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RESUMO

Atualmente, a frequéncia dos incéndios florestais tem vindo a aumentar gerando
assim alteragbes climaticas que afetam negativamente a qualidade do ar. Assim,
uma das formas para mitigar a intensidade de um incéndio florestal passa pela
supressdo e controlo da vegetacdo espontanea. Esta remogao pode ser efetuada
através de Maquinas Trituradoras Florestais que podem ser controladas a distancia,
através de um controlo remoto, as quais revelaram ser um ativo valioso. No entanto,
trabalhar com este tipo de maquinas é perigoso e requer trabalhadores qualificados,
sendo importante a criagdo de solugdes tecnologicas que possam auxiliar os
trabalhadores nesta area.

Desta forma, este projeto visa desenvolver um sistema Sensorial, designado por
Sentry, que é aplicado neste tipo de maquinas florestais, mais propriamente numa
Maquina Trituradora MDB LV600 PRO, com a finalidade de tornar esta maquina
autébnoma na realizagcdo de tarefas de limpeza florestal. O foco principal deste
trabalho vai de encontro ao desenvolvimento do Sentry, ou seja, a escolha sensorial
€ a manipulagdo dos dados provenientes dos sensores para que possam ser
integrados em algoritmos de navegagao de trajetorias.

Este trabalho, primeiramente, comegou pela pesquisa bibliografica e documental
sobre a robotica movel, mais especificamente em contexto de agricultura e floresta,
seguindo assim a abordagem de tdpicos que vao de encontro a aplicagdo de
métodos para viabilizar um conjunto de parametros, a fim de se proceder a aplicagao
em algoritmos de navegagado. De seguida, é apresentada a Metodologia proposta,
que tende a realizar uma interagao entre o ROS e todos os sensores, através da
aplicagao de filtros e técnicas de fusdo sensorial.

Por fim, os resultados e as conclusdes permitem averiguar a robustez do sistema
quando este € aplicado na maquina trituradora e verificar a precisdo de todos os
procedimentos propostos.

Palavras-Chave: Robdtica Movel Autbnoma, Robédtica na floresta, ROS, Fusao
Sensorial.
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ABSTRACT

Currently, the frequency of forest fires has been increasing, leading to climate
changes that adversely affect air quality. Therefore, one way to mitigate the intensity
of a forest fire is through vegetation removal. This can be done using Forestry
Mulching Machines that can be remotely controlled, which has proven to be a
valuable asset. However, working with these machines is dangerous and requires
qualified workers, making it important to create technological solutions that can assist
workers in this field.

Thus, this project aims to develop a Sensory system, named Sentry, which is applied
in these types of forest machines, specifically in a MDB LV600 PRO Mulching
Machine, with the purpose of making it autonomous in performing forest cleaning
tasks. The focus of this work is on the development of Sentry, i.e., sensor selection
and handling of data from the sensors so that they can be integrated into trajectory
navigation algorithms.

This work initially started with a bibliographic and documentary research on mobile
robotics, specifically in the context of agriculture and forestry, following an approach
to topics that support a set of parameters for application in navigation algorithms.
Next, the proposed methodology is presented, aiming to facilitate interaction between
ROS and all sensors, through the application of filters and sensor fusion techniques.

Finally, the results and conclusions allow us to assess the system's robustness when
applied to the mulching machine and verify the accuracy of all proposed procedures.

Keywords: Autonomous Mobile Robotics, Robotics in Forestry, ROS, Sensor
Fusion.
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CAPITULO 1: Introducéo

Os incéndios florestais destruiram, nestes ultimos anos, vastas areas florestais em
diferentes partes do mundo, causando impactos negativos na natureza tais como:
poluicdo da agua, perda de vegetacgéo, desaparecimento da fauna e a diminuigdo da
qualidade do ar [1]. A Figura 1 representa uma série temporal disponibilizada pelo
Sistema Europeu de Informacado sobre Incéndios Florestais, European Forest Fire
Information System (EFFIS), relativamente a estudos desenvolvidos pelo Centro
Comum de Investigacdo (CClI), e reporta o numero de incéndios, bem como a area
queimada desde 1980 até a data, no sul da Franca, Grécia, ltalia, Portugal e
Espanha (EUMEDS). Da analise dos valores ao longo deste periodo, verifica-se que
houve uma ligeira diminuicdo na area queimada no EUMEDS5, com excegao de
Portugal. No entanto, esta tendéncia é fortemente influenciada pela variabilidade
interanual, que esta diretamente relacionada com as condi¢gées meteorologicas. Um
exemplo foi em 2017, em que a area queimada foi a segunda maior e sem
precedentes em Portugal. No ano seguinte, a area queimada foi a menor registada
nesta série temporal [2].

—— Portugal Grécia
—— Espanha Total EUMED5

1000 5
Franca —— Outros Paises

— Itélia

1000 ha

Figura 1 — Area afetada por incéndios em paises europeus (dados do EFFIS) [2]

Os incéndios florestais tém consequéncias negativas na economia, causando a
perda de recursos primarios provenientes da floresta, conforme mencionado por
Ribeiro et al. em [3]. Além disso, os incéndios florestais provocam o abandono das
comunidades rurais, resultando numa menor vigilancia das areas florestais,
diminuicdo de empregos e impacto negativo no turismo [3]. Para mitigar os incéndios
florestais, & essencial implementar medidas para remover e limpar a vegetacao,
sendo essas agdes cruciais para reduzir efetivamente o risco de incéndio [4]. Assim
sendo, anualmente sdo estabelecidas novas regulamentagbes e campanhas de
conscientizagdo, que obrigam os proprietarios, arrendatarios, ou entidades que
detenham terrenos em espacgos rurais e urbanos a proceder a sua limpeza, a fim de

prevenir ou reduzir o risco de incéndio [3].
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A limpeza de terrenos compreende essencialmente o corte de ervas, arbustos, mato,
entre outros materiais vegetais, numa faixa com largura néo inferior a 50 metros em
torno dos edificios localizados em areas rurais ou florestais e a limpeza dos
sobrantes apés a limpeza.

O presente trabalho descreve o desenvolvimento de uma plataforma robdtica
florestal autbnoma para realizar o corte da vegetagcdo para a prevengdo de
incéndios, onde o foco principal centra-se na integracdo de um sistema sensorial
para fornecer dados com robustez para a navegacado auténoma da plataforma
robdtica.

Neste primeiro capitulo vai ser analisado o processo que esta por detras do
desenvolvimento deste trabalho, realcando a prevencao de incéndios e a procura de
recursos tecnolégicos que permitam promover e beneficiar a prevencdo de
incéndios. De seguida, é apresentado o enquadramento deste trabalho perante as
entidades financiadoras, bem como a descrigdo dos objetivos da maquina florestal
que foi utilizada como plataforma robodtica. Finalmente, apresenta-se a estrutura
deste relatorio de projeto, bem como uma descrigdo sobre cada capitulo.

1.1 Motivagao

O inicio de um incéndio florestal comecga antes do préprio incéndio em si, € uma das
causas € a acumulacdo da biomassa vegetal disponivel para a sua combustao,
sendo, desta forma, crucial implementar medidas para mitigar a sua ocorréncia.

Uma das medidas a implementar envolve a necessidade de cortar e ou remover a
vegetacdo em areas arborizadas, o que efetivamente reduz o risco de incéndios [3].
No entanto, atualmente, ja existem métodos para a remogao da vegetagcéo por meio
de maquinas trituradoras, que se tém revelado uma mais-valia na limpeza de areas
florestais [4].

Estas maquinas sao operadas de forma manual, com um operador designado para
cada maquina. Este pode estar presente na prépria maquina ou controlar
remotamente a sua operacido por meio de comandos emitidos em sinais radio, os
quais manipulam a maquina. A operacao deste tipo de maquinas é extremamente
perigosa e requer um elevado grau de responsabilidade, além de habilidades
técnicas especializadas, dadas as suas grandes dimensdes, com o consequente
potencial de causar graves acidentes [5]. Portanto, torna-se imperativo implementar
recursos tecnoldgicos que permitam aos operadores trabalhar com seguranca,
minimizando os riscos associados a este tipo de maquina.

Atualmente, poucos projetos de investigacdo estao focados no desenvolvimento de
recursos tecnolégicos para prevenir incéndios florestais, o que destaca a
necessidade de realizar este trabalho.
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1.2 Enquadramento

A Associagao para o Desenvolvimento da Aerodindmica Industrial (ADAI), € um
Centro Tecnoldgico vinculado ao Departamento de Engenharia Mecanica da
Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Universidade de Coimbra (FCTUC), onde
tem participado ultimamente em projetos de investigacdo, dedicados ao
desenvolvimento de sistemas auténomos para o combate de incéndios florestais.
Refira-se que a ADAI é uma entidade de direito privado sem fins lucrativos que se
dedica a realizagdo de atividades de investigagdo, desenvolvimento, formagéo e
prestacdo de servigos. O presente projeto foi realizado nas instalagbes da ADAI
enquadrado nas diretrizes cientificas e sob orientagdo de docentes do Instituto
Superior de Engenharia de Coimbra (ISEC).

Este projeto enquadra-se também no projeto piloto PP8 - Demonstracédo das
Técnicas e Ferramentas de Limpeza Florestal, do projeto F4F- Forest for the Future
(CENTRO-08-5864-FSE-000031) cujo o logotipo se apresenta na Figura 2, tendo
como principal objetivo desenvolver e demonstrar as capacidades das maquinas
florestais autbnomas para o corte da vegetacao esponténea. Para alcangar esse
objetivo, sdo adaptadas plataformas florestais telecomandadas ja existentes no
mercado, com a instalacdo de hardware e software de controlo necessarios para a
sua localizagdo e operacédo, de maneira segura e eficiente e solugdes inovadoras
para maquinas florestais para o corte de vegetacdo. No que diz respeito ao
hardware, foram instaladas camaras RGBD e de infravermelhos, LIght Detection And
Ranging (LIDAR), Global Positioning System (GPS), e diversos outros sensores tais
como, acelerobmetros e giroscopios, bem como, toda a eletrobnica de controlo
associada, baterias e suportes para integracéo, tendo sido necessarias adaptagoes
na estrutura da maquina [6].

