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RESUMO

Existe um grande numero de pessoas que enfrentam dificuldades em seu cotidiano
devido as limitacBes fisicas, fato que motiva diversas pesquisas voltadas as
tecnologias assistivas, que séo recursos utilizados para ampliar as habilidades
funcionais de pessoas com deficiéncia, em prol de uma melhora na qualidade de vida.
Diante deste contexto, este trabalho apresenta um sistema de navegacao autbnoma
de uma cadeira de rodas entre corredores e portas em ambiente interno conhecido. O
sistema utiliza o algoritmo de Dijkstra para gerar uma trajetoria por meio de um mapa
de grade do ambiente e do destino selecionado pelo usuario através de uma interface
no notebook. A posicao relativa da cadeira durante a trajetéria € estimada por meio
da odometria, fazendo uso de encoders nas rodas, acelerbmetro e giroscoépio.
Complementar a odometria, um sistema de localiza¢éo absoluta por marcos artificiais
€ empregado, no qual utiliza imagens RGB-D capturadas por uma camera Kinect v2
para determinar a posi¢céo da cadeira por meio da localizag&o de retangulos colocados
no ambiente em posicdes previamente conhecidas. A localizacdo dos retangulos é
realizada aplicando o detector de bordas de Canny e a transformada probabilistica de
Hough para extrair retas nas imagens RGB, e por meio das informacdes de
profundidade da imagem s&o verificadas quais retas sdo pertencentes ao marco. As
imagens de profundidade capturadas pelo Kinect também sé&o utilizadas para o
processo de determinacao da posicéo da cadeira em relacdo ao centro da porta a ser
transpassada. A deteccdo da porta consiste em localizar suas bordas por meio da
variagdo da profundidade existente entre a parede e seu vao. O controle da trajetoria
da cadeira no deslocamento entre corredores e na passagem por portas € realizado
utilizando controladores baseados em légica fuzzy que atuam na velocidade linear e
angular da cadeira. Apos a realizacdo dos ensaios, observou-se indicativos para ser
um forte potencial de pesquisas na aplicacdo da odometria juntamente com o Kinect
na navegacao autbnoma de rob6s moveis. Entretanto, a localizacdo absoluta por
marcos artificiais durante o deslocamento ainda se apresenta pouco confiavel, uma
vez que ha uma falta de sincronismo entre a captura das imagens RGB de
profundidade.

Palavras-chave: Cadeiras de Rodas. Navegacdo Autbnoma. Odometria. Kinect.
Localizacao absoluta.



ABSTRACT

There is a large number of people who are facing difficulties in their daily lives, due to
physical limitations, this reality motivates several researches focused on assistive
technologies, which are resources used to expand functional abilities of people with
disability, promoting better quality of life. In this context, this work presentes an
autonomous navigation system of a wheelchair between corridors and doors in a
known indoor environment. This system uses a Dijkstra algorithm to generate a
trajectory from a grid map of the place, and the destination selected by the user through
a laptop interface. The relative position of the wheelchair during the trajectory is
estimated through Odometry using encoders on the wheels, accelerometer and
gyroscope. In addition of Odometry, an absolute location system, by artificial
landmarks, is applied, which uses RGB-D images captured by a Kinect v2 camera, to
determine the position of the wheelchair by locating rectangles placed in the
environment in previously known positions. The location of the rectangles is performed
by applying the Canny edge detector and the probabilistic Hough transform to extract
lines in RGB images, and through the information of image depth, it is verified which
lines belong to the landmark. The depth images captured by Kinect are also used for
the process of determining the position of the wheelchair in relation to the center of the
door to be passed. The depth images captured by Kinect are also used for the process
of determining the position of the wheelchair in relation to the center of the door to be
passed. The door detection consists of locating its edges through the variation of the
depth between the wall and its gap. The control of the wheelchair's trajectory in the
dislocation between corridors, and in the passage through doors it is performed using
controllers, based on fuzzy logic that act on the linear and angular velocity of the
wheelchair. After carrying out the tests, it was observed that there is a strong potential
for research in the application of odometry together with Kinect in the autonomous
navigation of mobile robots. However, the absolute location by artificial landmarks
during the dislocation still performs unreliable, once that there are a lack of
synchronism between the capturing the RGB images of depth.

Keywords: Wheelchair. Autonomous Navigation. Odometry. Kinect. Absolute
Location.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E JUSTIFICATIVA

A deficiéncia é uma condicdo que pode impactar a vida de um individuo no que
diz respeito as estruturas e funcbes do corpo, a realizacdo de atividades e a
participacdo social (VARELA; OLIVER, 2013). Segundo o Relatério Mundial sobre a
Deficiéncia realizado pela World Health Organization (WHO, 2011), em todo o mundo
mais de 1 bilhdo de individuos possuem alguma forma de deficiéncia, sendo que
aproximadamente 200 milhdes apresentam dificuldades funcionais consideraveis.
Essas pessoas, por enfrentarem barreiras no acesso a servigos, apresentam piores
perspectivas de salde, baixos niveis de escolaridade e menor participacdo
econdmica.

Com o intuito de amenizar o impacto da deficiéncia no cotidiano do individuo,
as pesquisas em tecnologias assistivas vem crescendo cada vez mais. Conforme
Silva (2007), tecnologia assistiva € qualquer dispositivo que busca melhorar a
qualidade de vida de pessoas portadoras de limitacBes fisicas, sensoriais ou
psicolégicas, aumentando as capacidades funcionais, promovendo uma vida mais
independente e incluséo social.

As cadeiras de rodas motorizadas sdo normalmente utilizadas como solucao
para pacientes com capacidade de locomoc¢éao reduzida. Entretanto, existe uma
populacdo de pacientes que apresentam elevado grau de deficiéncia, e esses
individuos possuem extrema dificuldade de manobrar as cadeiras de rodas
motorizadas atuais disponiveis no mercado, logo, sua mobilidade é altamente limitada,
ou até mesmo impossivel (PETRY, 2008).

Um estudo realizado por Fehr, Langbein e Skaar (2000), onde individuos com
dificuldades de locomocao foram submetidos a um treino em cadeira de rodas,
verificou que 10% dos pacientes relataram extrema dificuldade de realizar suas
tarefas, e que 40% tiveram dificuldade em tarefas especificas. Além disso, conforme
relatos, metade dos pacientes seriam beneficiados caso fosse desenvolvido algum
sistema autbnomo de navegacao (PETRY, 2008).

Um sistema autbnomo é um sistema que possui recursos que possibilita a
realizacdo de determinadas tarefas sem a necessidade de interferéncia externa

durante o processo. Uma das principais caracteristicas presentes em um sistema
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autbnomo é a capacidade de se adaptar e contornar situacfes imprevistas quando
interage com um meio externo dindmico (FABRO, 1996). Em particular, a navegacao
autbnoma é um processo que permite que um dispositivo se mova a partir de uma
posicao inicial para uma final, obedecendo as restricdes cinematicas e dinamicas, e
desviando de obstaculos quando necessario (BEZERRA, 2004).

Diante do contexto apresentado, foram desenvolvidos no laboratério de
biosinais da Universidade de Caxias do Sul dois trabalhos de concluséo do curso de
Engenharia Elétrica. Vieira (2019) desenvolveu um sistema de navegacdo autbnoma
de cadeiras de rodas motorizada em corredores de ambientes previamente
conhecidos, e Boschetti (2019) desenvolveu um sistema de navegacao assistiva de
cadeiras de rodas motorizada em passagem por portas utilizando um sensor Kinect.
A partir dos conceitos desses projetos, este trabalho prop6e o desenvolvimento de um
sistema de navegacdo autbnoma, entre corredores e portas, de uma cadeira de rodas
motorizada em um ambiente conhecido.

O sistema de navegacdo autbnomo proposto utiliza o algoritmo Dijkstra para
gerar uma trajetéria por meio de um mapa de grade do ambiente. A posicéo absoluta
da cadeira é determinada através da localizacdo de marcos artificiais. Os marcos séo
formados por retangulos colocados no ambiente em posicdes previamente conhecidas
e sdo detectados por meio do processamento de imagens RGB-D capturadas com
uma camera Kinect v2. A posicao relativa da cadeira durante o deslocamento é
estimada por meio da odometria utilizando encoders nas rodas, giroscépio e
acelerbmetro. A porta a ser transpassada é localizada a partir das informacdes de
profundidade obtidas pelo Kinect. O deslocamento da cadeira entre corredores e na
passagem por portas é controlado por controladores baseados em légica fuzzy que

atuam na velocidade linear e angular.

1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema de
navegacdo autdbnoma de uma cadeira de rodas por corredores e portas de um
ambiente previamente conhecido, fazendo uso de um sensor Kinect e da técnica de

odometria corrigida por marcos artificiais.
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1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos necessarios para atingir o objetivo geral séo

destacados a seguir:

a)
b)
c)
d)
e)

)
g)

h)

utilizar o algoritmo Dijkstra para gerar uma trajetéria a partir de um mapa
discreto do ambiente.

aplicar um sistema de controle capaz de guiar a cadeira de rodas durante a
trajetoria a ser seguida.

definir uma técnica e algoritmo para detectar uma porta aberta e estimar sua
posicdo em relacdo a cadeira de rodas.

empregar um sistema de controle para realizar a passagem por portas.
calibrar e avaliar a odometria utilizando a metodologia UMBmark.

avaliar a aplicacao de filtros em imagens de profundidade do sensor Kinect v2.
implementar um sistema capaz de localizar marcos artificiais durante a
trajetéria da cadeira de rodas no ambiente de navegacéo, utilizando imagens
RBG-D do sensor Kinect v2.

comparar o deslocamento registrado pelo sistema na passagem pela porta com
o deslocamento do modelo tedrico.

avaliar se a odometria juntamente com o sensor Kinect pode ser aplicada em
sistemas de navegacao autonoma de cadeiras de rodas motorizadas de forma

confiavel.

1.4 ESCOPO E RESTRICOES

As seguintes restricdes sao aplicadas ao presente trabalho com a finalidade de

restringir-se aos objetivos ja discutidos:

a)

b)

c)

0 sistema de navegacgédo a ser desenvolvido ndo avalia possiveis obstaculos
gue podem ser encontrados em um ambiente durante a trajetoria, como lixeiras,
cadeiras, armarios e demais objetos que ndo fazem parte da infraestrutura do
prédio.

0 sistema se limita a realizar a navegacédo da cadeira de rodas apenas na
trajetéria entre portas e corredores.

o sistema somente localizara portas que estejam totalmente abertas e livres de

obstrucdes, onde pode-se detectar pelo menos uma das bordas da porta.
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d) o controle de poténcia dos motores da cadeira de rodas néao faz parte do escopo
do trabalho. Desta forma, o controle de poténcia do motor sera efetuado pelo

proprio driver da cadeira de rodas motorizada, fornecido pelo fabricante.

1.5 APRESENTACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos, sendo que o primeiro € a introducao,
onde é apresentado a contextualizacdo que justifica a escolha do tema, bem como os
objetivos deste trabalho. O segundo capitulo apresenta a revisdo bibliografica sobre
0os métodos de navegacdo de robds mobveis que Ssd0 necessarios para o0
desenvolvimento deste trabalho, onde sdo apresentadas técnicas de localizacao de
rob6s méveis, sensores de profundidade, geracao de trajetdria e o controlador fuzzy,
além disso sdo apresentadas técnicas de processamento de imagens para localizacao
de formas geométricas e o modelo de ruido do sensor Kinect v2. O terceiro capitulo
consiste em um resumo dos trabalhos relacionados que seréo utilizados como base
para este. No quarto capitulo é apresentado as metodologias utilizadas para o
desenvolvimento deste trabalho, e por fim, no quinto capitulo sdo mostrados os

ensaios realizados para a validacao do sistema desenvolvido e os resultados obtidos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com a finalidade de fundamentar os métodos a serem utilizados no
desenvolvimento deste trabalho, neste capitulo serdo apresentados conceitos basicos
de navegacédo de robds moveis, abordando o método de localizacéo relativa por
odometria e sua calibracdo através do método UMBmark, métodos de localizacao
absoluta, sensores de profundidade, geracdo de trajetéria e o sistema de controle
baseados em conjuntos fuzzy. Também serdo apresentadas a transformada de Hough
e o detector de bordas de Canny, que séo técnicas de processamento de imagens
gue podem ser utilizadas para localizar formas geométricas em imagens. Além disso,
sera apresentado o modelo de ruido de imagens de profundidade do sensor Kinect v2

gue pode ser aplicado em filtros.

2.1 NAVEGACAO

Segundo Braga (2010), a navegacdo é o processo de movimentacao de um
robd, de uma posicao e orientacdo inicial para uma final em seu ambiente de trabalho
a partir de um ponto de referéncia, além de desviar de objetos que podem ser
encontrados no caminho. Para que o processo de navegacdo de robés moveis seja
possivel, € necessario a realizacdo de 4 tarefas basicas:

a) localizacdo: a partir das informacdes dos sensores e do mapa interno do
ambiente, o robd localiza sua prépria posicao;

b) mapeamento: é a representacdo do ambiente em formato de mapa, construido
baseado nas informacdes do sistema sensorial a medida que o rob6 se desloca
no ambiente;

c) planejamento: a partir de um mapa previamente armazenado € determinada
uma trajetéria de uma posicao inicial para uma final, de forma a evitar colisbes
com obstaculos;

d) controle: € o método que controla o deslocamento do robd no ambiente de

forma a seguir a trajetéria definida na etapa de planejamento.
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2.2 LOCALIZACAO

Segundo Castro (2017), localizar um robd consiste em determinar a sua
posicéo e orientacdo, ou seja, em um sistema de coordenadas global, determinar as
coordenadas x e y e direcdo. A localizacdo € um problema fundamental para o
sucesso de um sistema robético autbnomo, uma vez que se o robd ndo sabe onde ele
esta localizado em um ambiente € impossivel decidir como deve agir. O rob6 necessita
de pelo menos alguma estimativa de sua posi¢céo para poder determinar o que fazer.
Existem dois métodos principais de localizacdo: localizacédo relativa e localizacdo
absoluta.

De acordo com Bezerra (2004), para realizar a localizagcdo de um robd, é
necessario usar sensores com a finalidade de obter informa¢des do ambiente ao seu
redor. Diversos tipos de sensores vém sendo empregados para executar essa tarefa,
por exemplo, encoders, lasers, cameras digitais, sonares, bussolas, etc. A utilizacdo

de mais de um sensor de forma combinada é frequente.

2.2.1 Localizagéao relativa: odometria

O método de localizagéo relativa, também chamado Dead Reckoning, foi um
dos primeiros métodos utilizados para localizacéo, e ainda vem sendo frequentemente
utilizado devido a sua simplicidade. Esse processo consiste em estimar a posicao
atual baseado na posicéo registrada nos instantes anteriores. Essa técnica estima a
posi¢ao apenas com base na velocidade e direcéo, e no tempo desde a Ultima posi¢ao
conhecida. Entretanto, verifica-se que os erros de medidas se acumulam com o
passar do tempo. Em aplicacdes robdticas, normalmente é utilizado a odometria para
a medicdo da posicao relativa (CASTRO, 2017).

A odometria consiste em estimar a posicao e orientacdo de um robd, medindo
0 deslocamento das rodas em relagdo a uma posicéo referencial fixa. Para entender
melhor esse método, considere um robé em movimento como mostra a Figura 1. O
robdé se localiza na posigcdo PO no instante tO, em seguida no instante tl1 ele se
encontra em P1, desta forma, sua posicéo pode ser determinada como sendo a soma
da sua posicao anterior e o deslocamento D1. Por fim, em t2 o rob0 esta na posicéo

P2, que pode ser obtida somando a posi¢ao anterior e o deslocamento D2. Com isso,
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a posicao atual do robd pode ser calculada por meio da integral do deslocamento

realizado pelo robd, em relacéo a posicao inicial (BEZERRA, 2004).

Figura 1 - Deslocamento do robdo utilizando odometria
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Fonte: Bezerra (2004).

O deslocamento do robd pode ser determinado medindo a rotacdo das rodas.
Um sensor muito utilizado nessa tarefa € o encoder 6ptico, esse dispositivo funciona
por meio da transmissao e recepc¢ao de luz através de um disco perfurado, que gira
acoplado ao eixo do motor do robd (BEZERRA, 2004).

As variaveis cinematicas de uma plataforma robdética com acionamento
diferencial sdo mostradas na Figura 2, Onde:

a) b é a distancia entre as rodas;

b) r, € o raio da roda esquerda,;

c) ry4 € oraio da roda direita;

d) w, € a velocidade angular da roda esquerda;

e) w, € avelocidade angular da roda direita;

f) v, € a velocidade linear da roda esquerda;

g) v, € a velocidade linear da roda direita;

h) v é a velocidade linear do rodo;

i) w € avelocidade angular do robo;
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Figura 2 - Modelo cinematico de um rob6é com acionamento diferencial
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Fonte: Bezerra (2004).

As velocidades, linear e angular, podem ser calculadas por meio das equacdes

le?2.
Ud'l've
= 1
v 5 (1)
_Va— Ve

Considerando que o movimento do rob6 é realizado em um intervalo de tempo
infinitesimal, como mostrado na Figura 3, o deslocamento pode ser decomposto em
componentes vertical e horizontal. Essas componentes e o deslocamento angular do
robd sdo dados pelas equacgdes 3,4 e 5:

dx = dlcos 8 = vdtcos 8 3)

dy = dlsen 8 = vdt sen 6 4)

do = wdt (5)
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Figura 3 - Movimento infinitesimal do robd
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Fonte: Bezerra (2004).

Discretizando as equacdes 3, 4 e 5 obtém-se as equacdes 6, 7 e 8:

x(t + At) = x(t) + v. At cos 6(t) (6)
x(t + At) = y(t) + v. At sen 6(t) (7
O(t +At) = 6(t) + w. At (8)

A velocidade de cada roda pode ser calculada por meio das equacdes 9 e 10,
onde N, € a resolucédo do encoder, e N; e N, sdo a quantidade de pulsos lidos no

encoder direito e esquerdo respectivamente.

Nd 27‘[Td
= 9
Vg N, At 9)
N, 27r,
b, = e 2Te (10)

Nyes At
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Substituindo as equacdes 9 e 10 nas equacdes 6, 7 e 8, utilizando as equacdes
1 e 2, a localizacdo de um robd em relacdo a um referencial inicial € dado pelas

equacles 11, 12 e 13:

x(t+ At) = x(t) + H(Nd'r]‘z/_i_ Ne-7e) cos 9(t) (11)

m(Nyry + N,.71,)
NT@S

y(t+At) = y(t) + sen 6(t) (12)

2nt(N;.r; — N,
O(t + At) = 6(t) + (Na.rq = NeTe) (13)
Nres

De acordo com Bezerra (2017), como a odometria € baseada na soma das
distancias medidas pelos sensores, um erro de medida ocorrido em um determinado
instante afeta todas as medi¢cBes seguintes, desta forma, essa técnica acaba
fornecendo apenas uma estimativa da localizacdo do robé. Os erros da odometria séo
classificados em erros sistematicos e erros nao-sistematicos.

Os erros sisteméticos sao provocados por imperfeicdes no modelo cinematico
do robd, esses erros se acumulam constantemente durante toda a navegacgao
causando grandes distor¢cdes na estimacao da posi¢do. Ja 0s erros ndo-sistematicos
séo erros que ocorrem de forma inesperada e ndo estédo presentes em todo o0 processo
de navegacdo (BEZERRA, 2017). As causas dos erros sistematicos e nao-
sisteméticos séo:

a) erros sistematicos:
- diferenca entre os diametros das rodas esquerda e direita;
- média do didmetro das rodas diferente do didmetro nominal,
- comprimento do eixo diferente do comprimento nominal;
- desalinhamento das rodas;
- resolugéo finita do encoder;
- taxa de amostragem do encoder finita;
b) erros ndo-sistematicos:
- terrenos irregulares;

- objetos inesperados no chao;
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- escorregamento das rodas.

De acordo com Bezerra (2004), os erros sistematicos em rob6s com
acionamento diferencial sdo causados principalmente por erros na determinacao dos
didametros das rodas e do comprimento do eixo do rob0. Estes parametros podem ser
calibrados utilizando um método conhecido como UMBmark (University of Michigan
Benchmark). A metodologia desta técnica sera discutida na proxima secao.