FAF

FOREST for FUTURE

SEM A FLORESTA NAO TEMOS FUTURO

CENTROZZ #5520 ==
Figura 2 — Logotipo do projeto de investigacao F4F

O desenvolvimento deste projeto foi divido em diferentes tarefas onde, para além do
autor deste projeto, colaboraram os alunos Tiago Gameiro do ISEC e o aluno
Francesco Di Giorgo do Politécnico de Torino.
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1.3 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho centrou-se no desenvolvimento de um sistema
sensorial, designado por Sentry, que se adapte a uma Maquina Trituradora Florestal
a fim de a tornar auténoma. Nesse processo assume particular relevancia a
implementagdo de uma metodologia que permita adquirir e processar um conjunto
de dados os quais serao aplicados em algoritmos de navegagéo para a operagao da
plataforma robdtica em modo auténomo e desta maneira efetuar o estudo e
avaliacao dos filtros e algoritmos propostos. O trabalho realizado foi desenvolvido
em torno da maquina trituradora / plataforma robética MDB LV600 PRO.

Portanto, para definir e validar o desenvolvimento deste sistema sensorial, varios
passos foram executados a saber:

e Estudo e compreensao das acdes eletromecanicas da maquina florestal;

e Definicdo do hardware necessario, a colocar para a locomog¢ao da maquina e
para a avaliagdo do seu comportamento quando estiver em navegagéo, como
por exemplo a posi¢ao, orientacao, etc.;

e Implementagdo de uma metodologia que permita fornecer dados, a fim de se
proceder a aplicagao em algoritmos de navegacao;

e Estudo de algoritmos de filtragem e calibragdo para a remogao de ruido dos
sensores e para a sua calibracao;

e Avaliacdo do impacto de cada sensor na maquina florestal, bem como os
filtros e calibragao propostos.

1.4 Descrigcao da Maquina Florestal

A maquina florestal utilizada neste projeto é a Green Climber LV 600 PRO da MDB,
representada na Figura 3, um trator controlado remotamente, projetado
especialmente para operar em areas perigosas, como por exemplo, terrenos
inclinados até 60 graus. Esta maquina € uma escolha ideal para realizar tarefas de
limpeza da vegetacdo de estradas e rodovias, mas também de florestas com alta
intensidade de vegetacdo. A referida maquina oferece versatilidade e robustez para
atender as necessidades especificas do trabalho em questao [7].



Integragao Sensorial para Maquina Florestal

Figura 3 - MDB LV600 PRO

Esta maquina, possui as carateristicas descritas na Tabela 1, nomeadamente um
baixo consumo de combustivel, dimensbes compactas e peso reduzido permitindo
assim o seu transporte de forma mais facil mesmo para zonas de acesso mais dificil.

Tabela 1 — Carateristicas MDB LV600 PRO

Propriedades Parametros
Inclinagdo Maxima 60°
Transmissao Hidraulica
Velocidade 0-9 km/h
Comprimento 1360 mm até 1760 mm
Tamanho com a Ferramenta 2160 mm + 750 mm
Peso com a Ferramenta 1292 kg + 227 kg
Poténcia 56 cv

Alcance controlo remoto 300 metros

A operacgdo desta maquina é realizada através de um controlo remoto que envia
sinais em radio frequéncia para um mddulo que esta conectado as saidas do trator
permitindo assim o controlo dos movimentos hidraulicos dos equipamentos
instalados na maquina. As saidas da maquina correspondem por exemplo, o
movimento das lagartas, a regulagdo da altura da ferramenta, o controlo das
rotacbes do motor, o controlo do triturador, entre outras. Estas saidas estdo
associadas a uma ficha de 64 pinos, estando cada pino associado a uma acéo da
maquina.
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1.5 Estrutura do Projeto

Nos capitulos seguintes deste projeto serdo apresentadas as restantes etapas do
trabalho desenvolvido:

¢ No segundo capitulo apresenta-se o estado-da-arte relativamente a robotica,
nomeadamente a evolugao, bem como o estado da arte nas areas cientificas
envolvidas neste tipo de trabalhos;

e No terceiro capitulo, apresenta-se a metodologia proposta, bem como todas
as técnicas e algoritmos utilizados para o desenvolvimento do sistema
sensorial;

e No quarto capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com base nos
testes realizados, de forma a validar a metodologia proposta;

e No quinto capitulo sdo reveladas as conclusbes sobre o trabalho
desenvolvido e uma perspetiva sobre o trabalho futuro.
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CAPITULO 2: Estado da Arte

Este capitulo, pretende apresentar uma breve introdugédo sobre a robética movel, a
sua evolugao, e as suas aplicagbes nomeadamente nas areas florestal e agricola.
De seguida, sdo descritos os sistemas de localizagcdo existentes, indicando a
distingdo entre a localizagao absoluta e relativa. Sdo0 também analisadas as formas
de orientacédo e a posi¢ao dos robds moveis, bem como os diferentes sistemas de
navegacao para robds moveis. Sdo apresentados os sensores utilizados neste tipo
de robds, os sistemas de coordenadas GPS e os filtros digitais aplicados para
eliminar o ruido dos dados recolhidos dos sensores. As metodologias de fus&o
sensorial, bem como o contributo da visdo computacional na area da robética movel
sdo também analisadas. Por fim, descreve-se o funcionamento da framework ROS e
as vantagens de a integrar no desenvolvimento de aplicagdes para robds méveis.

21 Robdtica

A robdtica tem tido uma ampla gama de aplicagdes em varias areas, desde a
industria, medicina, agricultura e na floresta. Nao existe nenhuma designagao geral
sobre o termo robética, contudo, conforme a Encyclopedia Britannica, Inc., um robd
consiste numa maquina que realiza tarefas de forma auténoma, substituindo assim o
esforco humano [8].

Este termo surgiu pela primeira vez em 1921, numa peca de teatro do escritor checo
Karel Capek. No entanto, somente em 1954 foi desenvolvido nos EUA o primeiro
robd industrial, designado por Unimate, que consistia num brago hidraulico utilizado
na linha de montagem da General Motors, com a finalidade de levantar cargas
pesadas. Nos anos seguintes foram desenvolvidas alteragbes a este robd que
permitiram a realizagao de outro tipo de operagdes [9].

211 Robos Méveis

A partir dos robds manipuladores industriais, surgiram os robés moveis pelas
limitagdes apresentadas de falta de mobilidade dos robds industriais. Um robd movel
pode tomar decisbes em ambientes ndo estruturados, sem a necessidade de um
operador para as supervisionar [10].

Este ramo da robdtica tem vindo a tornar-se um dos principais focos de atencéo da
robotica, sendo atualmente um ramo onde se desenvolve mais investigagdo, tendo
como objetivo superar as limitagdes dos manipuladores através da inclusdo da
inteligéncia artificial, conduzindo ao desenvolvimento de inumeras aplica¢des, dos
robds moveis, em diferentes areas [10].

Um dos primeiros robés moveis produzidos, foi em 1969 na Universidade de
Stanford, em que se apresentou o robé6 mével Shakey, como se pode observar na
Figura 4. Este robd foi o primeiro a utilizar inteligéncia artificial para controlar os seus
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movimentos, incorporando sensores, tais como uma camara e sensores tateis para o
efeito. A sua navegagdo ocorria em ambientes estruturados, como salas de
laboratdrios, escritérios. O seu processamento era realizado em dois computadores
distintos localizados, um a bordo e outro externamente, os quais comunicavam via
radio [11].

Figura 4 — Robot Shakey [12]

Apds o desenvolvimento deste robd, os trabalhos de investigagdo neste ramo da
robotica intensificaram-se ainda mais. Na década de 70 foi desenvolvido pela NASA
um robd designado por Mars-Rover com a finalidade de explorar terrenos hostis e
desconhecidos. Este robd consistia numa plataforma que integrava um brago
mecanico, sensores de proximidade, camaras e sensores laser [10].

O aumento da capacidade de processamento dos microcontroladores e
computadores facilitou e tornou mais eficiente lidar com grandes quantidades de
informacdo e dados, o que tornou a area da robdtica ainda mais dindmica e,
consequentemente comecgou a apresentar cada vez mais potencialidades tornando-
se assim mais capaz de se adaptar num determinado ambiente sem supervisdo
externa.

Atualmente os robdés moéveis sdo cada vez mais comuns e tém tido um enorme
impacto na industria e em outros sectores. Estes sdo desenvolvidos para navegar de
forma auténoma em diferentes cenarios/ambientes, adequando-se as exigéncias
impostas pelas diferentes aplicacdes [12].

Os dois tipos mais comuns de robés moéveis sdo os Automated Guided Vehicles
(AGVs) e os Autonomous Mobile Robots (AMRs) [12, 13].

Os AGVs seguem rotas ou trajetérias estabelecidas, onde se movem ao longo de
um percurso pré-estabelecido, utilizando varias técnicas de orientacdo, tais como
sensores magnéticos, marcadores no chao, lasers ou sistemas de viséo.
Normalmente, este tipo de robds é utilizado em ambientes industriais, como fabricas
e armazéns, como se pode analisar na Figura 5, de forma a movimentar materiais ou
produtos automaticamente de um lugar para outro. No entanto, estes tipos de robés
operam em ambientes controlados, com caminhos e pontos pré-estabelecidos [13].
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Figura 5 — Exemplo de um AGV

Em contrapartida, os AMRs tém a autonomia de navegar e tomar decisbes
independentes em tempo real. Estes ndo necessitam de uma rota predefinida, e
desta forma conseguem-se adaptar a ambientes dindmicos. Este tipo de robd utiliza
uma vasta gama de sensores, como LIDAR, ultrassons, camaras, de forma a que
consigam desviar-se de obstaculos e planear autonomamente as préprias rotas. Por
outro lado, os AMRs tém uma ampla gama de aplicagbes, desde a saude, logistica,
industria, mas também apresentam flexibilidade e capacidade de adaptagdo, como
se pode observar na Figura 6 [13].

Figura 6 — Exemplo de um AMR

Em suma, a principal diferenga entre estes dois tipos de robds esta na forma como
navegam, ou seja, um AMR consegue ter um maior nivel de autonomia que um
AGV, devido ao facto de conseguir adaptar em ambientes ndo estruturados. A
plataforma robética deste trabalho segue uma tipologia do tipo AMR e assim sendo,
neste trabalho abordam-se os AMRs, que apresentam as seguintes vantagens:

e Seguranga para os trabalhadores, ja que em muitas atividades existem
tarefas que sdo impossiveis e/ou perigosas para o ser humano realizar [12];

e Aumento da eficiéncia, pois permite que as tarefas sejam distribuidas e desta
forma aumentam a produtividade e reduzem os custos [12];

o Flexibilidade, ou seja, um ARM pode ser ajustado a varias tarefas e sem a
supervisao constante de um operador [12].
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As aplicacbes para os robds méveis sao inumeras, de entre elas destacam-se a
integracdo de ARMs em armazéns e fabricas. Estima-se que os trabalhadores usam
cerca de 60% do seu tempo a realizar a deslocagao de materiais para repor linhas
de produgado, organizar o armazém, entre outros tipos de tarefas, sendo certo que
muitas destas atividades rotineiras e repetitivas poderao ser executadas por um robé
movel aumentando assim a produtividade e ao mesmo tempo libertando os
trabalhadores para outras tarefas. [12].

Neste campo, os ARMs podem executar os seguintes tipos de operagdes:

e Order picking;,

e Transporte de material dentro das instalacoes;

e Separacgao de pecgas e embalagens;

e Entrega de produtos em areas de expedigdo para serem enviados aos
consumidores.

Por outro lado, também existem ARMSs incorporados com bragos robéticos
colaborativos que podem executar operacoes, tais como:

o Paletizagao;
e Empacotamento;
¢ Inspecédo de qualidade em diferentes pontos da linha.

21.2 Robdética na Agricultura e na Floresta

Uma outra aplicagdo compreende a integragédo de robds na floresta e na agricultura,
0 que apresenta um impacto substancial [14]. Os agricultores estdo cada vez mais
conscientes que necessitam de veiculos modernos para os auxiliar nos trabalhos
agricolas, dada a escassez de mao-de-obra, o aumento de procura de produtos, e o
aumento dos custos de producao, que levaram a automatizacao de tarefas de forma
a reduzir custos.

Assim sendo, a inclusdo da robdtica na agricultura tem como objetivo aumentar a
produtividade, eficiéncia e a sustentabilidade ambiental deste sector [14].

As principais aplicagdes dos robds na agricultura compreendem [15]:

e Pulverizagdo com produtos quimicos, conforme exigido por cada fruta ou
planta;

e Colheita de frutas ou vegetais, através de uma plataforma robdtica
incorporada num brago robotico colaborativo;

o Paletizacao;

e Recolha de dados sobre o ambiente agricola como o estado de plantas, solo,
humidade, etc.;

e Selecédo correta dos alimentos de forma a evitar o desperdicio.

10
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Um exemplo de um projeto associado a robética na agricultura é o sistema robaético
movel BACCHUS, presente na Figura 7 e que pretende reproduzir as operagdes de
colheita manual substituindo-se as pessoas [15], operando em varios niveis
diferentes como:

e Durante a navegagdo autbnoma o robé inspeciona e recolhe dados acerca do
terreno agricola através do seu sistema de sensores;

e O robb realiza operacdes de colheita utilizando dois bracos roboéticos e com o
cuidado necessario conforme se mostra na Figura 7;

e A garra do brago robotico consegue ajustar-se perante a geometria do fruto a
recolher.

Figura 7 — Robot BACCHUS da Robotnik

O futuro da robdtica na agricultura € tépico empolgante. Os novos desenvolvimentos
e avangos tecnolégicos garantem que a complexidade e a inteligéncia dos robos
agricolas os tornam cada vez mais eficientes e inteligentes na execugao de tarefas
agricolas [16]. Os robds agricolas estdo a tornar-se mais dominantes em todo o
mundo, especialmente a medida que a precisdo do seu trabalho e sua capacidade
de aprendizagem acomoda a complexidade incrementando a sua robustez e
eficacia. Isso ndo significa que os trabalhadores humanos perderdao empregos, mas
sim que vao ter mais meios para realizar as suas tarefas com mais eficiéncia e com
menos esforgo. As economias avangadas ja tém dificuldades em preencher cargos
agricolas, devido ao esforgo fisico que certas tarefas exigem e no futuro sera
também necessario empregar trabalhadores altamente qualificados em fungbes de
manutencao, reparacao e supervisao dos robds que executam este tipo de tarefas
agricolas [16]. Exemplos de possiveis desenvolvimentos futuros na robotica agricola
incluem o uso da tecnologia tais como drones automatizados para plantar culturas
em areas de terras agricolas extensas, ou drones para regar plantagbes em
periodos de seca [16].

A utilizagdo da robotica na floresta pode abranger diversas aplicagdes, no entanto a
mais relevante compreende a limpeza e remogédo de biomassa vegetal através de
ferramentas que estejam acopladas. Como referido anteriormente na secgéo 1.2, ao
realizar a remogédo deste material inflamavel na floresta é possivel reduzir a
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incidéncia e intensidade dos incéndios florestais. Dessa forma é evidente a
necessidade de se efetuarem avancos na area da robotica florestal apesar do seu
desenvolvimento se encontrar numa fase inicial. De entre aos desafios a ultrapassar
refira-se:

e A utilizacdo em ambientes com terrenos néo estruturados [17];

e A utilizagao de sistemas para a navegagao em ambientes florestais [18];

e As limitagdes da utilizacdo de GPS pela existéncia de vegetagdo mais densa
que representa um problema na localizacao e mapeamento do robd [19].

Um exemplo de um projeto associado a robética auténoma na floresta € o projeto
SEMFIRE que foi criado com o objetivo de reduzir a biomassa nas florestas. O
sistema consiste em varios robds, incluindo um grupo de pequenos Unmanned
Aerial Vehicles (UAVs) chamados Scouts, que fazem um varrimento numa area para
identificar regides de interesse. Essas informagdes sdo entdo transmitidas ao robd
Ranger como se mostra na Figura 8 que é a plataforma responsavel pela tarefa de
limpeza [20].

Figura 8 — Robdé Ranger da Ingeniarius

2.2 Sistemas de Localizagao

A localizacdo € um aspeto fundamental para a operagcao de qualquer robd
autéonomo. Para que um robd opere autonomamente no seu espago de trabalho,
este deve-se integrar com um sistema de localizagao/posicionamento para estimar a
posicado e angulo de diregdo do robd. No entanto, a localizagdo num dado ambiente
depende do tipo de mapa utilizado para representar a sua localizagao. Existem dois
tipos principais de mapas: os mapas métricos e os mapas topolédgicos. Os mapas
métricos utilizam medidas quantitativas do ambiente, permitindo determinar a
posicdo do veiculo em relagdo a um sistema de coordenadas, sendo a
representacdo Universal Transverse Mercator (UTM), que ira ser abordada na
sec¢do 2., a mais comum. Ja os mapas topoldgicos utilizam marcos (landmarks)
detetados por sensores de visdo para descrever o ambiente, sendo mais utilizados
em ambientes internos, ja que em ambientes externos a representacdo se torna
mais dificil pela auséncia de padroes [21].
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2.21 Localizagao Absoluta

Para obter a localizagdo absoluta de um robdé é necessario saber o seu
posicionamento global. Ha diversos meios para obter a localizagdo absoluta, sendo
um deles a deteg¢ado visual recorrendo a landmarks. Nesta técnica, as marcas de
posicdes globais ja conhecidas sdo usadas como referéncia, e a detegdo dessas
posi¢cdes e das distancias é feita para se obter a localizagdo. A detecao das referidas
marcas é a primeira dificuldade nesta abordagem, onde a visdo computacional é a
principal tecnologia utilizada, porém esta pode ser uma desvantagem até porque é
necessario ter o conhecimento prévio de marcas existentes no local de trabalho do
robd [21].

O recetor GPS tornou-se o equipamento favorito para a obtencado da localizagao
absoluta, como sera analisado com mais detalhe na secc¢ao 2.5. No entanto, o GPS
como todos os sensores apresenta algumas limitagbes, e para que este funcione
corretamente é necessario que a antena esteja apontada para céu aberto [21].

2.2.2 Localizagao Relativa

A localizagao relativa baseia-se num ponto de partida conhecido, a partir do qual as
medidas s&o integradas para se obter as mudangas de posi¢ao. Existem dois tipos
principais de localizagao relativa: uma delas € a odometria e a outra a navegagao
inercial [21].

A odometria € baseada na integracdo da medida da velocidade da roda do veiculo
ao longo do tempo para estimar a posi¢ao, mas também requer o conhecimento do
angulo de desvio do robd. No entanto, o somatério de erros ocorre a medida que a
velocidade é integrada, existindo dois tipos de erros: os erros sistematicos e erros
nao sistematicos. Os erros sistematicos estao relacionados ao modelo cinematico do
veiculo, das rodas e podem ser corrigidos com calibragdo, enquanto os erros néao
sistematicos ocorrem quando ha falta de contacto entre as rodas e o chao,
deslizamentos ou algum deslocamento lateral [21].