Como a odometria apresenta erros na estimacéo da localizagdo do robd, e que
aumentam juntamente com distancia percorrida, € necessario a utilizagdo de um
sistema de localizacdo absoluta com o objetivo de corrigir periodicamente a
localizacéo afetada pelo erro acumulado. Como é mostrado na Figura 4, onde a linha
tracejada indica a localizagéo do robé registrada pela odometria e que se torna cada
vez mais incorreta ao longo da trajetoria, nos instantes t1 e t2 a localizacao é corrigida

com base em um método de localizacdo absoluta (BEZERRA, 2017).

Figura 4 - Correcao do erro da odometria por meio da localizacao absoluta
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Nota: A linha tracejada mostra a localizagdo registrada pela odometria que se torna cada vez mais
incorreta ao longo da trajetéria. Nos instantes t1 e t2 por meio de um método de localizacdo absoluta
0 erro acumulado pela odometria é corrigido.

Fonte: Bezerra (2004).

2.2.2 Calibragéo da odometria: UMBmark

Borenstein e Feng (1996) desenvolveram um método chamado UMBmark que
busca diminuir os erros sistematicos em robds mdéveis com acionamento diferencial.
A técnica consiste em submeter o rob0 a trajetérias quadrangulares no sentido horario
e anti-horario, e a partir das medidas dos erros de localiza¢édo, séo recalculados os
parametros cinematicos do robd (didametros das rodas e comprimento do eixo)
(BEZERRA, 2017).
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Conforme Tomasi Junior (2016), no ensaio o rob6 deve executar uma trajetoria
guadrada de 4x4m de comprimento, e ao final da execuc¢éo calcula-se o erro entre a
posicéo final absoluta e a posigao final registrada pela odometria. O processo deve
ser realizado cinco vezes em cada sentido, horario (cw) e anti-horario (ccw), e o robd
deve partir sempre da mesma posicao inicial.

O erro da odometria é calculado pelas equacgbes 14 e 15, onde X,;s € Y, SA0
as coordenadas absolutas da localizagéo do rob0, X 4. € Y.q:1c S0 as coordenadas da

localizacéo do robd registrada pela odometria.
eX = Xaps — Xcalc (14)
eY = Yaps — Yearc (15)

A partir dos dados obtidos, sao calculadas as médias dos erros nos eixos x e y
pelas equacdes 16 e 17, com o objetivo de diminuir a influéncia dos erros néo

sistematicos nos célculos dos parametros cinematicos.

n

1
mch/ccw = ;Z eX (1) (16)

=1

n

1 .
mch/ccw = EZ eY (i) (17)

i=1

Como os erros sao calculados de forma separada para o sentido horério e anti-
horério, séo calculadas pelas equacdes 18 e 19 as distancias euclidianas dos pontos
X médio e Y médio, e 0 sentido que apresentar o0 maior erro conforme a Equacao 20
é utilizado para a avaliacdo do desempenho da odometria.

eUCcw = \/(mch)z + (MY, )? (18)

€UCccw = \/(mxccw)z + (mchw)z (19)
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eMax = max (eucy, eUCccw) (20)

Os erros que ocorrem devido a distancia entre rodas do modelo cinematico ser
diferente da distancia real, s&o chamados de erros tipo A. Quando esse tipo de erro
esta presente, o robd realiza giros diferentes ao solicitado (TOMASI JUNIOR, 2016).

A Figura 5 mostra um exemplo de trajetoria realizada por um rob6é com erros tipo A.

Figura 5 - Trajetoria caracteristica de um robd com erros tipo A
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Fonte: Tomasi Junior (2016).

Para corrigir os erros tipo A é necessario calcular uma constante de correcéo
E,, que é determinada por meio da equacédo 21, onde a é o giro real realizado pelo

robd e pode ser calculado pela equacgéo 22.

90
T 90 —a

Ey (21)

mXe, + mXcow
= 22
“ —4L (22)
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Com a constante E;, calculada, é possivel calcular a distancia entre as rodas

através da equacéao 23.

batuat = Eb X brominai (23)

Os erros que ocorrem devido a diferenca entre o diametro das rodas do robo e
do modelo cineméatico, sdo chamados de erros tipo B. Quando esse tipo de erro esta
presente, o robd realiza um movimento néo linear (TOMASI JUNIOR, 2016). A Figura

6 mostra a trajetoria caracteristica de um robd que apresenta erros tipo B.

Figura 6 - Trajetdria caracteristica de um robd com erros tipo B
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Fonte: Tomasi Junior (2016).

Para corrigir os erros tipo B € necessario calcular uma constante de correcao
E;, que é determinada através da equacado 24. Onde b € a distancia entre as rodas,
re e rd Sao respectivamente o raio da roda esquerda e direita, e R é o raio de curvatura

da trajetéria do robd. A Figura 7 exemplifica a deducgéo do célculo da constante R.

—) (24)
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Figura 7 - Relacdes geométricas de deslocamento
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Fonte: Tomasi Junior (2016).

A constante R pode ser determinada pela equacédo 25, onde S representa o

angulo da trajetéria ndo circular que pode ser calculado pela equacao 26.

L
R =—2 2 (25)
sen 7
mch - mchw
= 26
p=—" (26)

Com a constante E; calculada, é possivel calcular os raios das rodas por meio

da equacao 27 e 28, onde rm € a média dos raios das rodas do modelo cinematico.

2
T€corrigido = mrm (27)

Tdcorrigido = 1—rm (28)

Como o método de calibracdo UMBmark considera que os erros tipo A e B

atuam de forma separada, ou seja, um erro nao influencia no outro, é necessario
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executar o processo de calibracdo mais de uma vez para corrigir os parametros com
maior eficiéncia.

Mesmo com a calibragdo pelo método UMBmark a odometria ainda acumulara
erros durante a trajetoria. Logo, como ja citado anteriormente, é necessario utilizar
alguma técnica de localizacdo absoluta de forma complementar a odometria para

corrigir os erros acumulados.

2.2.3 Localizagéo absoluta

Diferentemente da localizacao relativa, a localizacao absoluta ndo depende da
posicao registrada anteriormente, ou seja, a localizacao é feita por uma Unica medida
absoluta, sem a necessidade de somar uma sequéncia de medidas. A principal
vantagem dessa técnica € que ndo ha acumulo de erro com o passar do tempo. A
localizacdo absoluta pode ser efetuada baseada em marcos de referéncia ou em
mapas (CASTRO, 2017).

Conforme Castro (2017), na localizacdo absoluta baseada em marcos de
referéncia, o robd se localiza no ambiente através da combinacdo de informacdes
extraidas de caracteristicas detectaveis junto com informacdes previamente
conhecidas. Os marcos séo divididos em passivos e ativos.

Na técnica de marcos ativos, o rob6é se localiza baseado em informacdes
capturadas de ondas de radio ou sinais de satélite. J& no método de marcos passivos,
o robd precisa enxergar os marcos para se localizar, nesse tipo de sistema 0s
sensores empregados dependem diretamente do tipo de marco a ser detectado. Os
marcos passivos sao divididos em artificiais e naturais (CASTRO, 2017).

Os marcos atrtificiais sdo colocados em lugares conhecidos no ambiente de
navegacao, de forma a serem facilmente detectados pelos sensores do robd. Alguns
exemplos de marcos artificiais sdo codigos de barras e figuras geométricas, como
quadrados e circulos. Uma das desvantagens dos artificiais é que quanto mais longe
0 rob0 se encontra do marco, menor sera a preciséo da estimagao da posicao, além
disso, em diferentes condi¢des de iluminacgao, ou visibilidade parcialmente bloqueada,
as medidas podem ser incorretas ou ausentes. Desta forma, os marcos artificiais
podem ser empregados principalmente em ambientes internos. (CASTRO, 2017).

Os marcos naturais sao nativos do ambiente de navegacdo. Em ambientes

externos, alguns exemplos de marcos naturais sao ruas, arvores e placas, enquanto
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em ambientes internos sdo portas, janelas e lampadas. O sistema de localizacao
baseado em marcos naturais se comparado ao de marcos artificiais, apresenta menor
confiabilidade de reconhecimento e maior complexidade computacional (CASTRO,
2017).

Outro método de localizacdo absoluta é a baseada em mapas. Nessa técnica
sao utilizadas caracteristicas do ambiente que podem ser extraidas por meio de
sensores sonares, cameras RGB-D e Lasers Scanners. A localizacdo do robd é
realizada combinando estas caracteristicas com informa¢cdes de um mapa do
ambiente previamente armazenado (CASTRO, 2017).

As Céameras RBG-D, como o Microsoft Kinect, fornecem dados de cores e
profundidade em cada pixel em imagens. Esses equipamentos reduzem a
complexidade da computagcdo visual, com isso, eles vém sendo utilizados em
pesquisas voltadas a localizacdo e mapeamento de ambientes internos, onde as
condic@es de iluminacdo sao favoraveis (SCHNEIDER; STEMMER, 2019).

2.2.4 Sensor de profundidade - RGB-D

Segundo Da Motta (2016), os sensores de profundidade sdo equipamentos que
fornecem o mapa de profundidade de uma imagem. O mapa de profundidade
armazena a distancia entre o objeto e a camera em uma matriz bidimensional que
corresponde a cada pixel da imagem capturada. Em alguns sensores o mapa é
integrado na imagem RGB, originando o sensor de profundidade RBG-D. As principais
técnicas utilizadas para capturar o mapa de profundidade sdo a de luz estruturada e
o time of flight (ToF).

No sensor de profundidade que usa a tecnologia de luz estruturada, um projetor
de luz infravermelha emite uma luz em forma estruturada, e uma camera captura a luz
refletida pelos objetos do ambiente. A distancia entre o sensor e cada ponto de luz
refletido € calculado a partir da analise das distor¢cdes no padréo de luz ocorridas ao
refletir nos objetos. Nesse tipo de sensor, a iluminacéo proveniente de outras fontes,
causam interferéncia na estimacao da profundidade, desta forma, esses sensores sao
indicados em aplicacdes internas com iluminacao controlada (DA MOTTA, 2016).

Um problema dessa tecnologia é que ela pode ndo conseguir mapear todas as
regides. Devido a distancia existente entre o projetor e a camera, sdo originadas

regides de sombra, isso ocorre porque a luz emitida pelo projetor ndo atinge algumas
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areas visiveis a camera devido a existéncia de objetos que obstruem a passagem da
luz (DA MOTTA, 2016). A Figura 8 exemplifica como sdo geradas as regides de

sombra.

Figura 8 - Formacéo de sombras no sensor de profundidade de luz estruturada
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(sem informacdo de profundidade)
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Objeto 1

Camera infravermelha Projetor infravermelho

Fonte: Da Motta (2016)

Além das regides de sombras, outras areas que nao podem ser mapeadas séo
as superficies formadas por materiais capazes de promover a reflexao regular da luz,
como espelhos e lougas, e materiais que refratam a luz, como vidros e plasticos
transparentes (DA MOTTA, 2016). A Figura 9 mostra fendmenos que podem ocorrer

com a luz emitida pelo projetor.

Figura 9 - Comportamento da luz em superficies de diferentes matérias
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a) Material que absorve a luz b) Material que reflete a luz.
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Camera infravermelha Projetor infravermelho

c) Material que refrata a luz

Fonte: Da Motta (2016).



29

O sensor de profundidade que usa a tecnologia time of flight consiste em um
emissor de luz infravermelha acoplado com uma camera que captura a luz refletida.
O calculo da distancia de cada pixel € baseado no “tempo de voo” da luz, ou seja, a
distancia é determinada pela diferenca de fase entre a luz emitida e a luz capturada
pelo sensor (DA MOTTA, 2016). A Figura 10 mostra o funcionamento basico do

método time of flight.

Figura 10 - Funcionamento do sensor ToF
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Fonte: Da Motta (2016).

A vantagem desse tipo de sistema € que como a camera e o emissor de luz
estdo proximos, 0s erros provocados por oclusdes e regides de sombras sao
reduzidos. Entretanto, devido ao processamento exigido pela tecnologia, as cameras
ToF normalmente apresentam uma resolucdo mais baixa. Além disso, o sensor pode

saturar devido a radiacao de luz por fontes externas (DA MOTTA, 2016).

2.2.5 Sensor Kinect

Em 2010, a Microsoft langcou a cAmara RGB-D Kinect de primeira geracao para
os consoles Xbox, 0 que permitiu aos jogadores interagirem com 0s jogos eletrénicos
através de movimentos em tempo real. Em 2013, a primeira geracao foi substituida
pela segunda com funcionalidades semelhantes. A principal diferenga é que a primeira
geracdo utiliza a luz estruturada para calcular a distancia, jA a segunda usa a
tecnologia ToF. (DA MOTTA, 2016). A Figura 11, mostra a diferenca das
especificacdes entre as duas geracdes do Kinect.
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Figura 11 - Especificacfes de hardware dos modelos do sensor Kinect
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Fonte: Da Motta (2016)

Através da Figura 11, observa-se outras diferencas entre as geracfes além da
tecnologia utilizada para medir a distancia. O Kinect de primeira geracdo consegue
adquirir imagens de profundidade em distancias entre 0,3 e 3 metros ou 0,8 e 4 metros
com uma resolucdo de 320x240, ja o Kinect de segunda geracao captura imagens de
profundidade entre 0,5 e 4,5 metros com uma resolucdo de 512x424. Além disso, 0
Kinect v2 possui um campo de visédo de 71° que € maior do que o campo de visdo do

Kinect de primeira geracdo que € de 58°.

2.3 GERACAO DE TRAJETORIA

Segundo Rodrigues (2017), a geracdo de trajetoria consiste em determinar o
caminho mais curto a ser percorrido pelo robd a partir da localizagéo atual e um ponto
de destino. Durante o processo de navegacao, o sistema robotico deve ser capaz de
reagir a obstaculos, redefinindo a trajetdria com o objetivo de evitar colisbes.

Conforme Ben-Ari e Mondada (2018), para um robd gerar uma trajetoria €
necessario armazenar um mapa virtual em sua memaria. Basicamente existem dois
tipos de mapas digitais, os mapas discretos e 0s mapas continuos. A Figura 12 exibe
um exemplo de objeto triangular, sendo representado em um mapa discreto e

continuo.
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Figura 12 - Exemplo de mapa discreto e continuo
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Nota: (a) mapa discreto de um triangulo, (b) mapa continuo de um triangulo.
Fonte: Ben-Ari e Mondada (2018).

Os mapas continuos sdo mais eficientes, além de precisos, em ambientes que
possuem poucos objetos e de formatos simples. Ja os mapas discretos sdo mais
eficientes em termos de memoéria e quantidade de computacdo necesséria,
principalmente em ambientes que apresentam muitos objetos e de formatos
complexos. Entretanto os mapas discretos ndo sdo precisos como pode ser visto ha
Figura 12a, onde é impossivel reconhecer que o objeto representado € um triangulo.
Para melhorar a precisdo é necessario utilizar uma grade mais fina (256x256, por
exemplo), mas isso aumenta o custo de memoéria e processamento computacional
(BEN-ARI; MONDADA, 2018).

Um mapa discreto utiliza notacdo convencional para descrever o ambiente. A
notacao mais simples é alocar um bit para cada célula, o valor 1 representa um objeto
na célula e o valor 0 indica que a célula esté vazia (BEN-ARI; MONDADA, 2018). Por
exemplo, na Figura 12a, a cor cinza equivale ao valor 1 e a cor branca equivale ao
valor 0.

Conforme Ben-Ari e Mondada (2018), a partir de um mapa é possivel planejar
o caminho utilizando um algoritmo de nivel superior. Edsgar W. Dijkstra propés um
algoritmo para encontrar 0 caminho mais curto em um mapa de grade. A Figura 13
mostra um exemplo de mapa de grade, onde S é a célula inicial, G é a célula final e

as células em preto sdo os obstaculos.
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Figura 13 - Exemplo de mapa de grade
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Fonte: Ben-Ari e Mondada (2018).

O algoritmo marca cada célula com o nimero de etapas necessarias para
chegar na célula inicial. Inicialmente, a célula inicial por ndo apresentar nenhuma
etapa é a marca com 0, em seguida todos seus vizinhos sdo marcados com 1, pois
estdo a 1 etapa da célula inicial. O processo continua interativamente, se uma célula
estd marcada com um valor n, suas células vizinhas que ndo estiverem marcadas
serdo marcadas com o valor n+1. Quando a célula final for marcada, para encontrar o
caminho mais curto, basta voltar seguindo as células marcadas com o0 menor nimero
de etapas (BEN-ARI; MONDADA, 2018). O resultado do algoritmo é mostrado na
Figura 14.

Figura 14 - Resultado do algoritmo Dijkstra
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Fonte: Ben-Ari e Mondada (2018).
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2.4 CONTROLADOR FUZZY

De acordo com Sandeep e Supritya (2016), muitos dos problemas do mundo
real ndo possuem relagfes de entradas e saidas bem definidas. Desta forma, ndo é
possivel utilizar a teoria classica dos conjuntos para resolver esses problemas, logo,
nessas situacoes a logica fuzzy pode ser util. A légica fuzzy assume varios valores e
produz um grau de verdade dentro de um conjunto de associa¢cdo, com iSso, essa
ferramenta é conveniente para trabalhar com dados imprecisos e incertos, em
sistemas de tomada de decisdo complexos e ndo lineares, como na navegacao de
robés moveis.

Na teoria classica, os elementos de um universo X, pertencem ou nao
pertencem a um conjunto A. Ja no sistema fuzzy, um conjunto A em um universo X é
definido por uma funcéo de pertinéncia 29, e representado por um conjunto de pares
ordenados 30, onde u,(x) € um valor no intervalo [0,1] que indica o0 quanto X é
compativel com o conjunto A. Um elemento pode pertencer a mais de um conjunto
fuzzy, com diferentes graus de pertinéncia (TANSCHEIT, [20047]).

ua(x):X - [1,0] (29)

A={us(x)/x} x€X (30)

Uma variavel linguistica é uma variavel cujos valores sdo nomes de conjuntos
fuzzy. A funcado dessas variaveis € caracterizar fenbmenos complexos e imprecisos
de forma sistematica, semelhante as descricfes linguisticas usadas pelos seres
humanos, e ndo de variaveis quantificadas. Os valores de uma variavel linguistica
podem ser construidos a partir de termos primarios (alto, baixo, pequeno, médio,
grande, zero), de conectivos légicos (e, ou, ndo), modificadores (muito, pouco,
levemente, extremamente) e de delimitadores (como parénteses) (TANSCHEIT,
[20047]).

As funcbes de pertinéncia podem ter diferentes formas, normalmente s&o
utilizadas func¢des de pertinéncia padrao, como triangular, trapezoidal e gaussiana,
mas também podem ser definidas a partir do conhecimento do usuario (TANSCHEIT,
[20047]). Na Figura 15 é mostrado um exemplo de fun¢des de pertinéncia para a

variavel estatura (de pessoa).
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Figura 15 - Exemplo de funcéo de pertinéncia para estatura
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Fonte: Tanscheit (2004).

O controlador fuzzy baseado em regras, fundamenta-se estritamente na
linguagem natural para descrever como 0 sistema se comporta. Esses controladores
mapeiam por meio de conjuntos linguisticos tanto os antecedentes quanto os
consequentes. Caso exista mais de uma variavel para cada regra, deve-se aplicar
uma técnica de agregacdo dos conjuntos antecedentes, para gerar um conjunto
consequente (DE BARROS FILHO, 2011).

As regras fuzzy sdo combinagdes de diferentes operadores, como conectivos
l6gicos (e, ou e ndo) e operador de implicacéo (se...entdo). Normalmente o conectivo
ou conecta valores linguisticos de uma mesma variavel, enquanto o conectivo e
conecta varidveis de diferentes universos. O operador se...entdo descreve a
dependéncia do valor de uma variavel linguistica em relacdo ao valor de outra. As
regras podem ser fornecidas por um especialista, mas é necessario que elas sejam
consistentes para que o desempenho do sistema de inferéncia fuzzy seja adequado
(TANSCHEIT, [20047]).