Na navegacéo inercial conseguem-se obter medidas de aceleragao e a velocidade
angular através de sensores Inertial Measurement Unit (IMU), que serao abordados
na secgao 2.5, que possuem 3 eixos ortogonais utilizando um acelerémetro,
giroscopico e magnetdometro. A obtengao da posigcdo com recurso ao sensor IMU é
uma solucdo mais barata, e ndo é afetada com o problema do deslizamento das
rodas. No entanto existe um problema que é o facto da posicao ser calculada
integrando as leituras do IMU ao longo do tempo da navegagao do robd e desta
forma o problema surge devido a acumulacdo de erros durante a integragéo
realizada ao longo percurso do robé [21].
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2.3 Representacao da Orientagcao em Robos Méveis

Para descrever a posigao e orientagdo de um robd, uma abordagem comum é
utilizar um sistema de coordenadas tridimensional, em que 0s eixos representam as
diregdes X, Y e Z e a orientagdo do robd pode ser descrita através de angulos de
Euler ou quaternides, estes representam a rotacdo do robé em torno de cada um
desses eixos.

2.3.1 Representagao da Orientagao

A obtencgéo da orientagao 6 do robd, pode ser feita utilizando diferentes abordagens.
Neste relatério referem-se trés métodos distintos sendo estes: a Matriz de Rotacéo;
os Angulos de Euler e o método dos Quaternides.

a) Matriz de Rotagao

A matriz de rotagdo € uma matriz 3 x 3 que oferece uma representagdo ortogonal
usada para descrever as rotacdes de vetores e facilitar a conversdo de coordenadas
entre diferentes sistemas de referéncia. Para descrever de forma completa uma
unica rotagdo, geralmente precisamos de trés angulos distintos, frequentemente
chamados de angulos de Euler (y, B8, a). Portanto, quando desejamos girar um objeto
em torno dos eixos X, Y ou Z, podemos utilizar a seguinte representacgao [22]:

1 0 0 (1)

Rot,(y) =10 cos(y) —sin(y)
0 sin(y) cos(y)

Fcos(B) 0 sin(B)] (2)
Rot,(B)=| © 1 0

|[—sin () 0 cos (B).

[cos () —sin(a) 0] (3)
Rot,(a) = |sin(a) cos(a) O

L 0 0 1.

b) Angulos de Euler

Os angulos de Euler constituem um conjunto de trés angulos utilizados para
descrever a disposigao de um corpo rigido em relagdo a um sistema de coordenadas
que permanece fixo. Eles sdo utilizados para representar a orientagdo ou posi¢ao
relativa de um referencial. Esses trés &angulos denotam as rotagdes basicas
ocorridas ao longo dos eixos X, Y e Z. Normalmente, sdo representados pelas
notagdes y, B e a, e suas definicdes sdo as seguintes [22]:
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o y refere-se a rotacdo do corpo em torno de seu eixo X fixo, também
conhecida como "roll".

e 3 corresponde a rotagdo do corpo em torno de seu eixo Y fixo, também
chamada de "pitch".

e qindica a rotagcdo do corpo em torno de seu eixo Z fixo, também denominada
"yaw" (ou orientagao).

Usando a descricdo de angulos de Euler Z-Y-X, a matriz de rotagdo pode ser
expressa da seguinte forma [22]:

R(y,B,a) = Rz(a) Ry(B) Rx(¥) (4)

E desta forma podemos reescrever a equacao 4 desta forma:

R(y,B, o) = (5)
cos(a) cos (B) cos(a) sin(B)sin(y) — sin(a)cos(y) cos(a) sin(B)cos(y) + sin(a)sin(y)
sin(a) cos (B)  sin(a) sin(B)sin(y) + cos(a)cos(y) sin(a) sin(B)cos(y) — cos(a)cos(y)

—sin () cos (B)sin(y) cos(B)cos (y)

Através de manipulagdo algébrica na equagédo 5, consegue-se representar 0s
angulos de Euler Z-X-Y da seguinte forma [22]:

a = atan2 (ry1,711) (6)
B = atan2(=ryy, 7 ¥ 7572) (7)
y = atan2 (r33,733) (8)

No entanto é necessario ter em atengao as singularidades, como por exemplo em
pitch, e desta forma asseguram-se as seguintes limitagdes [22]:

Exii

2T

c) Quaternides

A rotacdo em torno de um eixo também pode ser representada utilizando
quaternides. Os quaternides consistem em duas partes principais: uma componente
escalar, denotada como s, € uma componente vetorial, referida como qv. Isso é
descrito pela seguinte férmula [22]:
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q=(4s,9y) = Q4 +iq1 +jqz + kq3 (10)
onde i, j e k sdo componentes do vetor q, = (941,92, q3) € q, € a parte escalar g, = q,.
A partir de uma rotagdo em torno de um eixo, € viavel calcular as componentes do
quaternido por meio das seguintes equacgodes [22]:

A [ (11)
—
k;

e

onde A € [0, 1] é o angulo de rotagdo e K = [Kx, Ky, Kz]" é o vetor de norma unitaria
que define o eixo de rotagdo. De forma notdria, é importante destacar que um
quaternido possui uma norma unitaria, o que possibilita interpreta-lo como as
coordenadas de um ponto numa esfera unitaria de quatro dimensdes.

A matriz de rotagdo pode ser obtida diretamente a partir do quaternido, conforme a
seguinte relacéo:

R(q) = (a2 — llayI[*) Is + 20,45 + 245 (41) (13)

Aprimorando a expressao 13, consegue-se obter a expressao do quaternido atraves
dos elementos da matriz de rotagdo da seguinte forma [22]:

L T23 — 132 (14)
Qv = 31 — T3
*lri — 121
1 15
Qs=§\/1+7"11+7'22+7'33 (15)

A representagao por quaternides apresenta vantagens pelo facto de n&o ser afetada
por singularidades e apresenta ser mais eficiente a nivel computacional [22].

2.3.2 Representacao da Posicao

Um robd opera dentro de um ambiente fisico e suas agdes, estdo intrinsecamente
ligadas a sua localizagdo precisa no ambiente, incluindo tanto a posicdo como a
orientagcdo. Pode-se assumir que um robd é um corpo rigido onde as suas partes
constituintes mantém uma posicao relativa constante entre si e o corpo rigido.

Para o efeito definiu-se um sistema de coordenadas sendo {W} o ponto inicial da
navegacao do robd, com se pode observar na Figura 9. Supondo que este esta no
ponto de referéncia P, com um novo sistema de coordenadas {R}. Desta forma o
vetor r representa o deslocamento entre sistema de coordenadas {W} e o sistema de
coordenadas {R}, presentes no ponto P. Este sistema de coordenadas tanto pode
ser definido em coordenadas polares como em coordenadas cartesianas.
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Figura 9 — Definigdo da posi¢ao do robé num sistema referencial

Entado a posigao do robd em relagdo a {W} é descrita pela posi¢ao e orientagdo do
sistema de coordenadas local {R}. A maquina florestal MDB LV600 PRO ¢é do tipo
diferencial, representado na Figura 10 sendo a sua configuragdo num sistema de
coordenadas bidimensional definida pela:

1. Posigéao (x, y);
2. Angulo de orientacdo 6, em relagdo aos eixos de coordenadas.

Figura 10 — Representagao da posicao de um robé diferencial

O vetor q representa as trés componentes distintas da posi¢cao do robd.

2.4 Sistemas de Navegacao

Pode-se dizer que a navegagao “é o ato, atividade ou processo de encontrar o
caminho para chegar de um lugar para outro” [23]. Atualmente com o0 avango da
tecnologia, a navegagao tornou-se mais automatizada para os veiculos. Existem
varios tipos de navegacdo, no entanto na condug¢do autébnoma, salientam-se o
Global Navigation Satellite System (GNSS) e o Inertial Navigation System (INS) [24].

2.41 Sistemas de Localizagao por Satélite

O sistema de navegagao por satélite GNSS é baseado na transmissao de sinais de
radio pelos satélites em oérbita, que sao recebidos e interpretados pelos recetores
GNSS, fornecendo informacbes precisas sobre posi¢do, velocidade, tempo e
diregao/orientacdo onde o recetor se encontra. Esse sistema é capaz de fornecer
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uma localizagao absoluta. O GNSS mais comum € o GPS, que é gratuito para todo o
mundo, e fornecido pelo exército americano, porém outros paises possuem 0s
proprios GNSS, como por exemplo a Russia possui o GLONASS e a China que esta
a desenvolver o COMPASS e a Unido Europeia o sistema Galileo. Estes sistemas
permitem a cobertura para o mundo inteiro, como se pode observar na Figura 11
[24].

o
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Figura 11 — Sistemas de posicionamento GPS, Glonass, Galileo, Beidou [25]

Estes sistemas funcionam com base no conceito de medigdes Time of Arrival (TOA),
também conhecido como tempo de propagacdo, para determinar a posi¢cao do
utilizador do sistema. Nos sistemas GNSS, esta medi¢cdo envolve determinar o
tempo que um sinal é enviado por um satélite com a posigao conhecida o tempo que
leva para chegar ao recetor. Este tempo € chamado tempo de propagacgédo e a
distancia do recetor ao emissor € obtida a partir deste tempo. No entanto, para
calcular a localizacao, é necessario receber sinais de multiplos satélites, permitindo
triangulagao entre eles [24].

Para obter uma posicdo com a minima margem de erro, o recetor deve receber
sinais de pelo menos quatro satélites. Esta necessidade decorre da sincronizagao
entre os relogios do recetor e dos diferentes satélites. O recetor ndo esta
sincronizado com o reldgio do sistema GNSS, reduzindo assim a complexidade do
sistema e mitigando os efeitos da teoria da relatividade. Com quatro satélites, é
possivel determinar a latitude, longitude, altitude e o desvio de tempo do relégio do
recetor em relagéo ao reldgio do sistema [24].
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Figura 12 — Funcionamento dos Recetores GNSS [26]

Através da triangulagdo destas medigdes, é possivel estabelecer a posicédo do
recetor com uma certa precisdo e confiabilidade, como ilustrado na Figura 12. A
precisdo da localizacdo aumenta a medida que aumenta o numero de satélites em
comunicagdo com o recetor. Portanto, o desempenho do GNSS depende muito do
ambiente em que o recetor esta de forma a ndo cobrir a area onde o recetor se
encontra [24]. Para a triangulagdo apresentada na Figura 12, consideram-se apenas
trés emissores de sinal, o que € o mais comum. No entanto, para a localizagao por
satélite, € necessario comunicar com quatro emissores, devido a necessidade de
sincronizagao de reldgios entre o recetor e os satélites.