Em um sistema de inferéncia fuzzy, os valores de entrada do controlador, que
sao precisos, sao fuzzyficados, ou seja, os valores sédo transformados em variaveis
linguisticas. Em seguida, os dados fuzzyficados séo processados juntamente com as
regras fuzzy, inferindo as acbes de controle a serem tomadas. Na Ultima etapa é
realizada o processo de defuzzyficacdo, que transforma as variaveis linguisticas de
controle fuzzy em variaveis quantitativas (BECKER, 2000). A Figura 16 mostra um

sistema de inferéncia fuzzy.
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Figura 16 - Sistema de inferéncia fuzzy
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Fonte: Becker (2000).

2.5 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

A visdo computacional é definida como um conjunto de técnicas utilizadas em
sistemas computacionais para interpretar imagens. Na robo6tica movel, os sistemas de
visdo computacional sdo frequentemente empregados para extrair caracteristicas do
ambiente, auxiliando na localizacao do robé e na detecc¢do de obstaculos. O sensor
mais comumente empregado em robdtica mével para capturar informagbes do
ambiente sdo as cameras digitais. (BEZERRA, 2004).

A seguir sera apresentado a transformada Hough para retas, que pode ser
aplicada em imagens digitais para a deteccéo de formas geométricas. Antes de aplicar
este método é necessario realizar um pré-processamento nas imagens com o objetivo
de reduzir a quantidade de informacédo a serem processadas, com isso, também sera
apresentado o detector de bordas de Canny. Além disso, sera apresentado o modelo
de ruido da camera Kinect v2 que pode ser aplicado em filtros de imagens de

profundidade.
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2.5.1 Transformada de Hough para retas

A transformada de Hough € uma técnica usada para localizar em imagens
formas geométricas que podem ser descritas de forma mateméatica por uma curva
paramétrica, por exemplo, retas, circulos e elipses. Esse método é bastante
empregado em sistemas de navegacao de rob6s em ambientes internos que utilizam
imagens digitais para detectar caracteristicas do ambiente (BEZERRA, 2004). A
principal vantagem dessa técnica é sua invariancia a imperfeicbes das formas
geomeétricas a serem detectadas, ou seja, a forma geométrica pode ser identificada
mesmo que partes de suas bordas ndo estejam bem definidas (EISENKRAEMER,
2016).

Essa transformada utiliza a curva paramétrica que foi definida para mapear
cada ponto da imagem em um espaco de parametros. Dessa forma, os parametros
calculados para cada ponto da imagem sdo acumulados no plano de parametros
formando curvas. A forma geométrica é identificada a partir da determinacdo do ponto
do espaco de parametros onde ocorrem a maior quantidade de interseccdes entre as
curvas (BEZERRA, 2004).

No processo de deteccao de retas pela transformada Hough uma reta € descrita

pela equacao 31.

p=xcosP+ysen® (32)

Onde p é adistancia perpendicular da linha em relagdo a origem e @ é o angulo

entre o segmento e o eixo horizontal, como mostra a Figura 17.

Figura 17 - Representacdo de uma reta

4
Y

Fonte: Bezerra (2004).



37

Com essa curva paramétrica, cada ponto da imagem ira gerar um solenoide no
espaco de parametros. Por exemplo, considerando o conjunto de pontos mostrados
na Figura 18a, para o ponto A, a partir da equacgéo 31 sao determinados os parametros
(p, ©) calculando os valores de p variando @ de 0 a 180 graus, esses parametros sao
entdo acumulados no espaco de parametros formando um solendide. Esse processo
€ repetido para os pontos B, C, D e F, formando assim um conjunto de solenoides no
espaco de parametros, como mostrado na Figura 18b. O ponto onde ocorre o maior
namero de interacdes entre os solenoides identifica a presenca de uma reta na
imagem (BEZERRA, 2004).

Figura 18 - Transformada de Hough para retas
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Nota: a) Imagem com compostos que formam uma reta. b) Espaco de parametros obtido
pela transformada de Hough.
Fonte: Bezerra (2004).
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Como a transformada de Hough calcula os parametros para todos os pontos
existentes em uma imagem, 0 processamento necessario para executar essa tarefa é
bastante elevado. Para amenizar esse problema pode-se utilizar a transformada
probabilistica de Hough para retas, onde a curva é detectada aplicando a
transformada em apenas uma parte dos pixels da imagem que sédo escolhidos
baseados em uma funcdo de densidade de probabilidade uniforme estabelecida em
cima da imagem (BEZERRA, 2004).

A aplicacdo da transformada de Hough necessita, primeiramente, da realizagao
de um pré-processamento na imagem digital, como a limiarizacdo ou detector de
bordas, a fim de reduzir o nimero de pixels a serem processados pela transformada
(BEZERRA, 2004)

2.5.2 Detecgao de bordas: Canny

Conforme Da Silva et al. (2004), um algoritmo de deteccao de bordas consiste
em um operador que localiza variacdes significativas na intensidade de tons de cinza
dos pixels que compdem a imagem. Canny (1986) criou um detector de bordas que
atendem a trés condicdes que ele estabeleceu:

a) baixa taxa de erro: possui baixa probabilidade de néo detectar uma borda e de
detectar uma borda falsa;

b) localizacdo: o ponto localizado deve estar préximo do centro da borda
verdadeira;

C) resposta: para uma borda apenas pode haver um maximo como resposta.

O filtro desenvolvido é aproximado pela primeira derivada da funcdo gaussiana
dada pela equacdo 32. Quanto maior for o desvio padrdo, maior € o grau de
suavizagdo da imagem. Com isso, a imagem resultante fica mais borrada e suas
bordas se tornam mais espessas, o0 que dificulta a sua localizacdo exata. Essa é uma
funcéo separavel, desta forma, pode ser aplicada em uma imagem primeiramente na

horizontal e em seguida na vertical (DA SILVA et al., 2004).

X x?

G'(x) = —03\/%3_? (32)
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A posicao exata de uma borda é o ponto cuja derivada € um maximo local, com
isso, Canny também prop6s a supressao nao maxima, que € um processo que anula
0s pixels que na direcao perpendicular a borda ndo sdo maximos locais. Essa técnica
resulta no afinamento das bordas e consequentemente em uma melhor localizagéo,
além disso, faz com que permanecam na imagem apenas 0S pontos que apresentam
magnitude de grande intensidade (DA SILVA et al., 2004).

Para completar o processo de segmentacdo da imagem ainda é necessario
realizar uma limiarizagdo na imagem. Como ao longo de uma borda a magnitude dos
pixels ndo se mantém constantes, € aplicado uma dupla limiarizacdo chamada de
histerese. Nesse processo € usado um limiar alto Ta e um limiar baixo Tb, todos os
pontos com intensidade superior a Ta sdo classificados como bordas, formando um
conjunto L1, os pontos com intensidade abaixo de Tb sdo descartados, e 0s pontos
com intensidade entre Ta e Tb, formam um conjunto L2 que é utilizado para completar
as bordas do conjunto L1 quando sao verificadas descontinuidades (DA SILVA et al.,
2004). O resultado da aplicacéo do detector de bordas de Canny pode ser verificado
na Figura 19.

Figura 19 - Resultado da aplicacdo do detector de bordas de Canny

Fonte: Da Silva et al. (2004).
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2.2.4 Modelo de ruido do Kinect v2

Fankhauser et al. (2015) modelaram empiricamente os ruidos do sensor Kinect
v2 nas direcfes axial e lateral. O modelo de ruido proposto leva em consideragéo a
distancia de medicdo e o angulo da superficie observada. Segundo Fankhauser et al.
(2015) o modelo pode ser aplicado no pos-processamento para filtrar imagens de
profundidade do sensor Kinect para diversas aplicacdes.

Para extrair os dados necesséarios para modelar o ruido axial e lateral foi
colocado um plano rotativo na frente da camera de forma que ele apareca no centro
da imagem, e a partir disso foram realizadas medi¢cdes em diferentes distancias e
angulos de rotacdo. Para cada posi¢do do alvo, o ruido foi determinado para cada
pixel a partir de uma série de 100 imagens de profundidade. A Figura 20 exemplifica

a configuracdo experimental.

Figura 20 - Configuragdo experimental para avaliar o ruido axial e lateral

al Kinect w2

Alvo plano

b)

Ruido axial

—
Ruido lateral

Nota: a) O sensor captura imagens de um plano posicionado em diferentes distancias e
angulos. b) Vista superior do plano. O ruido axial é a variacdo das medidas de distancia dentro
do plano. c) O ruido lateral é a variagdo das distancias medidas ao longo das bordas do plano.
Fonte: Fankhauser et al. (2015).
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O parametro de ruido axial foi definido como o desvio padréo para as medidas
de tempo voo de pixels em uma regido dentro do plano. A Figura 21 mostra o ruido

axial em funcéo da distancia e do angulo do plano obtido experimentalmente.

Figura 21 - Ruido axial em funcéo da distancia e do angulo da superficie
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Fonte: Fankhauser et al. (2015)

Através dos resultados, os autores observaram que o desvio padrdo aumenta
com o quadrado da distancia, e que para angulos menores que 45 graus € menor que
4 mm, mas aumenta rapidamente para angulos maiores que 45 graus. Com isso, 0

desvio padréo do ruido axial foi aproximado pela funcdo quadratica 33.

3
0,(z,0)[mm] = 1,5 — 0,5z + 0,322 + 0,125—)2 (33)
5—0

O parametro de ruido lateral foi obtido por meio de medidas de tempo de voo
em pixels ao longo das bordas verticais do plano em diferentes distancias e angulos.
A partir dos resultados obtidos, os autores constataram que as medidas realizadas em
bordas que sdo afetadas pelo sombreamento sdo mais ruidosas, desta forma o ruido
lateral foi analisado separadamente no que diz a respeito a presenca de
sombreamento. A Figura 22 mostra o ruido lateral com sombreamento e sem

sombreamento obtido para diferentes distancias e angulos.
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Figura 22 - Ruido lateral em funcdo da distancia e angulo da superficie

Ruido lateral sem sombreamento  Ruido lateral com sombreamento

Fonte: Fankhauser et al. (2015)
Através dos resultados os autores concluiram que ruido lateral ndo possui
nenhuma tendéncia evidente. Desta forma, sugeriram uma estimativa de ruido lateral

constante, a equacéao 34 € o modelo de ruido lateral para bordas sem sombreamento

e a equacao 35 para bordas com sombreamento.

o, = 1,6 mm (34)

o, = 3,1mm (35)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Tendo em vista 0os avancos da tecnologia, diversas técnicas de navegacao
autbnoma de robés modveis sdo abordadas na literatura. Neste capitulo seréo
apresentados diferentes trabalhos relacionados a navegacéao autbnoma de cadeiras
de rodas motorizadas e a localizacdo de robds méveis em ambientes internos.

Boschetti (2019) desenvolveu um sistema capaz de realizar a passagem de
uma cadeira de rodas motorizada através de portas de forma segura. O sistema
consiste na aquisicdo de imagens de profundidade de um sensor Kinect v2 para
localizar a existéncia de uma porta e determinar a posi¢do da cadeira de rodas em
relacdo a essa porta. Durante a passagem, a posi¢ao da cadeira é obtida por meio da
odometria por meio de encoders instalados no eixo das rodas, e o controle da trajetoria
é realizado utilizando um controlador fuzzy.

O processo de localizac&o da cadeira € realizado por meio de um notebook que
extrai imagens de profundidade do sensor Kinect e executa um algoritmo que realiza
uma varredura buscando detectar as bordas da porta. O método utilizado para
localizar bordas, consiste em realizar no centro da imagem de profundidade uma
varredura da direita para esquerda, calculando a diferenca de profundidade entre um
pixel e seu subsequente. Foi estabelecida uma diferenca de profundidade de no
minimo 0,5 metros entre pixels para se considerar o ponto uma possivel borda, e
quando a variacdo de profundidade é positiva a borda € candidata ao lado direito e
guando a variacao € negativa a borda é candidata ao lado esquerdo. Com 0s pontos
de possiveis bordas extraidos, em seguida, € realizado um processo que seleciona os
pares de bordas que satisfacam uma série de condi¢cdes para serem consideradas
bordas de uma porta.

Também foi desenvolvido um método para identificar portas onde apenas um
anico ponto de descontinuidade pode ser detectado, como no caso ilustrado na figura
23. Quando nao é encontrado um par de pontos que satisfacam as condicdes de uma
porta, é executado um algoritmo que busca a partir de uma descontinuidade o seu
outro extremo, isso é feito encontrando o ponto que possui a menor distancia em
relacdo a descontinuidade. Apds o reconhecimento da porta, a partir das coordenadas
das bordas esquerda e direita, por meio de equacdes trigonomeétricas é determinado
a posicao da cadeira de rodas em relacdo ao centro da porta em coordenadas X, Y e
0.
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Figura 23 - Porta com um ponto de descontinuidade

Fonte: Boschetti (2019).

Apés a determinacdo da localizacdo da cadeira em relacdo a porta, as
coordenadas sao enviadas para uma plataforma ESP-32, onde foi implementado o
controlador fuzzy que controla a trajetéria da cadeira durante a passagem pela
porta. Para o funcionamento do controle é necessario conhecer a posicédo atual da
cadeira de rodas durante a execucdao da trajetoria, para isso, foi utilizado a odometria,
gue permite determinar a posi¢cao por meio da medicdo do deslocamento das rodas,
gue € obtido através de encoders acoplados nos eixos dos motores.

Para o controle foi utilizado o controlador Fuzzy de Mamdani, que € construido
com base em um conjunto de regras ou implicagbes do tipo if-then. As funcbes de
pertinéncia e as regras de inferéncia foram desenvolvidas com o uso da ferramenta
Fuzzy Logic Designer do software Matlab. A saida do controlador é a velocidade
angular que a cadeira deve atingir, desta forma, o controlador atua apenas na rotacao
enguanto a velocidade linear é mantida constante.

A informacédo da velocidade angular da saida do controlador é convertida em
valores de 0 a 255, que correspondem proporcionalmente as saidas analdgicas de 0
a 3,3 V da plataforma ESP-32, e essa informacéo analogica € enviada para o driver
de acionamento dos motores da cadeira de rodas. O controle da velocidade angular é
realizado em malha aberta, desta forma, foi determinado experimentalmente a
velocidade angular atingida pela cadeira para valores de 0 a 255. O autor constatou

gue a velocidade da cadeira possui uma resposta diferente para quando ela esta
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acelerada do que quando esta desacelerando, com isso, foi utilizado o valor médio
entre as velocidades.

Com base nos resultados obtidos, o autor observou uma diferenca na trajetoria
guando a cadeira precisa realizar uma rotagéao para esquerda do que quando precisa
realizar para a direita, conforme o proprio autor isso pode ter ocorrido devido as rodas
da cadeira ndo se deslocarem com a mesma velocidade linear. Outro fator que pode
ter prejudicado é a tensdo de saida que representa a velocidade angular, pois a tenséo
necesséria para se atingir determinada velocidade é diferente para quando esta
acelerando do que quando esta desacelerando. Mas mesmo assim, o0 controlador
consegue corrigir a trajetoria e atingir o ponto de passagem no centro da porta. Em
relacéo a deteccao e localizag&o das portas, 0 autor conclui que os resultados obtidos
foram satisfatérios, condizentes ao esperado por um protatipo.

No trabalho de Vieira (2019), é relatado o desenvolvimento de um sistema de
navegacao autbnomo para uma cadeira de rodas motorizada, no qual o usuario
informa o destino através de um display touch screen. Em seu trabalho todo o
processamento do sistema é realizado por meio da plataforma embarcada Raspberry
Pi 3 B+, e um microcontrolador ESP32 é utilizado para envio dos comandos de
acionamento para o drive dos motores da cadeira.

A partir do destino informado e um mapa discreto do ambiente previamente
carregado no sistema, € tragcada uma rota utilizando o algoritmo de Dijkstra. Apés, o
deslocamento da cadeira pelo ambiente de navegacao € controlado por meio de um
controlador fuzzy.

A localizacéo e os dados necessarios para executar o controle da cadeira sao
obtidos através da odometria, que € realizada utilizando dois encoders Opticos
acoplados ao eixo do motor de cada roda. Os dados adquiridos por meio da técnica
empregada séo linearizados aplicando filtro de Kalman, com o intuito de garantir que
valores nao lineares sejam devidamente considerados.

Como a odometria € um méetodo que acumula erros durante o deslocamento,
se fez necessario a implementacao de um sistema de localizacao absoluta, que utiliza
um sensor de espectro RGB para detectar marcos artificiais. Esses marcos séo
constituidos por placas de piso tactil com cores especificas, que séo distribuidas pelo
ambiente de navegacdo em pontos criticos, como na entrada do ambiente e no inicio

de cada corredor.
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Apos a coleta de dados, a correcédo da posicao e da trajetéria é efetuado pelo
controlador fuzzy que atua no acionamento dos motores permitindo um correto
deslocamento da cadeira. Para o controlador fuzzy, foi definido um conjunto de regras
que que possibilitam controlar a velocidade linear a partir do monitoramento da
distancia percorrida e o restante da distancia até o destino final, também foi definido
um conjunto de regras para realizar apenas movimentos angulares sob o eixo, e um
conjunto de regras que executam simultaneamente o controle da velocidade angular
e linear, para realizar curvas de 90 graus.

Durante o movimento linear, o autor verificou que existe uma diferenca entre
as velocidades lineares das rodas, 0 que causa um movimento angular quando o
movimento deveria ser apenas retilineo. Para solucionar o problema, foi definido um
conjunto de regras fuzzy para realizar a compensacgao da diferenga de velocidades
entre as rodas.

As informacbes fornecidas pela saida do controlador sdo enviadas via
comunicacao serial para a ESP32, onde o valor é convertido para um sinal analégico,
que € entdo enviado para o driver nativo da cadeira de rodas. O controlador da cadeira
possui dois canais, um serve para a velocidade linear e o outro para velocidade
angular, desta forma foi necessario medir as tensbes que precisam ser aplicadas nos
canais para simular o funcionamento do joystick da cadeira.

Ao fim dos testes, 0 autor conclui que o sistema de navegacgéao utilizando a
odometria a partir de sensores do tipo encoder éptico, juntamente com uma técnica
de correcdo da posicdo baseada na deteccdo de marcos artificiais, € valida em
aplicacdes de navegacao autbnomo de cadeira de rodas motorizados em ambientes
internos conhecidos.

Ganganath e Leung (2012) desenvolveram um método preciso e de baixo custo
para a localizacdo de rob6s modveis usando odometria e um sensor Kinect. A
odometria é utilizada para rastrear qualquer movimento arbitrario do robd, e é
realizada a partir da medicéao da rotacéo das rodas por meio de enconders. O sensor
Kinect é usado para estimar a posi¢cao do robd em relacdo a marcos de referéncia,
gue sdo compostos por diferentes circulos coloridos espalhados pelo ambiente. Os
pontos de referéncia sdo detectados em quadros de imagem RGB aplicando a
transformada de Hough, e séo diferenciados uns dos outros usando o modelo de cores

HSI. A odometria e as medidas obtidas pelo sensor Kinect sédo fundidas usando o filtro
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de Kalman estendido (EKF) e o filtro de particulas (PF), a fim de minimizar a incerteza
na localizacéo do robé.

Conforme os autores, o sistema proposto utilizando a odometria em conjunto
com o sensor Kinect, apesar de seu baixo custo, a precisdo da localizacdo é
comparavel com a maioria dos métodos baseados em odometria de Ultima geracao.

Li e Huang (2018) exploraram o uso de um sensor Kinect para detectar pontos
de referéncia baseados em cdédigo QR e determinar a posicdo de um robé em um
ambiente interno. Os cédigos QR sao espalhados pelo ambiente, e cada um possui
um identificador que contém as informacdes de localizacao de referéncia. A deteccéo
dos cadigos é realizada a partir do processamento de imagens RGB capturadas pelo
Kinect usando a biblioteca Open Source Computer Vision Library (OpenCV).

A imagem € primeiramente convertida para escala de cinza, e em seguida, é
aplicado o algoritmo de Canny para extrair as bordas e reduzir a quantidade de dados
a serem processados. Apos é utilizado um algoritmo de localizacdo de hierarquia de
contornos, disponibilizado pela biblioteca Opencv, para destacar o padrdo de
deteccdo de posicdo dos codigos QR na imagem.

Depois de localizados o codigo QR na imagem, é empregado o algoritmo de
coédigo aberto Zbar, para decodificar e extrair as informacdes de localizacdo de
referéncia. Em seguida, por meio de imagens de profundidade, obtidas pelo Kinect, é
determinada a distancia do sensor em relacédo ao codigo QR.

Os autores concluiram a partir dos experimentos realizados, que o angulo de
medicdo impacta na precisdo dos dados de profundidade, quanto mais préximo da
regido central da camera mais precisos sdo os dados coletados. Além disso,
perceberam que existem erros nas medidas que ocorrem devido ao desalinhamento

do sensor de profundidade e a camera RGB do Kinect.
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4 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Este trabalho visa o desenvolvimento de um sistema de navegacgao autbnoma
de uma cadeira de rodas motorizada entre corredores e portas em ambientes
previamente conhecidos, utilizando a odometria por meio de encoders nas rodas,
acelerbmetro e giroscopio, juntamente com um sensor Kinect para determinar a
localizagao da cadeira no ambiente.

O processo de navegacdo do sistema desenvolvido inicia-se com 0 usuério
informando o destino por meio de uma interface em um Notebook, ainda fora do
ambiente. Em seguida, a trajetdria que a cadeira deve realizar até a porta da sala
selecionada € gerada aplicando o algoritmo de Dijkstra em um mapa discreto do
ambiente.

ApoOs, a posicdo inicial da cadeira no ambiente € determinada através da
localizacdo de um marco artificial de referéncia, que € composto por um retangulo
colocado na entrada do ambiente em uma posi¢céo conhecida. A localiza¢gdo do marco
€ realizada por meio do processamento de imagens RGB-D capturadas pelo Kinect.

O deslocamento da cadeira se da por meio de dois controladores baseados em
regras fuzzy que controlam as velocidades linear e angular, fazendo com que a
cadeira siga a trajetoria definida. Durante a trajetoria, a posicao relativa da cadeira é
estimada por meio da odometria, que é realizada utilizando dois enconders acoplados
nos eixos dos motores das rodas, um giroscopio e um acelerémetro. Os dados da
posicdo obtidos pela odometria séo filtrados aplicando o filtro de Kalman estendido.

A fim de corrigir o erro acumulado pela odometria, o sistema de navegacao
desenvolvido conta com um sistema de localizacdo absoluta que busca encontrar
marcos artificiais por meio de imagens RGB-D. Esses marcos sao formados por
retdngulos vermelhos espalhados pelo ambiente de navegacdo em posicdes
conhecidas.

Quando a cadeira chega proximo da porta da sala informada pelo usuario, o
sistema de passagem por portas € inicializado. O processo de passagem por portas
faz uso das imagens de profundidade obtidas através do Kinect para determinar a
posi¢do da cadeira em relacdo a porta. Em seguida, por intermédio das informacdes
obtidas pela odometria, se realiza a passagem da cadeira pela porta. Caso nenhuma

porta seja encontrada, o sistema de navegacao € interrompido.
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Com intuito de esclarecer o funcionamento do sistema desenvolvido, a Figura
24 apresenta o fluxograma completo.

Figura 24 - Fluxograma do sistema de navegacao autbnoma implementado
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A seguir sdo apresentados o hardware utilizado e as metodologias para a
geracao da trajetodria, localizacao absoluta e relativa da cadeira, e controle da trajetoria

da mesma no ambiente.

4.1 HARDWARE

O equipamento eletrénico utilizado para esse projeto contém uma camera
Microsoft Kinect v2 instalada na horizontal e sobre a cadeira de rodas a uma altura de
1,5 metros do chao, para capturar imagens RGB-D que séo utilizadas para detectar
portas e marcos artificiais no ambiente de navegacdo. O Kinect requer uma
alimentacdo de 12V e a cadeira utilizada opera com duas baterias ligadas em série
que totalizam 24V, com isso foi utilizado um conversor de tensdao DC-DC buck-boost
com corrente maxima de saida de 3A para reduzir os 24V para 12V.

O processamento de dados é realizado utilizando um Notebook, por possuir
uma maior capacidade de processamento e também porque o Kinect v2 necessita de
uma interface USB 3.0 para comunicacdo. O notebook utilizado possui um
processador i5 7200U e 4GB de memaria RAM com sistema operacional Linux Ubuntu
20.04.3 LTS.

Inicialmente, a odometria seria realizada apenas através das leituras de
encoders instalados nas rodas. Posteriormente, verificou-se a necessidade da
utilizacédo de um giroscopio e de um acelerbmetro para medir o deslocamento angular,
a fim de diminuir o erro da estimativa da posi¢do angular causados pelas imperfeicbes
do chao e escorregamento das rodas. Com isso, foi utilizado um médulo MPU-6050,
que possui um acelerdmetro e um giroscopio de 3 eixos.

Os encoders foram instalados no eixo dos motores de cada roda, os encoders
utilizados possuem dois canais, A e B, 0 que permite determinar o sentido de rotacéo
das rodas, e possuem uma resolucéo de 360 pulsos por volta. Entretanto a rotagéo
da roda e do eixo do motor possui uma relacdo 1:32, desta forma a cada volta
realizada pela roda séo contabilizados 11520 pulsos.

A leitura das informacgdes dos sensores instalados na cadeira e o envio dessas
informacdes para o notebook € efetuado por um Arduino Nano. O Arduino também é
responsavel por receber do notebook a velocidade linear e angular que a cadeira deve
atingir e realizar o controle das velocidades com realimentagdo. Como o Arduino nao

possui conversores digitais analdégicos que sdo necessarios para enviar os comandos
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de acionamento ao driver da cadeira de rodas, também foi utilizado dois DACs
MCP4725 que se comunicam com o Arduino via I2C. A Figura 25 mostra a integracao

dos componentes e o fluxo dos dados.

Figura 25 - Integracdo dos componentes
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Fonte: autor (2021).

4.2 PROJETO DO CONTROLE DE VELOCIDADE

O acionamento dos motores é realizado utilizando o driver nativo da cadeira de
rodas, que possui dois canais de controle de movimento, um para movimento linear e
outro para angular. Para projetar o controlador de velocidade com realimentacao,
primeiramente foi necessario conhecer os niveis de tensdes que devem ser aplicados
nos canais de controle para simular o joystick. A Tabela 1 mostra os niveis de tensao
dos canais de controle obtidos. Vale ressaltar que estes valores foram obtidos

utilizando o conversor digital analégico MCP4725.



Tabela 1 - Niveis de tensdo dos canais de controle

CANAL A CANAL B
Faixa de tensdo (mV) | Movimento | Faixa de tensdao (mV) | Movimento
2350 - 2850 parado 2050 - 2500 parado
2850 - 4000 ré 2500 - 4000 direita
1100 - 2350 frente 1200 - 2050 esquerda

Fonte: autor (2021).
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Foi utilizado um compensador Pl para efetuar o controle da velocidade. Para

projetar os ganhos, Kp e Ki, primeiramente foi necessario obter as funcbes de

transferéncia do sistema a ser controlado. A obtencdo da funcéo de transferéncia &

feita adquirindo a curva da velocidade em funcéo do tempo ao aplicar um degrau de

tensdo nos canais de controle. A velocidade é adquirida medindo a rotagdo das rodas

por meio dos encoders acoplados nos eixos dos motores da cadeira. Por meio da

leitura dos encoders a velocidade linear individual de cada roda é calculada através

das equactes 9 e 10 apresentacdo na secdo 2.2.1. A partir da velocidade de cada

roda a velocidade linear e angular sédo determinadas por meio das equacfes 1 e 2.

A figura 26 mostra a curva da velocidade linear ao aplicar um degrau de 700mV

no canal A.

Figura 26 - Velocidade linear ao aplicar um degrau
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Fonte: autor (2021).
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A partir da curva obtida, constata-se que o sistema pode ser aproximado por
uma funcéo de transferéncia de segunda ordem, e também que possui uma resposta
superamortecida uma vez que nao apresenta sobre-sinal.

A funcéo de transferéncia caracteristica de um sistema de segunda ordem é
dada pela equacao 36. Os pélos do sistema podem ser determinados pelas equacdes
37 e 38, desta forma a funcao de transferéncia pode ser escrita conforme a equacao
39. A resposta do sistema superamortecido no dominio do tempo € descrita pela
funcdo mostrada na equacdo 40, onde a constante A é a amplitude do degrau

aplicado.

X(s) K.w?
F(s) s2+42¢wpy.s+ w?

(36)

P1 = ¢ Wy + Wy §2—1 (37)

P2 = §. Wy — Wy EZ -1 (38)

X(s) _ K.pip,

F(s)  (s+p)(s+p2) (39)
— b1 oyt P2y

KO = Ak (14 et = B enn) (40)

A partir da funcdo da equacdo 40 e da curva da velocidade obtida
experimentalmente, foi escrito um script em python para calcular os polos dos
sistemas e o ganho K. A rotina utiliza o método curve_fit da biblioteca scipy, esse
meétodo ajusta as constantes da funcao da equacéo 40 de forma a se obter uma curva
aproximada dos dados obtidos experimentalmente. Através dos parametros
retornados é possivel obter a fungéo de transferéncia do sistema.

A Figura 27 mostra a curva da velocidade linear ao aplicar um degrau de 700mV
e a curva aproximada pelo algoritmo de otimizagéo. E importante salientar que a
resposta do sistema apresenta um tempo morto, que é o atraso entre o instante em
que o degrau € aplicado e 0 momento em que o0 sistema comega a responder. O tempo

morto pode ser observado na Figura 26. Para a aquisicédo da funcdo de transferéncia
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o tempo morto foi desconsiderado. A equacédo 41 mostra a funcédo de transferéncia

obtida para a velocidade linear.

Figura 27 - Resposta da velocidade linear a um degrau
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Fonte: autor (2021).

V(s) 5,0197
F(s) s2+4,1512s + 4,308

(41)

Para a velocidade angular observou-se que ao aplicar um degrau com a mesma
amplitude para os dois sentidos, a velocidade angular para a esquerda era
aproximadamente o dobro maior do que para a direita. A fim de se obter uma dinamica
de controle de velocidade angular semelhante para ambos os sentidos, foi projetado
um controlador Pl para cada dire¢do. Desta forma, foi necessario determinar a fungéo
de transferéncia para ambos os sentidos.

A Figura 28 mostra a curva da velocidade angular para esquerda ao aplicar um
degrau de 250mV e a curva aproximada. A funcéo de transferéncia obtida é dada pela

equacgao 42.
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Figura 28 - Resposta da velocidade angular para esquerda a um degrau
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Fonte: autor (2021).

V(s) 0,02455
F(s) s2+4,071s +4,1616

(42)

A Figura 29 mostra a curva da velocidade angular para direita ao aplicar um
degrau de -500mV e a curva aproximada. O médulo da amplitude do degrau aplicado
no ensaio para direita € maior do que o para a esquerda a fim de diminuir a diferenca
do modulo da velocidade entre os dois ensaios. A funcéo transferéncia obtida para a

velocidade angular para a direita é dada pela equacéo 43.

Figura 29 - Resposta da velocidade angular para direita a um degrau
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V(s) 0,01366
F(s) s2+4,069s + 4,1392

(43)

Como pode-se observar as fungdes de transferéncia da velocidade angular
para direita e para esquerda sao semelhantes, a diferenca esta principalmente no
ganho K. O que explica porque € necessario aplicar uma tensao maior para atingir
uma determinada velocidade angular para o lado direito do que para o lado esquerdo.

A partir das funcbes de transferéncia obtidas, os ganhos, Kp e Ki, dos
controladores Pl foram projetados utilizando a ferramenta Control System Designer

do MatLab. A Tabela 2 mostra os ganhos dos controladores Pl projetados.

Tabela 2 - Ganhos dos controladores PI projetados

Linear | Angular Esquerda | Angular Direita
Kp | 0,583 118 207

Ki | 0,882 174 314
Fonte: autor (2021).

4.3 GERACAO DE TRAJETORIA

Para executar a navegacao da cadeira € necessario definir a trajetéria que deve
ser seguida. A geracao de trajetéria consiste em determinar o caminho mais curto a
ser percorrido pelo robd a partir da localizacdo atual e um ponto de destino. A definicéo
da trajetdria inicia-se com o usudrio selecionando o destino em uma interface no
notebook desenvolvida em linguagem python e Kivy. A Figura 30 exibe a interface de
selecéo do destino.

Os botdes da interface sao construidos dinamicamente a partir dos destinos
armazenados nas informacdes do mapa, desta forma, para adicionar novos destinos

no sistema basta apenas acrescenta-los no mapa.
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Figura 30 - Interface de selecéo do destino
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Fonte: autor (2021)

ApOs o destino ser selecionado, € utilizado o algoritmo de Dijkstra apresentado
na secdo 2.3 para gerar a trajetéria a partir de um mapa de grade armazenado no
sistema em um arquivo XLSX. O algoritmo de geracdo de trajetéria retorna a
sequéncia de coordenadas que a cadeira deve seguir.

Por exemplo, supondo o mapa de grade da Figura 31, onde as células
marcadas com 1 representam um objeto e as marcadas com O representam que 0
espaco esta vazio. Considerando que a coordenada (-3, 2) seja a posicao de partida
e a coordenada (2, 3) o destino, o algoritmo retorna as coordenadas [(-3, 2), (0, 2), (O,
3), (2, 3)] que estdo marcadas em verde na figura. Esses pontos representam a

sequéncia de coordenadas em que a cadeira deve se deslocar.

Figura 31 - Exemplo de um mapa de grade
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Fonte: autor (2021).
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4.4 CONTROLE DE TRAJETORIA

O controle de trajetéria consiste em fazer com que a cadeira se desloque de
forma a seguir os segmentos de retas formados pelas coordenadas retornadas pelo
algoritmo de geracédo de trajetoria. Para efetuar o controle, para cada segmento de
reta € calculada a posicédo da cadeira em um novo sistema de coordenadas, onde a
posi¢ao que a cadeira deve chegar é a origem, e 0 eixo y negativo passa pela posi¢do
inicial da trajetoria.

A Figura 32 exemplifica o calculo do novo sistema de coordenadas utilizado
para realizar o controle de trajetoria. Na figura, 0s eixos x e y correspondem ao sistema
de coordenadas do mapa do ambiente, e os eixos x1 e yl1 correspondem ao novo
sistema de coordenadas, P € a posigéo da cadeira no ambiente, Pi e Pf correspondem
respectivamente a coordenada inicial e final do segmento de reta que a cadeira deve

sequir.

Figura 32 - Sistema de coordenadas do controle de trajetoria
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Fonte: autor (2021).
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A posicao da cadeira no novo sistema de coordenadas pode ser calculada
através das equacdes 44 e 45, onde a é o angulo entre o0 eixo x e x1 que pode ser

obtido por meio da equacéao 46.

X1 = (Xp — Xps) cos (@) + (Yp — Yps) sin (a) (44)

Y1=—(Xp— pr) sin (a) + (Yp — Ypf) cos (a) (45)
s

a= arctanZ(Ypl- — Yo, Xpi — pr) + > (46)

A localizacdo da cadeira no ambiente também ¢é composta por uma
componente que representa a orientagcdo em relacao ao eixo x positivo. A orientacao
em relacdo ao eixo x1 do novo sistema de coordenadas € calculada por meio da
equacao 47.

01=0,— a (47)

As componentes do novo sistema de coordenadas séo utilizadas para alimentar
0s controladores que sa@o responsaveis por realizar a trajetdria. Foram utilizados dois
controladores para executar esta tarefa, um que controla a velocidade linear em
funcdo da distancia até o destino e um que controla a velocidade angular a partir da
orientacdo da cadeira. O controlador utilizado foi o controlador Fuzzy de Mamdani,
gue funciona a partir de um conjunto de regras do tipo if-then.

O primeiro passo para o projeto do controlador foi a definicdo das variaveis
linguisticas das entradas e saidas dos controladores. A Tabela 3 mostra as variaveis
linguisticas definidas para o controle. No controlador de velocidade linear a entrada é
posicdo y em mm e a saida € a velocidade em mm/s, ja no controlador de velocidade
angular a entrada é a orientacao da cadeira em graus e a saida € a velocidade angular
em rad/s. Vale observar que caso o valor de entrada do controlador esteja fora do
intervalo da variavel, o valor é considerado igual ao valor do limite do intervalo da

variavel.



60

Tabela 3 - Variaveis linguisticas

Controlador | Entrada/Saida Variavel Intervalo
Velocidade Entrada Posicéo y [-3000 a 3000] mm
Linear Saida Velocidade linear [-700 a 700] mm/s
Velocidade Entrada Orientacdo [45 a 135] graus
Angular Saida Velocidade Angular | [-0,8 a 0,8] rad/s

Fonte: autor (2021).

A variavel linguistica da posi¢ao y que representa a distancia que a cadeira esta
do destino é definida de -3000 a 3000 metros, essa variavel é constituida por cinco
grupos sendo eles: (LN) Longe Negativo, (PN) Perto Negativo, (AL) Alcangado, (PP)
Perto Positivo e (LP) Longe Positivo. A Figura 33 mostra as funcdes de pertinéncia

para a posicao y.

Figura 33 - FuncOes de pertinéncia para a posi¢cao y
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Fonte: autor (2021).

A variavel linguistica da velocidade linear € definida no intervalo de -700 a 700
mm/s, ela € constituida por cinco grupos: (AN) Alto Negativo, (BN) Baixo Negativo,
(ZERO) Zero, (BP) Baixo Positivo e (AP) Alto Positivo. A Figura 34 exibe as fungdes

de pertinéncia para a velocidade linear.
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Figura 34 - Funcdes de pertinéncia para a velocidade linear
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Fonte: autor (2021).

O conjunto de regras fuzzy que regem o controle de velocidade linear séo
mostradas pela Tabela 4. O objetivo do controlador projetado € manter uma
velocidade linear constante quando a cadeira estiver longe do destino e reduzir a
velocidade a partir de uma distancia de 2 metros até a cadeira atingir o destino. Além
disso, caso a cadeira ultrapasse a posi¢ao do destino, o controlador também é capaz
de movimentar a cadeira para tras até que o objetivo seja alcancado. A resposta do

controlador projetado para a velocidade linear pode ser vista na Figura 35.

Tabela 4 - Conjunto de regras para a velocidade linear

Se posicao y | Entdo velocidade linear
LN AP
PN BP
AL ZERO
PP BN
LP AN

Fonte: autor (2021).
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Figura 35 - Resposta do controlador de velocidade linear
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Fonte: autor (2021).

A variavel linguistica da orientacdo que representa o angulo da cadeira em
relacdo ao eixo x é definida de 45 a 135 graus. Essa variavel possui cinco grupos: (D)
Direita, (PD) Pouco Direita, (CE) Centro, (PE) Pouco Esquerda, (E) Esquerda. As

funcdes de pertinéncia para a orientacdo sdo mostradas na Figura 36.

Figura 36 - FuncOes de pertinéncia para a orientacéo
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Fonte: autor (2021).
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A variavel linguistica da velocidade angular € definida no intervalo de -0,8 a 0,8

rad/s e é constituido por cinco grupos: (D) Direita, (BD) Baixo Direita, (ZERO) Zero,

(BE) Bastante Esquerda, (E) Esquerda. A Figura 37 mostra as fungdes de pertinéncia

para a velocidade angular.

Figura 37 - Func@es de pertinéncia para a velocidade angular
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Fonte: autor (2021).

O conjunto de regras fuzzy que compdem o controlador de velocidade angular

séo exibidas na Tabela 5. A finalidade do controlador é ajustar a orientacdo da cadeira

de forma a manté-la em 90° em relacdo ao eixo x positivo, desta forma fazendo com

gue a cadeira se movimente paralelamente ao eixo y. A resposta do controlador de

velocidade angular projetado pode ser vista na Figura 38.

Tabela 5 - Conjunto de regras para a velocidade angular

Se orientacao | Entao velocidade angular
D E
PD BE
CE ZERO
PE BD
E D

Fonte: autor (2021).