24.2 Sistemas de Navegacao Inerciais

Um sistema de navegacao inercial (INS), que é um tipo de sistema de localizagao
relativa, utiliza um conjunto de unidades de medicao inercial (IMU) para medir
grandezas fisicas nos trés eixos.

Um IMU é um dispositivo de medicao inercial que gera uma solugao independente
de navegacéo tridimensional, e geralmente usa uma combinagéo de acelerémetros,
de giroscopios e, as vezes, de magnetdmetros. Para medir grandezas fisicas nos
trés eixos, € necessario ter trés dispositivos inerciais, cada um medindo em um eixo
perpendicular aos outros dois. Observando a Figura 13 o “Navigation Process” vai
integrar as saidas do IMU dando a posicéo, a velocidade e a orientagdo de
navegacao [24]. Os giroscdpios medem a taxa angular que vai ser utilizada pelo
processador de navegagcao para medir a atitude de navegacdo do INS. Os
acelerometros vao medir as forgas da gravidade em diferentes eixos e desta forma
conseguir quantificar esta forca num vetor de direcdo. E usado um modelo de
gravidade, que leve em consideragao a influéncia da forga gravitacional para obter a
aceleracdo de uma dada forca numa dada posicdo. O valor da velocidade é obtido
integrando o valor da aceleragdo, de forma semelhante a posi¢cdo é calculada
através da integracao da velocidade. Os erros numa navegagao inercial aumentam a
medida que os erros do acelerdmetro e do giroscopio sdo incrementados. Estes
erros dependem da qualidade dos sensores utilizados [24].
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Figura 13 — Processo Navegacao INS

2.5 Sensores

Os robds moveis tém a habilidade de se movimentarem autonomamente em
ambientes desconhecidos. No entanto é necessario integrar sistemas sensoriais
capazes de recolher informag¢des do ambiente permitindo ao robd reagir de maneira
apropriada a eventos inesperados durante a navegagao. A qualidade da reacéo do
robd é diretamente proporcional a quantidade e precisao das informacdes fornecidas
pelos sensores. Por esta razdo um robd deve ter capacidades sensoriais
semelhantes as de um ser humano, recebendo varias informagdes do mundo
exterior por meio de varios sensores de forma a basear suas reagées num ou mais
sensores especificos.

A robodtica mével emprega uma ampla variedade de sensores, sendo alguns deles
usados apenas para medir grandezas como a temperatura interna ou a velocidade
de rotacdo dos motores, outros, mais sofisticados, sdo usados para adquirir
informagdes do ambiente externo ou para determinar a posigao global do robé.

Os sensores utilizados em robds autébnomos podem ser divididos em duas
categorias principais: 0s sensores internos e os sensores externos. Os dispositivos
de detecédo internos fornecem informagdes sobre os estados internos do robd, como
sua posicao, a aceleragao, a velocidade e o binario. Por outro lado, os dispositivos
de detecdo externos sdo usados para detetar condigdes externas do robd, de que
sao exemplo os sistemas de detecao infravermelho e ultrassénico, as camaras Red,
Green and Blue (RGB) e os sistemas de alerta de proximidade [27].

Por outro lado, existe uma categoria que se refere a forma como a aquisi¢ao da
informacédo é efetuada, o que distingue os sensores de ativos ou passivos. Os
sensores passivos apenas recebem informagdes do ambiente externo, como por
exemplo, sensores temperatura/humidade, microfones e cadmaras. Ja os sensores
ativos precisam emitir energia para o ambiente, sendo a resposta do ambiente a
essa energia a informagao que recebem. Embora estes sensores tenham melhor
desempenho, estes sao suscetiveis a interferéncias. Exemplos de sensores ativos
sao o GPS, os encoders, os sensores ultrassonicos e os lasers [28].
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2,51 Sensores de Orientagao

A capacidade de auto-localizagédo de um robd durante a navegacéo é extremamente
importante, sendo que alguns robds utilizam a sua auto-localizagdo com recurso a
sistemas de visdo, que por vezes podem nao funcionar satisfatoriamente devido a
elevada capacidade processamento exigida por este sistema. Para tal utilizam-se
sensores que permitem obter a orientagao e localizagdo em relagdo a um ponto de
referéncia ou sistema de coordenadas.

A) Acelerémetros

Um acelerémetro é um tipo de sensor que mede a aceleragdo de um dado objeto em
movimento, calculando a diregdo deste. A aceleragdo € uma grandeza vetorial que
descreve a mudanga da velocidade de um objeto ao longo do tempo. Ou seja, um
acelerometro é capaz de medir a variagao da velocidade do objeto em cada um dos
trés eixos espaciais: X, Y e Z. Este sensor € um tipo de sistema micro-
eletromecénico, Micro Electro Mechanical Systems (MEMS), que usa um circuito
integrado de silicio. Esses sensores convertem o movimento mecanico num sinal
elétrico, utilizando componentes piezoelétricos, piezo-resistivos e capacitivos [29].

O principio de funcionamento de um acelerometro pode aplicar diferentes conceitos
fisicos, mas a grandeza medida vai de encontro ao tipo de tecnologia utilizada. O
dispositivo pode ser conceptualmente equivalente a um sistema fisico, como se
pode observar na Figura 14, composto por uma massa ligada a uma mola de
frequéncia natural/ressonante muito superior as frequéncias de funcionamento do
acelerometro. A segunda lei de Newton afirma quando a massa é sujeita a
aceleracdes, a sua forga resultante faz com que a mola se estique, criando uma
forca elastica em sentido contrario. A aceleragao ao longo do eixo do acelerometro
pode ser determinada a partir do comprimento da mola ou da for¢ca necessaria para
contrariar o deslocamento da massa. No entanto, como qualquer massa esta
sempre sujeita a atragao gravitacional, os acelerometros registam uma aceleragéo

ficticia oposta a gravidade.

Mola

-

Corpo
rigido

Massa

Resisténcia

Figura 14 — Funcionamento Aceleréometro [30]
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B) Giroscopios

Os giroscopios sao dispositivos que tém como fungdo medir e manter a orientagéo
de um objeto em relagdo a um ponto de referéncia. O principio de funcionamento
baseia-se na conservagao do momento angular, em que quando um rotor gira num
eixo a sua rotagdo produz binario numa ou mais dire¢ées. Quando o giroscépio é
sujeito a uma forga ou binario externo, a rotagdo do rotor produz uma forga de
reacdo que € perpendicular a forca ou binario aplicado, mantendo assim a
orientagao do giroscoépio [29].

C) Magnetémetros

Os magnetdémetros sdo sensores usados em robédtica para medir a intensidade e
direcdo do campo magnético local, fornecendo informagdes cruciais sobre a
orientagao do robd em relagdo ao campo magnético terrestre ou outros objetos.

Os magnetémetros baseiam-se no magnetismo em materiais ferromagnéticos ou em
correntes elétricas, estas dividem-se em duas tecnologias sendo os magnetometros
de efeito Hall e os magnetometros baseados em fluxo [29].

Os magnetometros de efeito Hall, como se pode observar na Figura 15, sdo um tipo
de sensor que mede campos magnéticos utilizando o efeito de Hall. O sensor tem
uma placa de semicondutor com uma corrente elétrica a fluir através desta, e
quando este semicondutor € exposto a um campo magnético externo, é aplicada a
forca de Lorentz resultando assim no movimento de eletrbes para um lado da placa,
gerando assim uma diferenga de potencial denominada por tensdo de Hall. Esta
tensao é diretamente proporcional a intensidade do campo magnético aplicado, e o
sensor mede a tensdo de Hall e converte esta numa leitura de campo magnético.

Cotrente /

Cargas desviadas

1 Corrente menor

Semicondutor
Material
Semicondutor

Figura 15 — Magnetémetro efeito de Hall [31]

Ja os magnetometros baseados em fluxo (fluxgate), como se pode observar na
Figura 16, medem o campo magnético detetando as mudangas no fluxo magnético
através das bobinas enroladas em torno do material ferromagnético. A mudanga no
fluxo magnético é convertida num sinal elétrico que pode ser lido pelo robé [29].
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Figura 16 — Magnetémetro fluxgate [32]

Apesar de projetados para detetar o campo magnético da Terra, os compassos
magnéticos podem ser influenciados por perturbagdes do meio envolvente. Tais
perturbagdes podem surgir de campos magnéticos provenientes de outros
dispositivos e da presenca de materiais com permeabilidade magnética diversa. Um
modelo elementar para tais distorgcbes envolve a definicdo de uma escala e a
polarizagdo, as quais, devido a sua forte relagdo com o ambiente, devem ser
avaliadas e corrigidas sob condi¢des operacionais semelhantes [29].

D) Inertial Measurement Unity (IMU)

Um IMU é um dispositivo que integra um giroscopio, um acelerémetro e por vezes
um magnetémetro, sendo que cada um destes sensores integra 3 eixos espaciais,
proporcionando assim um IMU com 9 graus de liberdade. Normalmente um IMU,
Figura 17, costuma ter este conjunto de sensores unidos para a fusdo de dados
sensoriais de modo a fornecer medidas de orientagdo e direcdo mais fidedigna.