64

Figura 38 - Resposta do controlador de velocidade linear
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Fonte: autor (2021).

Com a utilizagdo apenas desses controladores a cadeira se desloca de forma
paralela com o eixo y, mas nao corrige a posi¢cao no eixo x onde ela deve ficar o mais
préximo de zero. Para corrigir a trajetéria no eixo x € acrescentado um angulo de
compensacao no valor do angulo que alimenta a entrada do controlador de velocidade
angular. Esse angulo de compensacéao é proporcional a posi¢cao da cadeira no eixo X,
e é permitido um angulo de compensacao entre -90° a 90°, com isso, caso o valor
esteja fora do intervalo € atribuido o valor limite para o angulo de compensacao.

O angulo de compensacdo € calculado pela equacdo 48 e o angulo que
alimenta a entrada do controlador de velocidade angular € dado pela equacéo 49. A
constante -0,045 indica que para uma distancia x1 maior que 2000mm o angulo de
compensacao € -90° o que faz com que a cadeira se posicione em 180° em relacéo
ao eixo x positivo e se desloque paralelamente ao eixo x indo no sentido do eixo y, e
para uma distancia menor de 2000mm a cadeira se desloca realizando uma curva

com um raio de 2000mm até se alinhar paralelamente com o eixo y.

6, = —0,045 x1 (48)

Bcontrote = 01 + 6, (49)
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A partir desses controlados a cadeira desloca-se seguindo os segmentos de
retas que formam a trajetoria. Na transicdo de um segmento de reta para outro, a
cadeira antes de seguir o segmento ela realiza uma curva de 90°. A curva é realizada
utilizando apenas o controlador de velocidade angular enquanto que a velocidade
linear € mantida em zero. Quando a cadeira se alinha em 90° com o0 eixo X €

inicializada a trajetdria pelo segmento de reta.

4.5 ODOMETRIA

Inicialmente, a posicao relativa da cadeira no ambiente seria estimada a partir
da técnica de odometria descrita na secdo 2.2.1, onde o deslocamento da cadeira é
medido apenas por meio de enconders acoplados nos eixos dos motores das rodas.
Como forma de reduzir os erros sistematicos presentes nessa técnica, buscou-se
calibrar os parametros da odometria aplicando o método UMBmark, descrito da secao
2.2.2. Mas infelizmente devido as carateristicas deste trabalho a calibracdo ndo gerou
resultados positivos.

Um dos motivos que invalidam a calibracdo pelo método UMBmark, € que a
cadeira ndo possui um controlador de velocidade individual em cada roda, com isso a
cadeira ndo realiza curvas de 90 graus sem deslocar o centro do eixo. Outro fator, séo
as rodas dianteiras da cadeira que sao livres. Apoés realizar uma curva de 90 graus, o
posicionamento das rodas dianteiras juntamente com o fato de o sistema nao possuir
controle de velocidade individual em cada roda, faz com que a cadeira se desloque
para o lado quando deveria realizar um movimento retilineo. A cadeira possui controle
de trajetdria que corrige os deslocamentos indesejados para os lados, mas o0s
movimentos para ajustar posicdo durante a trajetéria retilinea prejudicam a
metodologia de calibracdo. A seguir € descrito o processo de calibracéo realizado e
0s resultados obtidos.

Antes de realizar a calibracéo, foi necessario medir a distancia entre as rodas
da cadeira e o raio das rodas. Utilizando uma fita métrica estimou-se uma distancia
entre as rodas de 565mm e um perimetro das rodas aproximadamente 1000mm, o
gue resulta em um raio de 159,15mm.

Com a técnica UMBmark é possivel corrigir a distancia entre as rodas e a
diferenca de tamanho entre as rodas, mas nao € possivel corrigir o raio médio das

rodas. Com isso, primeiramente realizou-se um ensaio para obter uma estimativa
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melhor do raio médio das rodas. O ensaio consiste em a cadeira executar cinco
deslocamentos de 10 metros e medir a distancia real percorrida, e em seguida a partir
da média das medidas é calculada um fator de correcdo que é aplicado no raio médio
estimado. A Tabela 6 mostra as medidas obtidas com uma fita métrica com resolucao

de 2mm.

Tabela 6 - Medidas para estimativa do raio médio das rodas

Amostra | Distancia medida (m)
9,885
9,894
9,884
9,900
9,905
Média 9,894
Fonte: autor (2021).

G WIN|PF

O fator de correcdo do raio médio € calculado a partir da equacado 50, onde
obteve-se um fator de 0,9894. J& o novo raio médio é calculado por meio da equacéo

51 na qual resulta em um novo raio igual a 157,46mm.

distancia média medida
C = o (50)

Rm,y,0 = FC.RmM (51)

Apos a determinacdo dos parametros iniciais da odometria, foi realizado o
processo de calibracdo por meio da metodologia UMBmark, onde a cadeira é colocada
para executar trajetérias em forma de um quadrado de 4x4 metros, sendo cinco
trajetérias no sentido horario e cinco no sentido anti-horario, e em cada trajetéria
realizada € medida a diferenca entre a posi¢ao registrada pela odometria e a posi¢éo
real. As medidas e o erro médio obtido em cada sentido obtidos na primeira etapa sao
mostradas através do grafico de dispersao da Figura 39. As medidas foram obtidas

utilizando uma trena com resolugao de 1mm.
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Figura 39 - Medidas obtidas na primeira etapa do ensaio UMBmark
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Fonte: autor (2021).

Na primeira etapa obteve-se um erro euclidiano de 44,27mm no sentido horario
e 85,93mm no sentido anti-horéario. A partir dos erros médios obtidos em ambos o0s
sentidos, sdo calculados os novos parametros da odometria utilizando as equagdes
mostradas na secao 2.2.2. Os novos parametros calculados sdo mostrados na Tabela
7.

Tabela 7 - Novos parametros apds primeira etapa de calibracéo
PARAMETRO VALOR (mm)

Distancia entre as rodas | 565,01

Raio da roda esquerda | 157,41

Raio da rida direita 157,51
Fonte: autor (2021).

Utilizando os novos parametros calculados o ensaio de obtenc&o do erro é
realizado novamente. A Figura 40 mostra os resultados obtidos na segunda etapa da

calibragéao.
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Figura 40 - Medidas obtidas na segunda etapa do ensaio UMBmark
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Fonte: autor (2021).

Na segunda etapa obteve-se um erro euclidiano de 47,21mm no sentido horério
e 171,69mm no sentido anti-horario, ou seja, o erro obtido € maior que o erro
encontrado na etapa anterior, o que indica que a metodologia UMBmark néo é valida
para as caracteristicas desse projeto.

Desta forma, para a odometria foram utilizados os parametros estimados
inicialmente uma vez que os erros encontrados com esses parametros sao aceitaveis.
Entretanto constatou-se que com a técnica de odometria utilizada, ndo era possivel
executar uma trajetéria retilinea nos corredores por muito tempo sem colidir com a
parede. A causa principal do problema é o erro acumulado na estimativa da orientagcéo
causado pelo escorregamento das rodas e pelas imperfeicdes do chdo. Como a
posicdo da cadeira em coordenadas x e y sdo calculadas em funcédo do angulo de
orientacao, 0s erros na estimativa da orientagcdo acabam gerando grandes erros na
estimativa da posicao da cadeira ao se deslocar por grandes distancias.

Como forma de melhorar a estimativa da orientacdo acrescentou-se ao sistema
de odometria um acelerémetro e um giroscopio de trés eixos. Com isso, a variacao da
orientacdo é estimada combinando as medidas dos dois sensores empregando filtro

complementar. Com o0 uso desses sensores, 0S escorregamentos das rodas e as
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imperfeicdes do chdo ndo causam erros na estimativa da orientacéo da cadeira. Além
disso, os erros na estimativa da posicdo causados pela diferenca do tamanho das
rodas e pelo erro na determinagéo do comprimento do eixo séo eliminados, uma vez
que na nova técnica o calculo da posicao depende apenas do raio médio das rodas.
Com o novo método de odometria a orientacdo da cadeira é calculada atraves
da equacdo 52, onde 46 é variacdo da orientacdo entre amostras medida com o
acelerdmetro e giroscopio, sendo que o periodo de amostragem € de 50 ms.
6(t + At) = 6(t) + 46 (52)
Para comparar as duas técnicas de odometria foi realizado um ensaio onde a
cadeira foi colocada para realizar uma trajetoria retilinea de 10 metros partindo da
posicédo (0, 0) com orientacdo de 90°, com isso a posicéao final esperada era (0, 10000),
em mm. Ao final do deslocamento a posicao real em que a cadeira parou foi medida

utilizando uma trena com resolucdo de 2mm. O ensaio foi realizado 5 vezes para cada

técnica de odometria, a Tabela 8 mostra posi¢ao final medida em cada ensaio.

Tabela 8 - Comparacao entre técnicas de odometria

TECNICA DE ODOMETRIA | TECNICA DE ODOMETRIA
ANTERIOR NOVA
ENSAIO X (mm) y (mm) X (mm) y (mm)

1 72 10050 -30 10044
2 -25 10040 6 10040
3 -138 10046 -2 10042
4 -110 10042 -24 10060
5 -318 10038 -26 10040

Fonte: autor (2021).

Como pode-se observar a odometria utilizando apenas encoders, apresentou
grandes erros na estimativa da posi¢ao da cadeira no eixo x, sendo que no pior caso
o erro foi de 318mm. Ja na odometria utilizando encoders juntamente com um
acelerdmetro e um giroscépio a posicao final real da cadeira se aproximou mais da
posicdo esperada, apresentando um erro maximo no eixo x de 30mm. Com isso
conclui-se que com a nova técnica de odometria € possivel realizar trajetorias

retilineas entre corredores a distancias maiores sem que a cadeira colida.
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4.6 AQUISICAO DE IMAGENS RGB-D

As imagens RGB-D foram capturadas utilizando a versdo em python da
biblioteca de codigo aberto freenect2 da OpenKinect. A biblioteca foi instalada em um
sistema operacional baseado em Linux seguindo o tutorial disponivel no GihtHub na
pagina da OpenKinect.

Por meio da biblioteca s&o adquiridas as imagens RGB e de profundidade. A
imagem RGB possui uma resolucdo de 1920x1080 enquanto que a imagem de
profundidade possui uma resolucdo de 512x424, ou seja, as imagens ndo Sao
alinhadas. O alinhamento é feito utilizando o método apply(rgb,depth) que retorna a
imagem RGB alinhada com a imagem de profundidade. A Figura 41 mostra um
exemplo de imagem RGB e de profundidade adquirida utilizando a biblioteca
freenect2.

A imagem de profundidade é representada por uma imagem em escala de
cinza, onde a tonalidade do pixel € proporcional a distancia, desta forma os objetos
mais préximos aparecem na imagem em tom mais escuro enquanto que os objetos
mais distantes aparecem em tom mais claro. Tanto na imagem RGB quanto na
imagem de profundidade os pixels totalmente em preto séo pixels em que a camera
Kinect ndo conseguiu registrar a medida de profundidade. Vale observar que as
imagens RGB-D capturas sdo espelhadas horizontalmente com a imagem real do

ambiente.

Figura 41 - Exemplo de imagem RGB e de profundidade
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Fonte: autor (2021).
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Para obter as informacdes de profundidade de cada pixel, a biblioteca frenect2
disponibiliza o método get points_xyz_ array(undistorted). Este método retorna a
distancia de cada pixel em relagéo ao Kinect em coordenadas cartesianas x, y € z com

uma resolucdo de 1mm.

4.7 SISTEMA DE LOCALIZACAO ABSOLUTA.

A odometria € uma técnica que acumula erros ao longo do tempo. Para corrigir
a localizacao da cadeira foi desenvolvido um sistema de localizacdo absoluta através
de marcos artificiais que sao detectados por meio de imagens RGB-D capturadas com
o Kinect. Os marcos sdo compostos por retangulos vermelhos com dimensdes de 297
mm de largura e 210mm de altura, que séo colocados na parede a uma altura de
aproximadamente 800mm em relag¢édo ao chéao.

Para realizar o processamento das imagens RGB foi utilizado a biblioteca de
codigo aberto OpenCV disponivel também em linguagem python. A detec¢do do
retangulo iniciasse convertendo aimagem RGB para a escala de cor HSV. Em seguida
€ aplicado um processo de limiarizagdo por cor, onde os pixels que estdo dentro de
uma faixa de tom de vermelho sé@o convertidos para a cor branca e os demais para a
cor preta. O intervalo de cor que deve ser limiarizado foi determinado através de uma
amostra de uma imagem do quadrado, onde obteve-se o intervalo de (0, 84, 100) a
(186, 255, 255) no modelo de cor HSV. A Figura 42 mostra um exemplo de imagem

obtida apds aplicar a limiarizacao.

Figura 42 - Imagem ap0s limiarizacao

Fonte: autor (2021)
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Apoés é aplicado o detector de bordas de Canny para realcar as bordas do
retangulo e reduzir a quantidade de informacéo a ser processada. A Figura 43 exibe

a imagem apos a aplicacdo do detector de bordas de Canny.

Figura 43 - Imagem apos aplicar o detector de borda

Fonte: autor (2021).

Em seguida é utilizado a transformada probabilistica de Hough para retas para
localizar as retas que podem pertencer ao retangulo. A transformada retorna as
coordenadas do pixel inicial e final da reta encontrada. Em algumas situacdes a
transformada pode retornar varias retas onde deveria localizar apenas uma, o que
prejudica o algoritmo de localizacdo do marco. Para diminuir esse problema foi
desenvolvido um algoritmo que mescla as retas que estao préximas. O resultado do
algoritmo de deteccéo de retas pode ser visto na figura 44, onde as retas encontradas

sdo mostradas em verde.

Figura 44 - Retas encontrada pela transformada de Hough

Fonte: autor (2021).
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A partir das retas encontradas pela transformada de Hough e das informacfes
de profundidade dos pixels em coordenadas cartesianas sdo agrupadas as retas
horizontais e verticais que podem pertencer ao marco. O agrupamento é realizado
verificando o comprimento, o angulo em relacdo ao plano xz, e a posi¢do no eixo y
das retas encontradas.

Sendo p; e p, a posicao em coordenadas cartesiana dos pixels extremos de
uma reta em relacdo a camera, é calculado um vetor ¥ por meio da equacéo 53 que
representa a distancia entre os pixels em coordenadas cartesianas. O comprimento
da reta pode ser calculado através da equacao 54 e o angulo da reta em relacdo ao

plano xz é obtido por meio da equacéao 55.
V=p,—p (53)
|D| = VX2 + Y2 + Z2 (54)

0 = arctan2(Y,, X2 + Z2) (55)

Sao consideradas como possiveis retas horizontais pertencentes ao marco as
retas com comprimento entre 150 e 307mm e com um &ngulo em relagéo ao plano xz
entre -10 e 10 graus. E sdo consideradas como possiveis retas verticais as retas com
comprimento entre 105 e 220mm e com um angulo em relacao ao plano xz entre 80 e
100 graus. Como os marcos foram colocados a uma altura de 800mm do chéo e o
Kinect foi posicionado a uma altura de 1500mm, as retas, tanto horizontais quanto
verticais, devem estar em uma posicdo em y entre -500 e -290mm.

Em seguida é realizada uma varredura verificando a distancia entre uma reta
vertical e sua subsequente mais proxima. Os pares de retas que apresentam uma
distancia entre 287 e 307mm sao candidatos a pares de bordas verticais do marco.
Apoés é realizado uma varredura procurando pares de retas horizontais que estéo
localizados entre os pares de retas verticais encontrados anteriormente. Para que
duas retas horizontais sejam consideradas como candidatas a bordas do marco elas
devem possuir uma distancia entre 200 e 220mm. A Figura 45 mostra um exemplo
de retas encontradas pelo algoritmo, onde os pontos em azul mostram o centro das

retas encontradas.
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Figura 45 - Retas do marco encontradas

Fonte: autor (2021).

Caso o algoritmo encontre mais do que um retangulo é considerado que o
marco néo foi localizado. Caso o0 marco seja localizado com sucesso, é realizado o
calculo da posicdo da cadeira de rodas em relacdo ao marco encontrado. A
localizacédo da cadeira é determinada a partir da distancia obtida no centro das retas
verticais encontradas. A Figura 46 mostra o sistema de coordenadas da localizac&o

de marcos.

Figura 46 - Sistema de coordenadas de localizacdo do marco

Fonte: Boschetti (2019).
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As coordenadas do ponto médio do marco em relacdo a cadeira sao
determinadas através das equacdes 56 e 57. O ponto focal do Kinect ficou deslocado
150mm do centro do eixo da cadeira, sendo desta forma necessario a aplicacao de

uma corregao.

X4+ X,

c > (56)
Za+7Z
o= 25— 150 (57)

Para obter a posicdo da cadeira em relacdo ao centro do marco séo utilizadas

as equacoes 58, 59 e 60.

/s

0, = 5 arctan2(Zg — Zo, Xq — X,) (58)
X, =—X,.sin(0,) —Z. cos (6,) (59)
Y, = X_.cos (6,) —Z_ sin (6,) (60)

A localizacao real de cada marco é armazenada nas informacdes do mapa do
ambiente. Para determinar a posi¢do da cadeira no ambiente durante a navegacao,
primeiramente a partir da localizacdo da cadeira em relagdo ao marco obtida e da
posicdo da cadeira no ambiente registrada pela odometria é estimada a posi¢édo do
marco encontrado. Em seguida é buscado nas informac¢des do mapa a posicédo real
do marco mais préximo a posicao estimada.

A partir da posicao real do marco no ambiente e da localizagcéo da cadeira em
relacio ao marco é determinada a localizacdo da cadeira no ambiente. As
coordenadas da localizacdo cadeira no ambiente s&o calculadas através das
equacdes 61, 62 e 63, onde a é o angulo formado entre os eixos do sistema de
coordenadas da localizacdo da cadeira no ambiente e do sistema de coordenadas da
localizacéo da cadeira em relacdo ao marco, a informacéo desse angulo para cada

marco estd armazenado nas informacdes do mapa. Nas equacdes a abreviacdo m
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significa a posi¢cao do marco no ambiente e c¢m significa a posicdo da cadeira em

relacdo ao marco no sistema de coordenadas de localizacdo de marcos.

X, =Xm + X cos (—a) + Y, sin (—a) (61)
Y. =Y — Xem sin (—a) + Y., cos (—a) (62)
0, = O + (63)

4.8 SISTEMA DE LOCALIZACAO DE PORTAS.

A metodologia para a detecc¢éo e localizagcdo de portas seguem 0s conceitos
apresentados por Boschetti (2019). Com o Kinect posicionado na horizontal as bordas
de uma porta podem ser vistas na imagem de profundidade através da variacao de
profundidade entre a parede e o vao da porta. Baseado neste principio, o sistema de
localizagdo de portas busca encontrar essas descontinuidades na imagem de
profundidade e determina quais s&o pertencentes a uma porta.

A localizagdo das descontinuidades é feita através da profundidade extraida de
pixels localizados em uma linha horizontal no centro da imagem. A Figura 47 mostra
um exemplo de medidas de profundidade obtidas no centro da imagem de uma porta.
Os pixels que apresentam informacédo de profundidade nula sédo considerados que
estdo a uma profundidade de 4,5 metros. Verificou-se que o sensor pode registrar
medidas errbneas em pixels que estdo mais distantes que o limite do sensor, com
isso, € aplicado um algoritmo que anula medidas registradas entre pixels nulos.

O método para extrair as descontinuidades que podem pertencer a uma porta
consiste em verificar a variacdo da profundidade de um pixel e seu subsequente a
direita. Caso a variagdo seja maior que 0,5 metros a descontinuidade € candidata a
borda de uma porta, se a taxa de variagdo for positiva a borda é candidata ao lado
esquerdo, se a taxa de variacao for negativa a borda € candidata ao lado direito. Para
garantir que a variacdo néo seja proveniente de nenhum ruido € verificado se a
variagdo ainda existe em um range de 10 pixels, sendo 5 para direita e 5 para a
esquerda.

A proxima etapa é avaliar os pontos de descontinuidades encontrados. A
finalidade desta etapa é buscar os pares de bordas que satisfazem condi¢des para



77

serem considerados como uma porta. Primeiramente é verificado a distancia entre
cada borda esquerda com todas as bordas que estdo a sua direita, caso a distancia
seja entre 0,7 e 1,25 metros o par de bordas é candidato a ser uma porta. Sao

descartados os pares de bordas que estdo a uma distancia de 20 pixels.

Figura 47 - Medidas no centro da imagem de profundidade de uma porta
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Fonte: autor (2021).

Em seguida é tracado uma reta entre os pares de bordas encontrados, como
pode ser vista na Figura 48, onde a reta tracada para cada par de borda esti
representada em alaranjado. Para um par ser considerado como pertencente a uma
porta todos os pixels entre o par devem estar a uma distancia minima de 0,5 metros

da reta tracada.
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Figura 48 - Retas tracadas entre pares de bordas
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Fonte: autor (2021).

Caso o algoritmo encontre mais do que um par de bordas é considerado que
nao foi possivel localizar a porta. Caso nenhum par de bordas seja encontrado, é
utilizado um algoritmo que busca encontrar uma porta apenas a partir de um ponto de
descontinuidade, uma vez que existem situacfes que nédo podem ser verificados dois

pontos de descontinuidades, como no caso mostrado na Figura 49.

Figura 49 - Porta com um Unico ponto de descontinuidade
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Fonte: autor (2021).



79

O algoritmo consiste em realizar a partir de um ponto de descontinuidade uma
varredura buscando o pixel com a distancia mais proxima da borda encontrada. A
varredura iniciasse a uma distancia de 20 pixels, caso o ponto de descontinuidade
seja candidato a borda esquerda a varredura € realizada para a direita, caso o ponto
de descontinuidade seja candidato a borda direita a varredura € realizada para a
esquerda. A Figura 50 ilustra o processo de localiza¢do da porta por um Unico ponto

de descontinuidade.

Figura 50 - Reconhecimento da porta com um ponto de descontinuidade

Fonte: Boschetti (2019).

O processo de localizacao por borda Unica é realizado para todos os pontos de
descontinuidades encontrados. Caso o algoritmo encontre mais que uma possivel
porta é considerado que nao foi possivel localizar a porta. Como os ruidos presentes
podem prejudicar o reconhecimento de portas, o sistema de localizacdo de portas
executa 10 tentativas até encontrar uma porta, caso contrario o sistema € encerrado.
A Figura 51 mostra um exemplo de porta encontrada pelo algoritmo, onde os pontos
em verde destacam as bordas da porta encontrada pelo algoritmo.

A partir da informacdo de profundidade em coordenadas cartesianas das
bordas da porta encontrada € determinada a posi¢cédo da cadeira em relacdo a porta.
O sistema de coordenadas e as equacdes utilizadas sdo as mesmas utilizadas para
determinar a posi¢do da cadeira em relacdo aos marcos artificiais apresentadas na

secéo 4.6.
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Figura 51 - Exemplo de porta localizada

Fonte: autor (2021).

Entretanto, observou-se que esse sistema de localiza¢do apresenta um erro na
estimativa da orientacdo da cadeira em relacdo a porta. Esse erro também foi
verificado por Boschetti (2019) em seu trabalho. Esse problema se deve ao fato de o
algoritmo poder detectar como ponto de descontinuidade a parte interna ou externa
do marco da porta. Quanto maior a largura do marco maior € o erro da estimativa da

orientacdo, como pode ser observado pela Figura 52, onde a é erro da estimativa da

orientacao.

Figura 52 - Erro da estimativa da orientacdo em relacéo a porta

Fonte: adaptado de Boschetti (2019).
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Na tentativa de amenizar esse erro, quanto a porta é localizada por dois pontos
de descontinuidade é aplicado em cada ponto a rotina que localiza o outro extremo da
porta pela distancia mais curta. Os dois pontos que apresentam a menor distancia
entre eles séo utilizados para calcular a posicao da cadeira em relagao a porta.

4.9 CONTROLE DA TRAJETORIA NA PASSAGEM POR PORTAS.

O controle da trajetéria na passagem por portas é realizado a partir da
informacéo da posicao da cadeira em relacdo a porta obtida na etapa de localizacéo
da porta. Durante a trajetéria a posi¢do da cadeira € atualizada utilizando o sistema
de odometria.

Os controladores de trajetoria utilizados para realizar a passagem pelas portas
Sa0 0S mesmos empregados para executar a trajetoria em corredores apresentados
na secao 4.3. A diferenca € que nesse caso a velocidade linear da cadeira € limitada
em 250 mm/s. Além disso, como na passagem por portas a cadeira tem menos espacgo
para realizar manobras, a equacao do angulo de compensacao também é alterada. O
calculo do angulo de compensacéo utilizado nessa etapa é mostrado pela equacéo
64.

6. = —0,09 x1 (64)

O objetivo do controlador de trajetoria € fazer com que a cadeira se desloque
paralelamente a porta enquanto estiver a uma distancia maior de 1000mm do eixo vy,
e se desloque realizando uma curva com raio de 1000mm quando estiver proxima ao
eixo y até que a cadeira fique alinhada perpendicularmente com a porta.

A fim de verificar o funcionamento do controle de passagem por portas
desenvolvido, foram realizadas simula¢des através do modelo cinemético discretizado
de um robd diferencial caracterizado pelas equacdes 65, 66 e 67. Vale observar que
o0 modelo utilizado na simulacdo nao leva em consideracao a dinamica de aceleracao
da cadeira, desta forma a simulacdo ndo representa o comportamento da cadeira de

forma fidedigna.

Xp41 = X + T.v cos (6y) (65)
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Yi+1 = Yx + T.v sin (6x) (66)
6k—+—1 = Hk +T.w (67)
O algoritmo de simulacéo foi escrito em linguagem python. A Figura 53 mostra
um exemplo de trajetdria simulada da cadeira de rodas em uma posic¢éao inicial (-1300,-

1700), em mm, e um angulo de orientacdo de 45 graus.

Figura 53 - Simulacédo de trajetoria
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Fonte: autor (2021).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo relatados os ensaios realizados a fim de analisar o
desempenho do sistema de navegacao autbnoma de cadeira de rodas implementado,
além disso, sdo apresentados os resultados e suas respectivas analises. Os ensaios
realizados consistem em verificar o controle de velocidade linear e angular com
realimentacao, a aplicagéo de filtros de ruidos em imagem de profundidade do Kinect,
0 sistema de deteccé&o de marcos artificiais, o algoritmo de localizagéo de portas, 0

controle de passagem por portas e o sistema de navegagcao completo.

5.1 TESTE DOS CONTROLADORES DE VELOCIDADE

Como forma de verificar o desempenho dos controladores de velocidade com
realimentacdo, foram realizados trés ensaios para analisar o comportamento do
controle de velocidade linear e angular da cadeira. O primeiro ensaio consiste em
analisar a resposta do controlador partindo com a cadeira em repouso, 0 segundo em
observar a aceleracdo da cadeira quando ela ja estiver em movimento, e o terceiro
em verificar o comportamento da desaceleracdo. A velocidade linear e angular da
cadeira foram obtidas medindo a rotacéo das rodas através dos encoders acoplados
no eixo dos motores.

No primeiro ensaio de controle de velocidade linear, foi analisado o
comportamento da aceleracdo da cadeira ao atingir uma velocidade de 600 mm/s
partindo do repouso, no segundo ao aumentar a velocidade de 300 mm/s para 600
mm/s, e no terceiro ao reduzir a velocidade de 600 mm/s para 300 mm/s.

Para a velocidade angular, no primeiro ensaio foi verificado o comportamento
da aceleracdo angular da cadeira ao atingir uma velocidade angular de 1,2 rad/s
partindo do repouso, no segundo ao aumentar a velocidade angular de 0,6 rad/s para
1,2 rad/s, e no terceiro ao reduzir a velocidade angular de 1,2 para 0,6 rad/s. Esse
ensaio foi realizado tanto para movimentos para o lado esquerdo quanto para o direito.

A Figura 54 mostra os resultados obtidos no ensaio de controle de velocidade

linear com realimentacéo.



Figura 54 - Resultados do controle de velocidade linear
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A Figura 55 mostra os resultados obtidos para o controle de velocidade angular

com realimentagéo.

Figura 55 - Resultados do controle de velocidade angular
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Nota: a) Resultados do controle de velocidade angular para a esquerda. b) Resultados do controle

de velocidade angular para a direita.
Fonte: autor (2021).

A partir dos resultados obtidos é possivel observar que quando a cadeira

acelera partindo do repouso ocorre um overshoot na velocidade. Isso acontece pois 0

sistema de controle nativo da cadeira possui um suavizador de partida o que causa

um atraso na resposta da cadeira. Esse atraso faz com que a integral do erro aumente
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rapidamente causando posteriormente o overshoot. Para retirar o overshoot seria
necessario incluir esse atraso nas funcdes de transferéncia do sistema.

Entretanto, quando a cadeira aumenta a velocidade a partir de uma velocidade n&o
nula, o overshoot ndo ocorre. Isso porque nessa situacdo o tempo de atraso na
resposta da cadeira € muito pequeno, e como o tempo morto foi desconsiderado nas
funcdes de transferéncia a resposta do controlador se aproxima ao projetado.

Ja no caso em que a cadeira desacelera, observa-se que a resposta do controle
€ mais lenta. Esse fato indica que a dindmica de aceleracao da cadeira é diferente da
dindmica de desaceleracdo. Para testar essa hipétese foi realizado um ensaio onde é
verificada a dinamica de aceleracdo e a de desaceleracdo da cadeira em malha
aberta. O ensaio consiste em aplicar um degrau de tensdo no canal de velocidade
linear e apds a cadeira atingir a velocidade de regime permanente a amplitude da
tensdo é reduzida. E importante observar que para verificar a desaceleragdo nao foi
aplicado a tenséo de velocidade igual a zero, pois nessa situacéo o sistema de freios
da cadeira € acionado, travando as rodas. A Figura 56 exibe o resultado do

experimento.

Figura 56 - Ensaio de desaceleracédo da cadeira

t(s)

Fonte: autor (2021).

Como pode-se observar, a resposta de desaceleracdo da cadeira é mais rapida
do que a de aceleragéo. Essa caracteristica presente no controlador nativo da cadeira
faz com que o controlador de velocidade com realimentacdo projetado apresente

respostas diferentes na aceleracéo e na desaceleracéao.
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5.2 APLICACAO DE FILTRO DE RUIDOS EM IMAGENS DE PROFUNDIDADE

Neste trabalho também foi avaliado a aplicacéo de filtro de ruidos nas imagens
de profundidade. Os ensaios realizados para analisar os ruidos presentes nas
imagens de profundidade segue a metodologia utilizada por Fankhauser et al. (2015),
onde o ruido axial é definido como a variagdo das medidas obtidas pela camera Kinect
no centro de uma superficie plana.

A metodologia consiste em obter medidas no centro do plano em diferentes
distancias e angulos de orientacdo. Para cada posicao do plano é calculado o desvio
padrdo das medidas e o erro médio a partir de 100 amostras. O plano foi posicionado
em uma distancia entre 1 e 4 metros em intervalos de 0,4 metros e angulos entre O e
75 graus em intervalos de 15 graus.

Primeiramente as medidas foram obtidas sem aplicar nenhum tipo filtro de
ruido. A Figura 57 mostra o grafico do erro e a Figura 58 mostra o gréafico do ruido,
ambas as figuras mostram as medidas em funcdo do angulo para diferentes

distancias.

Figura 57 - Erro das medidas de profundidade sem filtro
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Fonte: autor (2021).
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Figura 58 - Ruido das medidas de profundidade sem filtro
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Fonte: autor (2021).

Por meio dos dados adquiridos observa-se que o erro das medidas de
distancia aumenta com a inclinacdo do plano e também é possivel constatar que o
ruido aumenta lentamente com a inclinacdo para angulos menores que 45 graus e
aumenta rapidamente para angulos maiores que 45 graus. Com relagcéo ao erro da
medida e o ruido em funcdo da distdncia ndo € possivel verificar nenhum tipo de
relacao.

Em seguida é aplicado um filtro de ruido nas imagens de profundidade
capturadas. O filtro utilizado é baseado no modelo de ruido do sensor Kinect v2
proposto por Fankhauser et al. (2015), e que esta implementado na biblioteca
Kinect_Smoothing escrita em linguagem python e disponivel no site github. A Figura
59 mostra os resultados obtidos para o erro das medidas e a Figura 60 para o ruido

apos a aplicacao do filtro.
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Figura 59 - Erro das medidas de profundidade com filtro de Fankhauser
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Fonte: autor (2021).

Figura 60 - Ruido das medidas de profundidade com filtro de Fankhauser
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Fonte: autor (2021).

Através dos resultados obtidos verificou-se que a reducdo do ruido das
medidas foi muito pequena, a média da diminuicdo do ruido foi de apenas 0,06mm.
Com relagéo ao erro das medidas observou que na média houve um aumento do erro
em 0,05mm. A partir dos resultados conclui-se que a aplicacdo desse modelo de filtro

de ruido nao se justifica.
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Também foi verificada a aplicacdo de um filtro gaussiano nas imagens de
profundidade que também esta implementado na biblioteca Kinect_Smoothing. A
Figura 61 e a Figura 62 mostram os resultados obtidos com a utilizagdo do filtro

gaussiano.

Figura 61 - Erro das medidas de profundidade com filtro gaussiano
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Fonte: autor (2021).

Figura 62 - Ruido das medidas de profundidade com filtro gaussiano
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90

Com a aplicacdo do filtro gaussiano nas imagens de profundidade obteve-se
na média um aumento do erro em 0,54mm. Entretanto houve uma reducdo média de
0,77mm no ruido. Além disso, observou-se que o ruido reduz principalmente nas
medidas obtidas em superficies mais inclinadas, essa é uma caracteristica que pode
ser interessante para a aplicacao deste trabalho, uma vez que as medidas utilizadas
para a localizacdo de marcos e portas sao adquiridas normalmente em superficies
muito inclinadas.

Também foi analisado o tempo de processamento necessario para aplicar os
filtros. A Tabela 9 mostra o tempo médio para cada modelo de filtro, o tempo médio

foi estimado através da aplicacdo dos filtros em 100 imagens de profundidade.

Tabela 9 - Tempo médio da aplicacao dos filtros
FILTRO |TEMPO (S)

Fankhauser | 6,3500

gaussiano | 0,0014

Fonte: autor (2021).

O filtro gaussiano necessita de um tempo de processamento muito baixo, que
nao causaria nenhum impacto significativo no sistema de localizagcdo de marcos
artificiais durante a navegacéao. Ja o filtro que utiliza o modelo de Fankhauser et al.
(2015) demanda de um tempo de processamento muito grande o que inviabiliza a

utilizacao desse filtro para a aplicacao deste trabalho.

5.3 TESTE DO SISTEMA DE LOCALIZACAO DE MARCOS ARTIFICIAIS

Com a finalidade de verificar o desempenho do sistema de localizacdo
absoluta, a cadeira foi disposta em diversas posi¢cdes em relacdo ao marco artificial.
A Tabela 10 mostra as posicoes da cadeira em relacdo ao marco em que foi colocada.
A posicao x e y real da cadeira foi obtida utilizando uma trena, e a orientagcdo da
cadeira foi adquirida medindo a rotacdo da cadeira utilizando o acelerébmetro e o
giroscopio a partir de uma orientacdo conhecida. E importante destacar que as
medidas da posicdo da cadeira ndo séo precisas, elas sdo apenas estimativas da
posicdo da cadeira para fins de comparacdo com as medidas do sistema de

localizagé&o.
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Tabela 10 - Posicdes da cadeira no ensaio de localizacado de marcos artificiais

N | X(mm)|Y (mm) |0 (graus)
1 -2416 -803 0
2 -2416 -803 -10
3 -2416 | -1205 5
4 -1608 -803 10
5 -1608 | -1608 25
6 -402 | -1608 90
7 0| -1608 70
8 0| -2413 115
9 804 | -2010 125
10 2815 | -1205 180
11 2815 | -1608 175
12 2815 | -1608 185

Fonte: autor (2021).

Para cada posicdo em que a cadeira foi disposta foram capturadas 100
imagens RGB-D. Em seguida foram adquiridas as medidas da posi¢cdo da cadeira
aplicando o algoritmo de localizacdo de marcos artificiais nhas imagens capturadas.
Para cada posicao foi calculado a média das medidas e o desvio padrao em cada
eixo, além disso, também foi calculado a diferenca entre as medidas obtidas
manualmente e as medidas obtidas pelo sistema de localizacdo. Primeiramente
obteve-se as medidas sem aplicar nenhum filtro de ruido nas imagens de
profundidade, a Tabela 11 mostra os resultados encontrados.

O maior erro médio encontrado no eixo x e y foi de 79,3mm com um desvio
padrdo de 16,4 mm. Esse erro ndo causa nenhum impacto negativo no processo de
navegacdo da cadeira de rodas. Ja na orientacdo da cadeira 0 maior erro encontrado
foi de 1,2 graus com um desvio padrao de 0,7 graus. Apesar do erro parecer pequeno,
0 erro na estimativa da orientacdo € um ponto critico, pois um erro de
aproximadamente de 2 graus resulta em um erro de aproximadamente 0,35 metros
nos eixos x e y a cada 10 metros que a cadeira se desloca. Desta forma, para realizar

a navegacao com seguranga os marcos nao podem estar muito longe uns dos outros.



Tabela 11 - Resultados da localizacdo de marcos sem filtro de ruido

N X Y 0 oX oY o0 AX AY A0
(mm) | (mm) | (graus) | (mm) | (mm) | (graus) | (mm) | (mm) | (graus)
1|-2423 | -796 -0,4 7,7 16,5 04| -6,6 7,4 -0,4
2|-2398 | -796 -11,2 | 13,1| 30,9 0,7 17,7 6,8 -1,2
3 |-2437 | -1202 50| 12,8 | 21,2 05| -21,2 2,8 0,0
4|-1639 | -822 10,2 6,0 8,7 0,3| -30,7 | -18,6 0,2
5-1600 | -1648 25,8 | 10,6 | 10,3 0,4 8,1| -39,8 0,8
6| -390 |-1637 89,4 8,8 2,3 0,3| 11,5| -29,1 -0,6
7 4 1-1632 69,5| 13,0 1,5 0,5 4,0| -24,0 -0,5
8 38|-2436 | 1153 | 19,6 1,9 05| 37,8| -23,2 0,3
9| 820|-2051| 1249 | 12,0 4,8 0,3| 16,1 | -40,9 -0,1
10| 2889 |-1185| 180,0| 11,5| 25,0 05| 73,5| 204 0,0
11| 2894 |-1606 | 1749 | 16,4| 28,4 06| 79,3 2,2 -0,1
12| 2860 |-1700| 183,9| 61,4|108,4 2,1| 452 -92,3 -1,1
MEDIA 16,1 | 21,7 06| 19,6 | -19,0 -0,2

Fonte: autor (2021).

Também foi avaliado o sistema de localizacdo de marcos aplicando filtro
gaussiano nas imagens de profundidade, a Tabela 12 mostra os resultados obtidos.

Tabela 12 - Resultados da localizacdo de marcos com filtro de filtro gaussiano

N X Y 0 oX oY (o AX | AY A6
(mm) | (mm) | (graus) | (mm) | (mm) | (graus) | (mm) | (mm) | (graus)
1 [-2422| -795 -0,4 74| 17,1 04| -6,0 7,6 -0,4
2 | -2402 | -787 -11,5| 13,3 | 344 08| 14,4| 15,7 -1,5
3 |-2438 | -1201 50| 11,9| 19,8 05| -21,8 3,6 0,0
4 |-1639 | -821 10,2 51 7,4 0,3| -30,7 | -18,1 0,2
5 | -1600 | -1647 25,7 7,5 7,4 0,3 8,2 | -39,5 0,7
6 | -383|-1639 89,6 5,9 1,5 0,2| 19,3 | -30,8 -0,4
7 3|-1632 69,4 7,1 1,1 0,2 2,9 | -23,7 -0,6
8 39 |-2436 | 1154 | 12,7 1,5 0,3| 38,9| -229 0,4
9 819 | -2050 | 124,9 8,4 3,4 0,2| 15,4 | -40,3 -0,1
10| 2890 |-1183| 180,0| 11,0| 25,7 05| 74,7| 21,8 0,0
11| 2893 |-1607 | 1749 | 144 | 254 05| 78,3 0,7 -0,1
12| 2856 |-1705| 183,9| 66,3 | 119,7 2,3 | 41,3|-97,0 -1,1
MEDIA 14,2 | 22,0 05| 19,6 | -18,6 -0,2

Fonte: autor (2021).
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Além disso, foi verificada a quantidade de falhas na localizagéo do marco para
cada posicao da cadeira. A Tabela 13 compara o numero de falhas com e sem a

aplicacéo do filtro de ruido.