Figura 17 — Exemplo de um IMU

2.5.2 Encoders

Estes tipos de dispositivos sao utilizados para determinar as condi¢des internas e a
cinematica de um robd, permitindo o controlo da velocidade angular e da posigéo
das rodas ou outras articulagbes movidas por motores. Os encoders funcionam
utilizando um feixe de luz que vai interagir com um disco perfurado, convertendo um
movimento linear ou rotativo numa série de impulsos elétricos de onda quadrada.
Existem varios tipos de encoders, que se distinguem pela sua aplicagao e pela sua
resolucdo. Uma vez que estes sensores tém muitas aplicagdes além da robdtica,
tem-se verificado uma redugao no seu custo e melhorias nas suas capacidades [33].
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2.5.3 Sensores Ultrassoénicos

Os sensores ultrassonicos como se mostram na Figura 18 s&o dispositivos que
utilizam ondas sonoras de alta frequéncia para medir a distancia entre o sensor e um
objeto. Esses sensores irradiam um sinal ultrassonico e medem o intervalo de tempo
necessario para que esse sinal volte apds ser refletido pelo objeto. A partir desse
tempo de retorno, o sensor é capaz de calcular com grande exatidao a distancia até
0 objeto [34].

Figura 18 — Sensores Ultrassénicos

Este tipo de sensores continua a ser um dos mais utilizados em robédtica. O seu
baixo custo, alta precisdo e facilidade com que é determinada a distancia a um
obstaculo, tornam estes sensores a primeira escolha quando se pretende
desenvolver um algoritmo de detegdo e desvio de obstaculos. Contudo, estes
sensores apresentam também algumas limitacbes visto que sao bastante
suscetiveis a interferéncias, e dependem fortemente das caracteristicas refletivas
dos materiais presentes no meio envolvente. Possuem também um tempo de ciclo
relativamente elevado, o que pode, consoante a velocidade do robé ser uma
limitagao [34].

254 Sensores LIDAR

O LIDAR refere-se a um tipo de sensor utilizado na robdtica e muitas outras
aplicagdes e serve para medir a distdncia bem como criar mapas num ambiente 2D
ou 3D, como se pode observar na Figura 19. O principio de funcionamento de um
LIDAR passa pela emissdo de impulsos laser e através destes € possivel medir o

tempo que este é refletido no sensor. Com base nesse tempo, o sensor pode
determinar a distancia até ao objeto com uma elevada precisao [395].

Figura 19 — Exemplo de LIDAR existentes no mercado
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Este tipo de sensor € usado em muitos sectores, tais como automacao,
infraestruturas, robdtica, UAV/drones, mapeamento e muito mais. Tém uma fonte de
luz independente e apresentam um elevado desempenho em diversas condi¢cdes
climatéricas e de iluminacao [36]. Estes sdo classificados de acordo com o numero
de impulsos de luz que podem ser direcionados para uma superficie e o método de
varrimento na superficie. Para além disto os sensores LIDAR podem ser 2D ou 3D e
na Tabela 2 pode ser verificado a diferenca entre estes [35].

Tabela 2 - Comparagao LIDAR 2D vs LIDAR 3D

LIDAR 2D LIDAR 3D

Fornece dados relativamente a distancia e Fornece dados relativamente a distancia e
posicao de um dado objeto em 2 dimensdes | posicdo de um dado objeto em 3 dimensbes

(horizontal e vertical). (horizontal, vertical e profundidade).
Interpretacéo dos dados Interpretacéo dos dados
€ mais simples com menos custos € mais complexa e mais oneroso
E apropriado para aplicacdes menos E apropriado para aplicagdes exigentes com

exigentes, como por exemplo a detecdo de | alto nivel de detalhe, como por exemplo o
obstaculos num ambiente simples e plano. | mapeamento 3D e a detecdo de objetos e a
reconstrucio destes.

A taxa de amostragem é mais alta do que o A taxa de amostragem é mais baixa que

LIDAR 3D, o que torna mais eficiente na num LIDAR 2D, e neste caso limita a
detecao de objetos em movimentos rapidos. | detecédo de objetos em movimentos rapidos
Baixa capacidade de reconstrucio de Grande capacidade de reconstrugao de
objetos e ambientes. objetos e do ambiente.
Utilizado em sistemas de navegacéao Utilizado em aplicagdes que requerem maior
auténoma, onde o0 ambiente resolugao como o0 mapeamento 3D e em
é estruturado e simples. aplicacbes em ambientes n&o estruturados.

Os sensores LIDAR sao fundamentais para a navegagao autonoma, além de
proporcionar visao 3D de alta precisdo do ambiente envolvente, fornecem uma
nuvem de pontos como se mostra na Figura 20, o que permite realizar a
manipulagdo de dados para a detegao de objetos permitindo que os robds durante a
sua navegacgao detetem e megam estes pontos em tempo real, criando um mapa
preciso de um dado ambiente em constante mudanga permitindo assim uma
navegacao segura. Devido a sua precisdo na medicdo de distancias, os sensores
LIDAR podem detetar e evitar objetos até 200 metros, mesmo em condigbes
climaticas e de iluminac&o desafiadoras [36] como se pode observar na Figura 20.

25



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Figura 20 — Exemplo de uma Point Cloud fornecida por um sensor LIDAR

25,5 Camaras

A visdo é um dos sentidos mais poderosos do ser humano, devido a quantidade de
informacdo que é absorvida num dado ambiente. Portanto, € compreensivel o
empenho e a dedicacdo empregue no desenvolvimento de sensores para robds
capazes de imitar as capacidades visuais humanas. As camaras sao um
componente indispensavel para os ARMs e com o avango da inteligéncia artificial e
com a utilizagdo de camaras permitem que os ARMs sejam capazes de realizar
agdes semelhantes as humanas e desta forma aperfeigcoar a navegagao autébnoma
para inumeras aplicacbes. Uma das principais funcdes das camaras € auxiliar na
navegac¢ao num dado ambiente, ajudando também a perceber que tipo de objetos se
encontram presentes, permitindo dessa forma tomar decisbes mediante aquilo que
se deteta.

Os principais tipos de camaras usadas nos AMRs sao:

e Céamaras RGB utilizam um sistema de cores aditivas em que o Vermelho
(Red), o Verde (Green) e o Azul (Blue) sao combinados de varias formas.
Estas cdmaras captam imagens como o ser humano esta habituado a ver,
mostrando um determinado objeto com cores reais [37];

e Camaras multiespectral contém multiplos sensores e cada um destes com um
filtro de alta qualidade para conseguir captar diferentes espectros. Este tipo
de camara é muito utilizado em aplicagdes de agricultura para identificar
diferentes indices de vegetacao [37];

e Camaras Depth permitem capturar informagdes sobre as cores de um
ambiente e também calcular a distancia entre a cdmara e um objeto num
dado ambiente. A tecnologia presente neste tipo de dispositivos serve para
medir distancias até um objeto, sendo estas o LIDAR e o Time-of-Flight
(TOF). A medicao da profundidade € baseada na emissdo de um sinal (luz ou
laser) em diregdo ao ambiente e desta forma medir o tempo que o sinal
demora até ser refletido e com base neste tempo a cdmara consegue calcular
a distancia ao objeto [38];

e Céamaras térmicas consistem num dispositivo que deteta energia
infravermelha e a converte numa imagem visual. Esta camara é composta por
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uma lente, um sensor térmico e um processador eletronico. A lente da camara
foca a energia infravermelha do sensor. As resolugdes deste tipo de camaras
sdao mais baixas em comparacao com outro tipo de camaras, dado que os
sensores térmicos necessitam de detetar energia com comprimentos de onda
muito maiores que os da luz visivel, impondo assim que cada elemento do
sensor seja significativamente maior. Este tipo de camara pode abranger
varios tipos de aplicagbes devido a sua grande precisdo ao medir o calor
detetado [39].

256 GPS

Tal como referido na se¢éo 2.4 o GPS (Figura 21) € um GNSS desenvolvido pelo
Departamento de Defesa dos Estados Unidos da América, que teve como objetivo
fortalecer e contornar as limitacdes existentes nos sistemas de localizacao.

Figura 21 — Exemplo de um sensor GPS

Os sistemas GNSS, incluindo o GPS, possuem limitagdes tecnoldgicas que levam a
erros nas medicdes. A principal limitacdo € a necessidade de comunicagao
constante com pelo menos quatro satélites para calcular a posicédo do recetor, o que
torna o seu uso em espacos fechados inviavel porque pode resultar na perda de
visibilidade de alguns satélites e, consequentemente, na perda de dados de
localizacao [24].

Os erros nas medi¢cdes do GPS podem ser divididos em duas categorias: erros de
modo comum e erros de modo ndo comum. Erros de modo comum sao erros que
afetam todos os recetores de GPS numa ampla area (50-200 km) e ocorrem devido
a atrasos na transmissdo de sinal pela atmosfera terrestre e erros de reldégio do
satélite. Ja os erros de modo ndo comum sao especificos do local e do recetor e
resultam de propagacado multipercurso de sinais de radio e do ruido do recetor.
Embora os satélites GNSS tenham relégios atdmicos altamente precisos, é
praticamente impossivel evitar pequenos erros de tempo, sendo estes relativamente
pequenos numa escala milissegundos. Esse tipo de erro é conhecido como erro de
reldgio e pode ser atribuido a fatores relativisticos e desvios de 6rbita dos satélites
[24].
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Os erros de modo ndo-comum sao especificos do recetor utilizado e das condicbes
do ambiente em que é utilizado. Com as melhorias nos sistemas de GNSS, esses
erros podem ser a maior fonte de imprecisdo nas medi¢des. O erro de multipercurso
ocorre quando o sinal GPS é refletido nas proximidades do recetor, causando a
rececado de multiplos sinais com ligeiros atrasos em relagdo ao sinal direto. Esse
fenomeno pode afetar a correlacdo entre o sinal recebido e a referéncia criada no
recetor, levando a medigdes imprecisas, cuja amplitude aumenta com o atraso entre
o sinal original e o sinal refletido. Embora existam métodos para reduzir o impacto
desse erro, a melhor estratégia € evitar utilizar o recetor em locais onde a
probabilidade de reflexbes é elevada. Além do problema da reflexdo, ha também a
possibilidade de ocorrer shadowing, em que o sinal direto do GPS é enfraquecido
por um objeto parcialmente bloqueador, como uma arvore, e o sinal refletido
detetado é mais forte [24]. Pode-se observar este tipo de erros na Figura 22 onde
mostra a ocorréncia quer de multipercurso quer de shadowing.