Tabela 13 - Falhas na localizacdo do marco

N SEM FILTRO (%) | COM FILTRO (%)
1 28 36
2 66 71
3 13 11
4 22 24
5 4 4
6 1 1
7 10 10
8 9 9
9 2 2
10 29 30
11 31 29
12 52 61
MEDIA (%) 22,25 24

Fonte: autor (2021).

Comparando as medidas obtidas ndo é possivel verificar nenhuma melhoria
significativa que justifique a aplicacdo do filtro de profundidade no algoritmo de
localizacdo de marcos artificiais. Analisando o nimero de falhas de localizacdo é
possivel observar em alguns casos uma maior quantidade de falhas ao aplicar o filtro
gaussiano.

Também foi feita uma avaliagdo do tempo de execucdo do algoritmo de
localizacdo de marcos. A Tabela 14 mostra os resultados do tempo médio de

execucao a partir do processamento de 100 imagens RGB-D.

Tabela 14 - Tempo de execucao do algoritmo de localizacdo de marcos

TEMPO (ms)
SEM FILTRO 7,29
COM FILTRO 7,67

Fonte: autor (2021).



94

O algoritmo de localizacdo de marcos apresenta um tempo de execucao rapido
o suficiente para realizar varias tentativas de localizacdo enquanto o marco estiver no
campo de visdo da camera, garantindo maior confiabilidade do sistema de localizag&o
absoluta.

No geral os resultados indicam que o sistema de localizacdo absoluta por
marcos artificiais é suficiente para estimar a localizacédo inicial da cadeira no ambiente,
e que também é capaz de fornecer uma estimativa melhor do que a odometria durante

a trajetéria.

5.4 TESTE DO SISTEMA DE LOCALIZACAO DE PORTAS

Com o intuito de avaliar a performance do sistema de localizacao de portas, a
cadeira foi posicionada em diversas posi¢cdes em relacdo a uma porta. As posicdes
em que a cadeira foi colocada sdo apresentadas na Tabela 15, as medidas foram
obtidas em relac&o ao centro dos marcos externos da porta. Para cada regido em que
a cadeira foi disposta foi obtida a posicdo média da cadeira aplicando o algoritmo de
localizacdo de portas em 100 imagens de profundidade. Também foi calculado o
desvio padréo das medidas e a diferenca entre a posicdo média encontrada e a

posicdo em que a cadeira foi colocada.

Tabela 15 - Posi¢cdes da cadeira no ensaio de localizacdo de portas

N X Y 0
(mm) | (mm) | (graus)
1 | -2455 | -1510 30
2 | -1852 | -1812 45
3 | -1550 | -2112 65
4 | -1248 | -1207 20
5| -945|-1812 90
6 | -345|-1510 80
7 -45 | -2112 90
8 860 | -1510 135
9 | 1157 |-1207 160
10 | 1462 |-1812 110
11| 2064 | -1207 170
12 | 2969 | -1510 175

Fonte: autor (2021).
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Com o objetivo de verificar se a aplicacdo da rotina de localizacdo do ponto
mais préximo de uma descontinuidade apos localizar uma porta por dois pontos de
descontinuidades reduz o erro da estimativa da orientagédo da cadeira, primeiramente
foram obtidas as medidas sem essa etapa. Os resultados encontrados sdo mostrados
na Tabela 16.

Tabela 16 - Resultados sem etapa de localiza¢do por ponto mais proximo

N X Y 0 oX oY o0 AX AY A0
(mm) | (mm) | (graus) | (mm) | (mm) | (graus) | (mm) | (mm) | (graus)
1 |-2638|-1130 20,3 | 79,6 | 158,0 4,2 |-182,9 | 380,1 -9,7
2 | -2156 | -1485 35,3 |113,4|115,5 4,1 |-303,5| 326,8 -9,7
3 |-1813 | -1928 57,9 |131,2| 92,2 3,9(-263,2| 1844 -7,1
4 |-1517 | -939 6,4 49| 15,0 0,5|-268,8 | 267,6 -13,6
5 |-1122 | -1719 84,4 | 472,6 | 148,6 13,8 |-176,7 | 93,3 -5,6
6 | -667 |-1522 67,4 715| 28,3 2,41-321,6| -12,2 -12,6
7 | -111 | -2212 87,2|1197,9| 34,8 49| -65,9|-100,3 -2,8
8 | 1118 |-1749 | 1450 43,2| 21,9 1,2 | 257,7|-239,2 10,0
9 | 1393 |-1035| 169,8| 24,1| 30,9 1,1 2364 | 1721 9,8
10| 1827 |-1872| 121,3| 451 | 55,8 15| 3651| -59,9 11,3
11| 2252 | -889| 179,2 6,2 27,4 0,6 | 188,3| 317,8 9,2
12| 3175|-1015| 184,7| 15,8| 30,9 0,5| 206,0 | 495,2 9,7
MEDIA 100,5| 63,3 32| -27,4| 1521 -0,9

Fonte: autor (2021).

Através dos resultados extraidos verificou-se um erro na estimativa da
orientacdo bastante elevado, sendo que o maior erro médio encontrado foi de 13,6
graus. A porta utilizada para realizar o ensaio possui um comprimento de 890mm e a
largura do marco da porta possui uma largura de 65mm, com isso o erro esperado
causado pela localizacdo da porta por meio de um ponto descontinuidade interno e
um externo do marco da porta era de aproximadamente 4,2 graus.

Além disso, nas situagcdes em que a porta sO6 pode ser encontrada pelo
algoritmo que localiza a porta através de um ponto de descontinuidade era esperado
um erro na estimativa da orientagédo muito menor. Verificando as bordas encontradas
nessas situacdes por meio das imagens RGB como a mostrada na Figura 63,
constatou-se que 0 erro ocorre pois a lateral da porta, que esta proximo ao marco
interno da porta, € 0 ponto mais proximos do ponto de descontinuidade encontrado,

gue esta localizado no marco externo da porta.



Figura 63 - Porta localizada por um ponto de descontinuidade

Fonte: autor (2021).
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Os erros obtidos nos eixos x e y também séo bastantes elevados. Entretanto

0S erros nos eixos x e y séo reflexos dos erros na estimativa da orientagdo da cadeira

em relacao a porta, que faz com que o eixo de coordenadas de localizac&o calculado

nao fique alinhado perpendicularmente com a porta.

Em seguida foram obtidas as medidas da posicdo da cadeira utilizando o

algoritmo que busca o ponto mais préximo de cada borda da porta encontrada através

de dois pontos de descontinuidade. A Tabela 17 mostra os resultados obtidos.

Tabela 17 - Resultados com etapa de localizacdo por ponto mais préximo

N X Y 0 oX oY oo AX AY A6
(mm) | (mm) | (graus) | (mm) | (mm) | (graus) | (mm) | (mm) | (graus)
1 |-2638 |-1130 20,3 | 79,6 | 158,0 4,2 |-182,9 | 380,1 -9,7
2 | -2156 | -1485 35,3 113,4 | 115,5 4,1|-303,5| 326,8 -9,7
3 |-1813 | -1928 57,9 131,2| 92,2 3,9|-263,2| 1844 -7,1
4 |-1517 | -939 6,4 49| 15,0 0,5|-268,8 | 267,6 -13,6
5 |-1122 | -1719 84,4 | 472,6 | 148,6 13,8 |-176,7 | 93,3 -5,6
6 | -657 |-1526 67,7 | 26,1| 19,4 1,0 |-311,8| -15,9 -12,3
7 | -128 | -2208 86,7 | 188,8 | 36,2 47| -83,2| -96,4 -3,3
8 | 1009 | -1785| 1416 | 67,4 | 26,4 2,2 | 149,3|-274,8 6,6
9 | 1243 |-1146| 1626 | 424 | 32,1 21| 856| 615 2,6
10| 1629 | -2000 | 115,7| 98,3 | 59,9 2,7 | 166,8 | -188,0 57
11 | 2163 |-1043| 174,3| 53,7 | 83,5 2,8 985 163,7 4,3
12 | 3088 | -1205| 180,7 | 63,6 | 137,0 3,0 118,6 | 304,9 57
MEDIA 111,8| 77,0 3,8 -80,9| 100,6 -3,0

Fonte: autor (2021).
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A partir dos resultados obtidos constatou-se que nas situacdes onde a porta é
encontrada através de dois pontos de descontinuadas, houve uma melhoria
expressiva na estimativa da orientagdo e consequentemente da posicédo x e y da
cadeira em relacdo a porta acrescentando a etapa de localizagdo do ponto mais
préximo dos pontos de descontinuidade encontrados.

Na sequéncia, verificou-se o desempenho do sistema de localizac&o de portas
aplicando filtro gaussiano nas imagens de profundidade. A Tabela 18 exibe as
medidas adquiridas apds aplicar filtro nas imagens de profundidade.

Tabela 18 - Resultado da localizacéo de portas com filtro de ruido

N X Y 0 oX oY (o AX AY A6
(mm) | (mm) | (graus) | (mm) | (mm) | (graus) | (mm) | (mm) | (graus)
1 |-2627|-1177 21,0 85,0 | 160,2 43|-171,8| 332,8 -9,0
2 | -1953 | -1497 39,6 | 1096,6 | 93,3 24,7 | -100,7 | 315,2 -5,4
3 | -1827 | -1937 57,4 | 152,3|107,0 45 |-277,2 | 174,6 -7,6
4 |-1512 | -956 6,8 39,3 | 38,7 19|-264,4| 251,4 -13,2
5 |-1196 | -1730 82,1| 123,1| 52,0 4,1|-251,2| 81,8 -7,9
6 | -655|-1515 67,6 4,2 3,4 0,2 | -309,6 -4,6 -12,4
7 | -424|-2184 79,4 11,7 4,9 0,3]-379,0| -71,6 -10,6
8 088 | -1787 | 141,0 46,9 | 15,1 15| 127,7|-277,0 6,0
9 | 1224 |-1161 161,7 18,7 | 14,1 0,9 67,0 46,5 1,7
10| 1560 | -2051| 113,9 54,4 | 30,0 15| 97,8|-238,5 3,9
11| 2122 |-1111 | 1723 29,1 | 431 15| 585| 958 2,3
12 | 3041 |-1317| 178,44 40,5| 78,4 1,8 71,9| 1925 3,4
MEDIA 141,8 | 53,3 3,9|-110,9| 749 4,1

Fonte: autor (2021).

Além disso, foi verificada a quantidade de falhas na localizacao da porta para
cada posicdo da cadeira. A Tabela 13 compara o numero de falhas com e sem a

aplicacéo do filtro de ruido.
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Tabela 19 - Falhas na localizacdo de portas

N SEM COM
FILTRO (%) | FILTRO (%)

1 0 0

2 2 11

3 38 15

4 0 9

5 22 49

6 3 0

7 1 0

8 0 0

9 0 0

10 0 0

11 0 0

12 0 0
MEDIA (%) 5,5 7,0

Fonte: autor (2021).

Analisando os resultados das medidas da posi¢cdo e a comparacgao de falhas
com e sem a aplicacéo de filtros, observou-se que em algumas situacdes a utilizacéo
do filtro gaussiano nas imagens de profundidade resultou em melhorias na localizacéo
da porta, entretanto em outras o filtro prejudicou o desempenho de localizagcéo. Desta
forma néao foi possivel observar melhorias no desempenho do sistema de localizacéo

de portas que justifiquem a utilizac&o de filtros de ruidos em imagens de profundidade.

5.5 TESTE DE PASSAGEM POR PORTAS

O teste de passagens por portas foi realizado a partir das posicdes em que a
cadeira foi posicionada no teste de localizagéo de portas. No ensaio de passagem por
portas foi obtida a posicao final e inicial da cadeira em relagao ao centro porta medida
manualmente e a posi¢ao registrada pelo sistema de passagem por portas. A posi¢ao
final foi adquirida utilizando uma trena e a orientacéo da cadeira foi estimada por meio
da variacdo angular registrada através do acelerdmetro e do giroscopio.

Para avaliar a trajetéria foram selecionadas 7 situacfes de posicao da cadeira
em relagdo porta, sendo elas: quando a cadeira est4 ao lado direito da porta e proximo
a parede; quando esta ao lado esquerdo da porta e proximo a parede; quando esta
perto da porta ao lado direito; quando esta perto da porta ao lado esquerdo; quando
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esta longe da porta ao lado direito; quando esta longe da porta ao lado esquerdo; e
guando esta muito proximo ao centro da porta. Os demais resultados sdo mostrados
no Apéndice A.

Conforme verificado no ensaio de localizacdo de portas, o erro da estimativa
da cadeira em relacdo a porta € maior quando a cadeira esta posicionada ao lado
esquerdo do que quando esta no lado direito. Por esse motivo foram selecionadas
amostras em ambos os lados da porta a fim de verificar o impacto na trajetoria
causado pelo erro na orientagcéo da cadeira.

A situacdo em que a cadeira esta muito proxima da parede ao lado direito pode
ser analisada na amostra em que a cadeira esta na posicao 9. A Tabela 20 mostra as
medidas da posicéo inicial e final da cadeira nesse caso e a Figura 64 mostra a
trajetoria registrada pelo sistema (azul) e a trajetéria simulada através do modelo

tedrico (alaranjado).

Tabela 20 - Medidas trajetoria posi¢ao 9

X (mm) | Y (mm) | 8 (graus)
Posicéao Inicial 1157 | -1207 160
Posicdao Inicial Registrada | 1220,6 | -1159,5 161,7
Posicao Final 22 -27 88,7
Posicao Final Registrada 2,6 -0,6 90,4

Fonte: autor (2021).

Figura 64 - Trajet6ria posicao 9
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Fonte: autor (2021).
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No inicio da trajetoria a cadeira executou um movimento para a esquerda se
distanciando da trajetéria esperada, entretanto o controlador conseguiu corrigir a
trajetoria fazendo a cadeira atingir a posicéo (22, -27), em mm, e na orientacdo de
88,7°.

A Tabela 21 mostra as medidas da cadeira adquiridas na posicao 4, na qual a
cadeira esta localizada proxima da parede ao lado esquerdo da porta. A figura 65
exibe a trajetéria executada pela cadeira. Nessa situacao a trajetoria resultou em uma

colisao.

Tabela 21 - Medidas trajetoria posicao 4

X (mm) | Y (mm) | 6 (graus)
Posicéo Inicial -1248 | -1207 20
Posicdao Inicial Registrada | -1501,4 | -971,9 7,5
Fonte: autor (2021).

Figura 65 - Trajetéria posicao 4
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Fonte: autor (2021).

Nessa situacdo no inicio da trajetéria a cadeira realizou um deslocamento
angular para a direita muito pequeno se comparado a situacdo anterior, iSso porque a
orientacao inicial da cadeira medida pelo sistema de localizacdo de porta foi de 7,5
graus e para uma distancia em x maior de 1000mm o controlador ajusta a orientagédo

para O graus, com isso a corre¢do da angulacao foi realizada de forma mais suave.
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Entretanto, nessa situacéo houve a colisdo da cadeira. A colisédo ocorreu devido
ao erro da estimativa da orientacdo da cadeira juntamente com o fato de a cadeira
estar muito préxima da parede. O erro na medida da orientagdo resultou em uma
medida de distancia no eixo x maior do que a distancia real, o que retardou o
movimento angular para a esquerda, desta forma a cadeira passou da linha central da
porta e ao realizar a curva colidiu com a lateral da porta.

A situacdo em que a cadeira esta perto da porta ao lado direito pode ser
observada por meio da posicao 8. A Tabela 22 exibe as medidas obtidas e a Figura

66 mostra a trajetoria executada pela cadeira registrada pelo sistema.

Tabela 22 - Medidas trajetoria posi¢ao 8

X (mm) | Y (mm) | 8 (graus)
Posicdao Inicial 860 | -1510 135
Posicdo Inicial Registrada | 964,8 | -1792,3 140,4
Posicéao Final 36 65 84,9
Posicdo Final Registrada 5,9 14,1 90,2

Fonte: autor (2021).

Figura 66 - Trajetoria posicédo 8
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Fonte: autor (2021).

Nessa situacao a cadeira realizou no inicio da trajetéria um movimento angular
brusco para a esquerda ultrapassando a orientacdo ideal, o que causou uma grande

diferenca entre a trajetéria registrada e a simulada. Entretanto a posi¢do final
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registrada se aproximou mais da origem do que a verificada na simulacdo. Com
relacdo a posicao final da cadeira em relacdo a porta ela parou na coordenada (36,
65), em mm, e na orientacdo de 84,6°.

A Tabela 23 mostra as medidas obtidas na posi¢éo 6, nessa situacao pode ser
verificado o comportamento da trajetoria da cadeira quando ela esta perto da porta ao
lado esquerdo. A trajetoria registrada nessa situacdo pode ser observada através da
Figura 67.

Tabela 23 - Medidas trajetoria posicao 6

X (mm) | Y (mm) | 8 (graus)
Posicao Inicial -345 | -1510 80
Posicao Inicial Registrada | -663,9 | -1512,5 66,8
Posicao Final 40 105 105,9
Posicao Final Registrada 29,5 0,1 92,7

Fonte: autor (2021).

Figura 67 - Trajetoria posi¢do 6
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Fonte: autor (2021).

Nesse caso a cadeira iniciou a trajetéria com um movimento angular sutil para
a direita, que fez com que a cadeira se deslocasse a direita da trajetéria tedrica. Nesse
caso o controlador realizou o ajuste da orientacao de forma lenta, com isso a posi¢ao

final registrada ficou distante da origem em aproximadamente 29,5mm.
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Observou-se que nessa situacao, devido ao erro da estimativa da orientacao,
a cadeira acabou realizando a passagem de forma obliqua parando na posicéo (40,
105), em mm, com um angulo de 105,9° em relacao a porta. Nessa situagéo o erro da
orientacdo nao causou colisdo pois a cadeira estava distante o suficiente da parede
para realizar a manobra de ajuste da orientacdo em relacdo a porta.

A situacdo em que a cadeira esta localizada longe da porta ao lado direito pode
ser analisada através da posicao 12. As medidas adquiridas nessa situacdo podem
ser vistas na Tabela 24 e a trajetdria registrada pode ser observada por meio da Figura
68.

Tabela 24 - Medidas trajetéria posi¢édo 12

X (mm) | Y (mm) | 8 (graus)
Posicéao Inicial 2969 | -1510 175
Posicao Inicial Registrada | 3054,0 | -1290,0 178,9
Posicao Final 13 -15 84,3
Posicao Final Registrada -26,4 3,1 88,2

Fonte: autor (2021).

Figura 68 - Trajetéria posicao 12
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Fonte: autor (2021).

Nessa situacdo observou-se que a cadeira ndo realizou nenhum ajuste na

orientacdo no inicio da trajetoria, desta forma a trajetoria realizada se aproximou da
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tedrica. Ao final do deslocamento a cadeira parou na posicao (13, -15), em mm, com
uma orientacao de 84,3°.

A Tabela 25 mostra as medidas obtidas na posicao 2, onde pode-se
observar a trajetoria quando ela esté longe da porta ao lado esquerdo. A Figura 69

exibe a trajetdria registrada nessa situacao.

Tabela 25 - Medidas trajetéria posigéo 12

X (mm) | Y (mm) | 8 (graus)
Posicéao Inicial -1852 | -1812 45
Posicdao Inicial Registrada | -1965,0 | -1731,0 42,7
Posicao Final 67 22 94,8
Posicao Final Registrada 21,1 -0,1 92,5

Fonte: autor (2021).

Figura 69 - Trajetéria posicao 2
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Fonte: autor (2021).

Nesse caso a cadeira realizou um movimento angular para a direita no inicio
da trajetéria para ajustar a orientacdo para 0 graus, o que fez com que a trajetoria
registrada se distanciasse da esperada. Entretanto verificou-se que ao longo da
trajetoria a cadeira realizou uma curvatura semelhante a simulada, com isso, a
posicéo final registrada se aproximou da posi¢éo final obtida por meio do modelo

tedrico.



105

Nessa situacao, observou-se que o erro da estimativa da orientacéo da cadeira
foi de 2,3 graus, 0 que € um erro pequeno se comparado as outras situacdes em que
a cadeira estava posicionada ao lado esquerdo da porta. Com isso, a cadeira realizou
a passagem pela porta de forma quase que perpendicular, parando na posi¢éo (67,
22), em mm, com uma orientacao de 92,5°.

O dltimo caso analisado € quando a cadeira se encontra proxima ao centro da
porta, essa situacao pode ser observada na posi¢céo 7. Na Tabela 26 sdo mostradas
as medidas obtidas e a trajetoria registrada pelo sistema é mostrada na Figura 70.

Tabela 26 - Medidas trajetoria posicao 7

X (mm) | Y (mm) | 6 (graus)
Posicéo Inicial -45 | -2112 90
Posicdao Inicial Registrada | -430,0 | -2183,5 79,3
Posicao Final -20 112 101,1
Posicéo Final Registrada 5,7 3,5 90,5

Fonte: autor (2021).

Figura 70 - Trajetoria posi¢cao 7
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Fonte: autor (2021).

Nessa situacdo ocorreu um grande erro na estimativa da orientacdo o que
causou um grande erro na estimativa da posi¢cao no eixo x. Com isso, ao invés da

cadeira seguir uma trajetoria retilinea acabou realizando um movimento angular para
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a direita. Ao final da trajetoria a cadeira parou na posicdo (-20, 112), em mm, com
orientacdo de 101,1° em relacéo a porta.

Comparando a trajetéria registrada e a simulada observa-se que a cadeira se
deslocou para a direita em relacéo a trajetéria tedrica. Como a cadeira estava muito
longe da parede, o controlador conseguiu corrigir a trajetéria atingindo uma posicao
final muito proxima ao esperado. Entretanto se a cadeira estivesse posicionada mais
proximo da parede o erro da posicao final seria maior.

A partir dos resultados constatou-se que no inicio da trajetoria a cadeira realiza
movimentos oscilatérios na tentativa de ajustar a orientacao, e que quanto maior for a
diferenca da orientacao inicial da cadeira e o angulo ideal para a distancia que ela
esta, maior € a oscilacdo. Essas oscilagbes ocorrem porque a resposta do controle de
velocidade angular na desaceleracédo € mais lenta do na aceleracéo, isso faz com que
a cadeira ultrapasse a orientacdo desejada.

Além disso, verificou-se que apesar de existirem situacfes que ocorrem
grandes erros na estimativa da orientacdo da cadeira em relagdo a porta, a cadeira
consegue realizar a passagem. Entretanto a passagem nao € executada de forma
perpendicular & porta, e para maior segurangca é necessario que a cadeira esteja

localizada a aproximadamente 1,5 metros de distancia da parede.

5.6 TESTE DE NAVEGACAO

Com o objetivo de avaliar o sistema completo, desde a determinacédo da
localizacdo absoluta inicial da cadeira no ambiente até a passagem pela porta do
destino selecionado, com a cadeira posicionada na entrada do ambiente de
navegacéo foi definida a sala 308 como destino. O ensaio do sistema de navegagéo
completo foi realizado 5 vezes.

Nos testes iniciais verificou-se que quando o sistema localizava o marco
artificial durante a realizacdo de um movimento angular, a cadeira saia completamente
da trajetoria. Ja ao localizar um marco na trajetoria retilinea, também observou-se um
erro na corre¢do da trajetoria, mas muito menor, entretanto ao localizar um marco com
a cadeira com um angulo maior 180 graus e menor que 0 graus em relacdo ao marco
0 erro geralmente era maior.

Uma hipoétese que explicaria o problema observado € que a imagem RGB e a

imagem de profundidade capturadas pelo Kinect sdo desalinhadas devido a falta de
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sincronia entre elas. Com isso foi realizado um ensaio com o objetivo de confirmar a
hipétese. A cadeira foi posicionada em frente a uma porta e foram capturadas uma
sequéncia de imagens RGB-D enquanto a cadeira executava um movimento angular
com velocidade de 0,4 rad/s. A Figura 71 mostra uma sequéncia de 3 imagens RGB-

D captadas durante o movimento angular da cadeira.

Figura 71 - Sequéncia de imagens RGB-D durante movimento angular

Fonte: autor (2021).

Observando o vao da porta na imagem RGB e na de profundidade, verifica-se
que na primeira captura a imagem de profundidade esta atrasada em relacdo a RGB,
na segunda as imagens estao aproximadamente alinhadas e na terceira a imagem de
profundidade estd adiantada em relacdo a RGB. Com isso constata-se que a
biblioteca utilizada para a aquisicdo das imagens ndo fornece nenhuma garantia de
sincronizacao entre as imagens RGB e de profundidade, e esse problema causa os
erros na determinacao da posicao absoluta da cadeira durante o deslocamento.

Com a finalidade de amenizar os problemas causados pela falta de sincronia,
algumas medidas foram tomadas. Os marcos artificiais foram colocados afastados das
regides onde a cadeira realiza curvas de 90 graus para evitar que ele seja detectado
enquanto a cadeira executa movimentos angulares. Para maior seguranga na
navegacao entre corredores, os marcos foram posicionados de forma intercalada nas
paredes do corredor e proximo uns dos outros. Quando a orientacdo da cadeira em
relacdo ao marco detectado pelo sistema de localizac&o absoluta € menor que 0 graus
ou maior que 180 graus a posicao da cadeira ndo € atualizada. Apos a atualizacdo da
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posicdo através da deteccdo de um marco, o sistema de localizacdo absoluta é
interrompido por 5 segundos para evitar que o mesmo marco seja detectado enquanto
a cadeira esta realizando a corre¢do da trajetoria.

Foram colocados no ambiente 5 marcos artificiais, a Tabela 27 mostra a
posicdo em que cada marco foi posicionado. Além desses marcos, também foi
disposto um marco na entrada do ambiente na posicao (2, 1,8), em metros, com

orientacao de -90 graus, para a determinacdo da localizac¢éo inicial da cadeira.

Tabela 27 - Posi¢c6es dos marcos artificiais

MARCO | X(m) | Y(m) | a(graus)
1 -10,848 | 2,154 180
2 -20,516 | 3,054 90
3 -17,476 | 7,284 -90
4 -20,516 | 16,294 90
5 -17,476 | 23,544 -90

Fonte: autor (2021).

A Figura 72 mostra a trajetéria registrada pelo sistema no primeiro ensaio do
sistema de navegacao autbnoma implementado. Os circulos em vermelho indicam as
regides onde a posicdo da cadeira foi atualizada através da deteccdo de marcos

artificiais.

Figura 72 - Trajet6ria no ambiente no ensaio 1
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Fonte: autor (2021).
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A Tabela 28 mostra a comparacdo entre a Ultima posicao registrada pela
odometria e a posicao corrigida pelo sistema de localizacdo absoluta em cada marco
detectado. As componentes (x1, y1, 81) representam a posigdo obtida com a
odometria e (x2, y2, 62) representam a posi¢ao atualizada por meio da localizagédo do
marco. O erro é a distancia euclidiana entre as coordenadas (x1, yl) e (x2, y2) e 0
erro O é a diferenga entre a orientacéo registrada pela odometria e a obtida através do
sistema de localizacao absoluta. Os resultados dos demais ensaios podem ser vistos

no Apéndice B.

Tabela 28 - Erro da posicao registrada pelo sistema no ensaio 1

MARCO X1 Y1l 01 X2 Y2 02 Erro | Erro 0
(m) | (m) |(graus)| (m) | (m) |(graus) | (m) |(graus)
-9,17| 3,60 | 179,09 | -9,09| 3,24 | 182,33 | 0,37 3,24

-19,00 | 3,88 89,61 |-19,01| 3,81 89,24 | 0,07 -0,37

-19,00 | 13,08 90,08 | -18,72 | 13,16 92,54 | 0,30 2,46

5 -19,01 | 21,18 90,58 | -18,78 | 21,15 85,83 | 0,22 -4,75

Fonte: autor (2021).

NNw|e

Por meio dos resultados obtidos observou-se que as diferencas entre as
posicdes registradas pela odometria e a medida pelo sistema de localizacdo de
marcos sao significativas, sendo que no pior caso foi registrada um erro 0,83 metros
e uma diferenca angular de 11,7 graus. E importante destacar que a maior parte da
diferenca da posicdo é causada devido aos erros de medidas do sistema de
localizacdo absoluta provocados pelo desalinhamento entre a imagem RGB e de
profundidade.

Apesar dos erros na estimativa da posi¢ao cadeira no ambiente, nos 5 ensaios
realizados o sistema de navegacao autbnoma implementado conseguiu chegar ao
destino desejado e realizar a passagem pela porta da sala. Entretanto, os erros da
estimativa da posicdo da cadeira causado pela falta de sincronia entre a captura da
imagem RGB e de profundidade pelo Kinect podem resultar em colisdo, tornando o
sistema néo confiavel.

O sistema de localizag&o absoluta por marcos artificiais consegue fornecer uma
boa estimativa da posicdo da cadeira quando ela estd parada, pois nesse caso 0
desalinhamento da imagem RGB-D nao ocorre. Com isso, 0 sistema apresenta um

desempenho satisfatério na determinacao da posicao inicial da cadeira no ambiente.
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Todavia, constatou-se que a determinacao da orientacdo € um ponto critico na
navegacao autbnoma de sistemas roboticos que utilizam a odometria, uma vez que
um pequeno erro na estimativa da orientagao resulta em grandes erros na estimativa
da posicdo ao deslocar-se por grandes distancias. Desta forma, mesmo que o
desalinhamento das imagens RGB-D ndo ocorresse seria necessario uma grande
guantidade de marcos no ambiente para corrigir a posicdo da cadeira, entretanto o

sistema de navegacdo seria mais confiavel.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho buscou avaliar um sistema de navegac&o autbnoma de uma
cadeira de rodas motorizada, capaz de se deslocar entre corredores e portas. O
sistema de navegacao implementado utiliza um sensor Kinect v2 para determinar a
posicdo absoluta da cadeira no ambiente por meio da deteccéo de marcos artificiais e
para localizar portas. A posicao relativa da cadeira durante a trajetéria é estabelecida
através da odometria com o uso de enconders nas rodas, giroscépio e acelerdmetro.

A partir dos ensaios do controle de velocidade por meio de um controlador PI,
verificou-se que devido as caracteristicas do controle de velocidade nativo da cadeira
motorizada, o controlador de velocidade com realimentacdo projetado possui uma
reposta mais rapida para a aceleracdo do que para a desaceleracdo, o que prejudica
a dindmica de controle de trajetdria da cadeira.

Em relacdo ao sistema de localizacdo absoluta por marcos artificiais
constatou-se que o sistema possui um desempenho satisfatério quando as imagens
RGB-D séo capturadas quando a cadeira esta parada. Todavia, quando o marco é
localizado enquanto a cadeira esta em movimento ocorre erros significativos na
estimativa da posicdo da cadeira, devido ao desalinhamento das imagens RGB e de
profundidade causado pela dessincroniza¢éo da captura entre as imagens. Com isso,
conclui-se que a aplicacao do sistema de localizagdo absoluta durante a execucao da
trajetdria ndo é confiavel.

O controle de trajetdria desenvolvido para a realizacdo da passagem da cadeira
por portas consegue alcancar o objetivo, desde que a cadeira esteja a uma distancia
suficiente da parede para realizar as manobras com seguranca. Entretanto, o sistema
de localizacdo de portas possui erros na estimativa da orientagcdo da cadeira em
relacdo a porta, pois 0s pontos que sédo localizados como as bordas da porta ndo ficam
alinhados paralelamente com a porta. Esse erro faz com que a cadeira realize a
passagem pela porta de forma obliqua.

Um ponto a ser observado é que a trajetoria realizada pela cadeira na
passagem pela porta diverge da trajetéria simulada obtida através do modelo
cinematicos de robés diferenciais. Essa diferenca ja era esperada, uma vez que o
modelo tedrico ndo considera a dindmica de aceleracdo da cadeira de rodas

motorizada utilizada.



112

Através dos testes de aplicacdo de filtros de ruidos nas imagens de
profundidade, observou-se que os filtros ndo resultam em melhorias significativas que
justifiguem sua aplicacdo tanto no sistema de localizagdo de marcos quanto no
sistema de localizacao de portas.

No teste do sistema de navegacdo autbnoma completo, desde o ponto de
partida da cadeira até a passagem pela porta do destino selecionado, em todos os
ensaios a cadeira conseguiu atingir o objetivo. Apesar disso, verificou-se que 0s erros
da estimativa da posi¢do absoluta obtida pelo sistema de localizagdo por marcos
artificiais podem fazer com que a cadeira corrija a trajetéria de forma errénea, podendo
resultar em coliséo.

Desta forma, conclui-se que a odometria por meio de encoders, giroscépio e
acelerometro juntamente com sensor Kinect mostra potencial na aplicacdo de
navegacao autbnoma de rob6s moveis. Entretanto € necessario encontrar solucdes
para o sincronismo das imagens RGB e de profundidade capturadas pelo Kinect, para
gue as imagens possam ser utilizadas para a localizagdo de marcos artificiais durante
a realizacao da trajetoria.

Com afinalidade de dar sequéncia a este trabalho, uma sugestao seria ao invés
de utilizar o sistema de acionamento dos motores nativo da cadeira de rodas
motorizada, desenvolver um novo sistema de poténcia dos motores com controle de
velocidade individual em cada roda. Isso melhoraria a dinamica de controle de
velocidade e também do controle de trajetoria.

Na passagem por portas no sistema implementado a cadeira realiza a travessia
de forma obliguo. Para amenizar esse problema, uma alternativa melhor, seria
determinar a posi¢cdo da cadeira em relacdo a porta através da localizacdo de um
marco artificial posicionado ao lado da porta.

O maior problema do sistema de navegacao autdnoma esta no desalinhamento
das imagens RGB-D causado pelo fato de a biblioteca utilizada para a captura das
imagens ndo garantir a sincronia entre a imagem RGB e a de profundidade. Uma
possibilidade para a resolucao do problema, seria modificar a biblioteca freenect2 para
registrar a hora em que cada imagem foi capturada. Com isso seria possivel buscar
imagens sincronizadas armazenadas em um buffer. Contudo este processo pode

demandar muito tempo, o que pode torna-lo inviavel.
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APENDICE A — RESULTADOS ENSAIO DE PASSAGEM POR PORTAS

Tabela 29 - Medidas trajetoria posi¢ao 1

X (mm) | Y (mm) | 8 (graus)
Posicéao Inicial -2455 | -1510 30
Posicdao Inicial Registrada | -2545,0 | -1345,8 25,3
Posicao Final 75 35 97,4
Posicao Final Registrada 31,3 -5,6 92,8

Fonte: autor (2021).

Figura 73 - Trajetéria posicao 1
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Fonte: autor (2021).

Tabela 30 - Medidas trajetoria posicao 3

X (mm) | Y (mm) | 8 (graus)
Posicéao Inicial -1550 | -2112 65
Posicao Inicial Registrada | -1682,9 | -2043,3 61,3
Posicao Final 12 43 93,9
Posicao Final Registrada 10,8 -3,6 90,2

Fonte: autor (2021).
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Figura 74 - Trajetoria posicao 3
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Fonte: autor (2021).

Tabela 31 - Medidas trajetoria posi¢ao 5

X (mm) | Y (mm) | 8 (graus)
Posicdao Inicial -945| -1812 90
Posicéo Inicial Registrada | -1061,5 | -1787,4 86,7
Posicao Final 60 39 94,9
Posicdo Final Registrada 20,8 -4,5 91,6

Fonte: autor (2021).

Figura 75 - Trajetoria posi¢do 5
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Fonte: autor (2021).



Tabela 32 - Medidas trajetoria posi¢ao 10

X (mm) | Y (mm) | 8 (graus)
Posicéao Inicial 1462 | -1812 110
Posicao Inicial Registrada | 1561,7 | -2047,2 113,6
Posicao Final 51 0 86,5
Posicao Final Registrada -3,2 -1,4 90,1
Fonte: autor (2021).
Figura 76 - Trajetoria posi¢do 10
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Fonte: autor (2021).
Tabela 33 - Medidas trajetoria posi¢ao 11
X (mm) | Y (mm) | 8 (graus)
Posicéo Inicial 2064 | -1207 170
Posicdao Inicial Registrada | 2081,6 | -1171,2 170,2
Posicao Final 35 -38 90,5
Posicao Final Registrada 7,2 -3,1 90,7

Fonte: autor (2021).
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Figura 77 - Trajetéria posicao 11
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APENDICE B — RESULTADOS ENSAIO DE NAVEGACAO

Figura 78 - Trajet6ria no ambiente no ensaio 2
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Fonte: autor (2021).

Tabela 34 - Erro da posicao registrada pelo sistema no ensaio 2

X1 Y1 01 X2 Y2 02 Erro®

MARCO T m) | m) |@raus)| (m) | (m) | (graus) || (graus)
1 -8,59| 3,58 | 17850 | -857| 3,06 | 184,54 | 0,52 6,04
3 -19,02 | 3,68 86,97 | -19,11| 3,99 84,07 | 0,33 -2,90
5 -19,04 | 21,73 90,08 | -18,69 | 21,74 89,26 | 0,35 -0,82

Fonte: autor (2021).



Figura 79 - Trajetéria no ambiente no ensaio 3
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Fonte: autor (2021).
Tabela 35 - Erro da posicao registrada pelo sistema no ensaio 3
X1 Y1l 01 X2 Y2 02 Erro | ErroB
MARCO
(m) | (m) |(graus)| (m) | (m) |(graus) | (m) | (graus)
1 -9,18| 3,59 | 178,93 | -9,09| 3,07 | 184,21 | 0,53 5,29
3 -19,00 | 3,89 | 89,37 |-19,23| 4,00| 88,31 0,17 -1,06
4 -19,00 | 13,69 | 90,13 |-18,52 | 13,62 | 95,74 | 0,49 5,61
5 -19,00 | 20,76 | 90,02 | -18,56 | 20,89 | 84,07 | 0,45 -5,95

Fonte: autor (2021).
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Figura 80 - Trajetéria no ambiente no ensaio 4
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Fonte: autor (2021).

Tabela 36 - Erro da posicao registrada pelo sistema no ensaio 4

X1 Y1 01 X2 Y2 02 Erro | Erro®

MARCOT iy | (m) | graus)| (m) | m) |(graus)| (m) | (graus)
2 -19,03 | 0,76 84,24 | -18,44 | 0,18 95,94 | 0,83 11,70
3 -19,00 | 4,13 90,44 | -18,79 | 4,02 83,54 | 0,23 -6,90
5 -19,00 | 21,47 90,03 | -18,36 | 21,44 86,43 | 0,64 -3,60

Fonte: autor (2021).



Figura 81 - Trajetéria no ambiente no ensaio 5

123

25 -
20 -
= 15+
E
>
10 A
5_
O,
0_
30 -25 -20 -15 -10 -5 0 5 10
x (m)
Fonte: autor (2021).
Tabela 37 - Erro da posicao registrada pelo sistema no ensaio 5
X1 Y1 01 X2 Y2 02 Erro | Erro®
MARCO
(m) | (m) |(graus)| (m) | (m) |(graus) | (m) | (graus)
1 -8,60| 3,58 | 179,92 | -8,47| 3,27 | 180,93 | 0,34 1,01
3 -19,00 | 4,15| 89,10|-19,03| 4,09| 88,18 0,07 -0,92
4 -19,00 | 12,87 | 90,06 | -18,56 | 13,06 | 92,67 | 0,48 2,61
5 -19,00 | 21,07 | 89,38 |-18,58 | 20,80 | 85,71 | 0,50 -3,67

Fonte: autor (2021).