Figura 22 — Erros de Multipercurso e Shadowing

2.6 Sistemas de Coordenadas GPS
Um sistema de coordenadas GPS pode ser representado por varios sistemas de

coordenadas, sendo o sistema Latitude e Longitude e o sistema UTM, os mais
utilizados [29].

2.6.1 Latitude e Longitude

As coordenadas geograficas de latitude e longitude sdo fundamentais para a
localizacdo e movimentagdo no espaco terrestre, sendo apresentadas em graus.
Embora complementares, essas medidas possuem diferengas significativas entre si.
A latitude é a medida em graus da distancia de um ponto da superficie terrestre em
relagdo a Linha do Equador, variando de 0° a 90° em direcdo ao norte ou sul. Ja a
longitude é a medida em graus da distancia de um ponto da superficie terrestre em
relacdo ao Meridiano de Greenwich, variando de 0° a 180° em diregao leste ou oeste
[24] conforme se mostra na Figura 23
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Figura 23 — Localizagao do Equador e do Meridiano de Greenwich

26.2 UTM

O sistema de coordenadas UTM ou Coordenadas Universais Transversas de
Mercator, € um sistema que tem sido utilizado pelo exército ha algum tempo e é
utlizado para informar a posi¢céo nos sistemas inerciais de navegagao na Terra. As
coordenadas UTM permitem que a saida do sistema seja facilmente correlacionada
com a posi¢ao em um mapa plano. Ou seja, como a Terra € quase esférica e em
termos matematicos, € uma “superficie ndo desenvolvivel", isto significa que
qualquer método para a achatar em um plano pode envolver alguma distorgéo.
Embora muitas vezes nao seja percebido, a proje¢do de Mercator, que € usada para
criar um mapa plano do mundo, causa distorcbes enormes na forma da superficie
terrestre. Essa projecéao é construida projetando a superficie da Terra num cilindro
tangente a Terra no equador [29]. A projecdo de Mercator usa um cilindro tangente
ao longo de um meridiano e as coordenadas UTM nas dire¢des norte e leste sao
conhecidas como "northing" e "easting" e geralmente sdo descritas em metros [30].

2.7 Filtros Digitais

Como referido na secao 2.5, os AMRs sdo compostos por uma vasta gama de
sensores. Dados provenientes de sensores sado suscetiveis a ruido provenientes de
diversas fontes, tais como interferéncias ou variacbes de temperatura. Isso resulta
na introducdo de incertezas na confiabilidade dos dados adquiridos. Portanto, é
essencial implementar filtros para mitigar o ruido, eliminando assim imprecisdes nas
medi¢cdes que 0s sensores realizam.

Existem duas categorias principais de filtros: os analdgicos e os digitais, estas duas
categorias diferem significativamente na sua estrutura fisica e na forma como
operam [40]. Um filtro analdgico faz uso de circuitos eletronicos analdgicos,
construidos com resisténcias, condensadores e amplificadores operacionais, a fim
de criar o efeito de filtragem desejado. Estes circuitos sdo amplamente utilizados em
diversas aplicagdes, incluindo a reducdo de ruido, melhoria de sinais de video,
equalizacdo grafica, entre outros.
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Para projetar o circuito de filtro analégico com base em requisitos especificos,
existem técnicas consolidadas e bem estabelecidas. Em cada etapa desse
processo, o sinal submetido a filtragem é uma forma de tensao ou corrente elétrica,
que ¢é diretamente proporcional a quantidade fisica que estd sendo
medida/processada [40]. Um filtro digital opera sobre os sinais que foram
convertidos para a forma digital, ou seja, realiza-se um processamento especifico
nos dados digitais, resultando num novo sinal que contém as modificagcbes em
relacdo ao sinal original. Os filtros digitais tém varias aplicagdes possiveis, incluindo
a reducao de ruido, o realce de informagdes especificas e a separagao de
informagdes em diferentes frequéncias. Estes sao utilizados para ajustar ou
melhorar caracteristicas especificas de sinais digitais, tornando-os mais adequados
para analise, transmissdo ou armazenamento. Neste trabalho é feito um estudo
sobre os filtros digitais [40].

2.7.1 Vantagens dos Filtros Digitais
Os filtros digitais apresentam inumeras vantagens quando comparados com os filtros
analogicos, podem ser programaveis e o seu funcionamento pode ser armazenado
em memoria, eliminando a necessidade conceber um circuito eletrénico de filtragem
sempre que exista uma alteracao.

Além disso, os filtros digitais ndo requerem a construgao de circuitos personalizados
para cada aplicagdo especifica, ao contrario dos filtros analégicos. Uma vantagem
adicional dos filtros digitais é que eles ndo sdo afetados por variagbes de
temperatura, ao contrario dos filtros analdgicos que podem ser sensiveis a estas
variagdes. Os filtros digitais sdo altamente versateis, permitindo o processamento de
sinais de diversas maneiras e a capacidade de adaptacao do filtro de acordo com as
caracteristicas do sinal de entrada [40].

2.7.2 Classificagao de Filtros

O uso de um filtro digital pode ser pode ser dividido em trés categorias: dominio do
tempo, dominio da frequéncia e personalizado. Os filtros no dominio do tempo sao
usados quando os detalhes da informacéo s&o incorporados na configuragdo da
forma de onda de um sinal especifico. A filtragem no dominio do tempo é usada para
suavizagao do sinal, eliminagdo da componente continua, ajuste da forma de onda,
entre outras. Por outro lado, os filtros no dominio da frequéncia sao utilizados
quando as caracteristicas importantes da informagao estdo contidas na amplitude,
frequéncia e fase das componentes sinusoidais. A finalidade principal destes filtros &
separar um conjunto de frequéncias de outras, destacando ou isolando partes
especificas do espectro das frequéncias. Na Figura 24 mostra-se a diferenga de
forma grafico entre o dominio do tempo e dominio da frequéncia [40].
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Figura 24 — Dominio do tempo vs Dominio de frequéncia [41]

Para uma agao mais especializada do filtro, diferente das quatro respostas basicas
de um filtro: passa-alto, passa-baixo, passa-banda e rejeita-banda, s&o necessarios
filtros personalizados. Estes filtros sdo concebidos para atender requisitos
especificos e podem ser mais complexos e adaptados as necessidades precisas da
aplicacdo em questao [40]. Os filtros digitais podem ser classificados como Finite
Impulse Response (FIR) e Infinite Impulse Response (IIR). Uma das distingdes entre
esses dois tipos de filtros esta relacionada com o facto de um filtro FIR ter uma
resposta ao impulso de duracdo finita enquanto um filtro [IR poder produzir uma
resposta ao impulso de duragao infinita [40].

A) Filtros IIR

Um filtro IR gera uma resposta infinita ao impulso de um sistema dinédmico. Devido
ao mecanismo de realimentagao inerente contido nesses filtros, o filtro utiliza uma
por¢cao do sinal de saida (ja filtrado) reintroduzindo-o novamente no processo de
filtragem. Os Filtros |IR sdo utilizados em sistemas que precisam de processar sinais
continuos ao longo do tempo, isto significa que a saida do filtro depende das
entradas atuais e de estados anteriores, 0 que possibilita uma resposta dindmica e
adaptada aos sinais de entrada. O diagrama de blocos descrito na Figura 25
representa a estrutura de um filtro IR de segunda ordem:
a0

x[n] ’ 7 o y[n]

€

Figura 25 — Exemplo de uma estrutura de um filtro IIR
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Observando a Figura 25, o filtro |IR opera de tal forma que considerada as entradas
presentes, as entradas passadas e também o valor das saidas passadas. A
estrutura basica de um filtro IIR € composto por duas partes sendo estas: a parte
"feedforward" (alimentagao direta) e a parte de "feedback" (realimentacao). Na parte
feedforward os coeficientes (ao, a1, a2) multiplicam com as entradas de sinal (x[n]).
Na parte de feedback os coeficientes (b1, b2) multiplicam com as saidas passadas
(y[n]) e resulta numa realimentagdo que origina uma resposta do filtro de impulso
infinita. A equacéao geral de um filtro IR pode ser expressa da seguinte forma [42]:

N N (16)
ym = ) by =0+ ) gxn—))
i=1 j=0

onde:

e y[n] é a saida do filtro no instante n;

e x[n] é a entrada do filtro no instante n;

e a; s&o os coeficientes do filtro que determinam a resposta ao impulso para as
entradas;

e b; séo os coeficientes do filtro que determinam a resposta ao impulso para as
saidas.

Na equacdo acima é notdrio que a saida (y[n]) € a soma ponderada das entradas e
saidas passadas. A equacao 16 pode ser reescrita usando a transformada de Z:

Y(Z)  YR-oaz* (17)
X(Z) 1-3N_ bzk

H(Z) =

A ordem do filtro € normalmente determinada pela relacdo entre os coeficientes de
alimentacdo direta (Nx) e os coeficientes de realimentagcdo (N,). O grau de
semelhanca da resposta em frequéncia de um filtro IR a um filtro ideal esta
relacionada com a ordem do filtro, ou seja, quanto maior for a ordem de um filtro
mais este se aproxima de um comportamento ideal. Isso é observado na figura 26
onde mostra a resposta de frequéncia de filtros Butterworth passa-baixo de
diferentes ordens. Quanto maior a ordem do filtro, mais ingreme € a queda no ganho
do filtro [42].
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Figura 26 — Grafico que mostra o comportamento de ordens dadas a um filtro IIR [42]

A estabilidade dos filtros IIR depende de diversos fatores sendo estes relacionados
com o sistema, 0 que pode resultar que a saida cresc¢a indefinidamente como a
resposta a uma entrada de valor finito. Visto que o filtro pode atingir ordens mais
baixas, torna o filtro mais eficiente em termos computacionais, no entanto a
implementagao deste tipo de filtro € mais complexa [42].

B) Filtros FIR

Um filtro FIR gera uma resposta ao impulso de duragao finita. Isto significa que a
resposta do filtro responde apenas a uma entrada, num dado numero finito de
amostras, e apos este periodo a resposta fixa em zero durante um determinado
tempo. Em outras palavras um filtro do tipo FIR cria uma saida com base numa
combinagao linear de amostras da entrada atual e entradas passadas, onde os
coeficientes do filtro sdo fixos e ndo dependem das saidas anteriores do filtro, ou
seja, a quantidade de amostras para processamento corresponde a um numero finito

de valores de entrada. Na Figura 27 apresenta-se o diagrama de blocos da estrutura
de um filtro FIR [42]:

x[n]

' b0 b1l 'bZ ' bn

Figura 27 — Exemplo de uma estrutura de um filtro IIR

33



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

A equacao geral de um filtro FIR pode ser expressa da seguinte forma [42]:

N-1 (18)
y) = D by X
k=0

onde:

e y[n] é a saida na amostra n.

e x[n] é a entrada na amostra n.

e b[k] séo os coeficientes do filtro, onde kvariade 0 a N - 1.

e N é a ordem do filtro, que determina quantos coeficientes sao usados na
equacao.

A equacao geral mostra que a saida € uma soma ponderada das amostras de
entrada atuais e passadas, descrevendo os coeficientes h[k] o peso de cada
amostra de entrada. E possivel reescrever a equagdo 18, usando a transformada de
Z:

H(z)=h[0] +h[1] Xz P+ h[2] X272+ -+ h[M] xz™™ (19)

e H(z) é a funcéo de transferéncia.

e h[k] sao os coeficientes do filtro.

e 7' 72 ... sdo termos da transformada Z que representam atrasos de
amostragem.

A principal caracteristica de um filtro FIR € a sua estabilidade, dado que a resposta
ao impulso termina apds um numero finito de amostras e desta forma nao existe
realimentacdo envolvida. Apesar deste tipo de filtros ser mais facil de projetar em
comparacao com os lIR, a aplicagado deste tipo de filtros requer filtros de ordens
mais elevadas e consequentemente maior esfor¢co de processamento [42].

2.7.3 Tipos de Filtros

Os filtros digitais podem ser categorizados em diversos tipos, no entanto, neste
toépico vao ser abordados quatro tipos principais de filtros IR sendo estes: passa-
baixo, passa-alto, passa-banda e rejeicdo de banda e o filtro FIR de média movel.
Cada filtro tem uma aplicagcado especifica no processamento digital de sinal, e a
escolha deste vai depender dos requisitos do sistema, recursos computacionais e
caracteristica do sinal.

A) Filtros Passa-Baixo

Os filtros passa-baixo sdo os mais comuns. A Figura 28 ilustra o funcionamento
deste tipo de filtro, o qual permite a passagem de baixas frequéncia e atenua as
altas frequéncias. Na Figura 28 Qp e Qs representam as frequéncias de corte da
banda passa-banda e da banda de rejeicéo, respetivamente. A banda de passagem
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corresponde as frequéncias do sinal de entrada que passam para a saida sem
atenuacdo. A banda de rejeicdo corresponde a gama de frequéncias do sinal de
entrada que séo rejeitadas pelo filtro e a banda de transi¢do corresponde a zona
intermédia entre as duas bandas na qual a atenuacgao varia linearmente [43].

1+38,
1.0 \_/ \
71— Sp ................................................................................
Passa-Banda Transicéo Rejeican
65 \/ - Q
0 Q, Qg x

Figura 28 — Resposta frequéncia de um filtro Passa-Baixo [43]

B) Filtros Passa-Alto

O funcionamento do filtro passa-alto, como a Figura 29 mostra, € o inverso do filtro
passa-baixo, onde permite a passagem de frequéncias altas e atenua a amplitude
das frequéncias inferiores a frequéncia de corte [43].

143,
1.0+ s S N
Teif
Reyeigan Transtgdo Passa-Banda
0 NN A Q
0 Q Q, n

Figura 29 — Resposta frequéncia de um filtro Passa-Alto [43]

C) Filtro Passa-Banda

Este tipo de filtro é mais comum em sistemas de comunicagéo, e conforme ilustra a
Figura 30, este permite a passagem de frequéncias numa determinada banda,
atenuando altas e baixas frequéncias. Na Figura 30 QpL. e Qs. sdo os limites
inferiores e superiores da passa-banda e Qpn € QsH s&0 a frequéncia limite superior
da banda passa-banda e o limite inferior da frequéncia da banda de rejeicdo de

banda, respetivamente. Ap é o parametro que define a ondulacdo da banda de
passagem [43].
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Figura 30 — Resposta em frequéncia de um filtro passa-banda [43]

D) Filtro Rejeita banda

O filtro rejeita banda conforme mostra a Figura 31, complementa o filtro passa-banda
onde se garante um valor de atenuagao dentro da banda de rejeicdo. Desta forma
atenua as frequéncias dentro desta banda, permitindo que sinais com componentes
as baixas e altas frequéncias passem inalterados [43].

Passa-Bandz

Transigdo

Rejeigan

Passa-Banda

Transtgdo

Qp.{_ QsL

QsH s_zpi-!

Figura 31 — Resposta em frequéncia de um filtro rejeiciao de banda [43]
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A) Filtro de Média Movel

O filtro de média mével é um filtro FIR, utilizado para suavizar um sinal, eliminando
picos e ruido preservando assim o valor médio de um sinal. Este tipo de filtro pode
ser obtido através de quatro tipos de metodologias conforme se mostra na Figura 32
[44]:

Moving Average

Filter

]
[ | | |
Simple Moving Cumulative Weighted Exponential
Average Moving Average Moving Average Moving Average

Figura 32 — Tipos de filtros Moving Average

A Média Moével Simples, ou Simple Moving Average (SMA) consiste num filtro
simples de média médvel, onde todos os valores tém o mesmo peso com um
tamanho fixo. A Média Mével Cumulativa ou Cumulative Moving Average (CMA), é
uma variante do SMA que calcula a média cumulativa de um determinado tamanho
de amostras até um dado momento, em vez de usar um tamanho fixo como o SMA.
Cada valor do SMA é calculado como a média de todos os valores obtidos até um
determinado momento. A Média Mével Ponderada, ou Weighted Moving Average
(WMA), atribui pesos diferentes as amostras guardadas. Por fim Média Movel
Exponencial, ou Exponential Moving Average (EMA), € uma abordagem mais
avangada que da mais peso aos valores mais recentes e diminui o peso dos valores
mais antigos [44].

2.8 Fusao Sensorial

Como foi referido a maior parte dos AMRs depende de multiplos sensores para
realizar tarefas de percecéo, localizagao e orientacdo. Desta forma permite-se que o
robd aproveite as diferentes funcionalidades e a capacidade de cada sensor de
forma a obter uma capacidade combinada e mais completa em comparagédo com
uma entrada. Por exemplo um AMR pode utilizar um LIDAR ou um sensor ultrassom
para medir uma determinada distancia, e pode haver casos em que um funciona
melhor que o outro. Outro exemplo é robd utilizar um sensor GNSS ou encoders
para estimar a sua posi¢gdo. Embora cada sensor forne¢ga dados para o mesmo
objetivo, a aquisicdo de dados pode ser bastante diferente o que resulta em alguns
sensores gerarem mais incerteza. Na maioria dos casos este problema esta
associado a qualidade de cada sensor, ao ruido deste e ao ambiente pelo qual o
sensor esta exposto. Assim sendo, um sistema de fusdo sensorial deve de ser capaz
de correlacionar as incertezas e fornecer dados com confiabilidade e robustez.

A fusdo sensorial refere-se assim a uma metodologia computacional que combina as
medi¢cdes de varios sensores para que, em conjunto, estes fornegcam medigbes
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sobre o sistema medido permitindo melhores resultados que os obtidos da medicao
de apenas de um sensor. Na area da robodtica mével a fusdo de sensores tem sido
usada em diversas aplicacbes de navegacao, localizagédo e controlo [45]. Diferentes
algoritmos sdo usados para diferentes niveis de fusdo devido as diversas naturezas
do processo de fusdo. Normalmente, esses incluem inteligéncia artificial, técnicas de
categorizagdo e teoria da probabilidade. Neste tépico irdo ser abordados dois
algoritmos de fusao sensorial, sendo estes o Filtro de Kalman e Filtro Complementar
que vao de encontro as necessidades praticas do trabalho deste projeto.

2.8.1 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman é uma técnica que integra dados de medi¢cdes sensoriais,
incluindo ruido, com um modelo dinamico para aprimorar as correcdes das
estimativas de um sistema. Esse filtro € vulgarmente utilizado na estimativa de
posicdo em sistemas de condugdo autonoma [46] e regra geral segue um processo
de duas etapas: predicdo e atualizagcédo, conforme explicado em [46, 47]. Na etapa
de predigao, o filtro de Kalman utiliza o modelo dindmico do sistema para estimar a
posicéo futura do objeto, com base em suas posigdes e medidas anteriores. Essa
estimativa leva em consideragdo as incertezas e variagdes associadas ao
movimento do objeto e pode ser definida da seguinte forma [46, 47]:

Xiy1 = @ Xg + Wy (20)
onde:

e Xy € o vetor do estado de processo no instante tg;
e @, € a matriz de transicao;
e W} é o vetor de ruido do processo com uma covariancia conhecida.

Na fase de atualizagéo, o filtro integra a previsdo anterior com a medida mais
recente do objeto, ajustando a previsdo com base nas discrepancias entre a medida
real e a estimativa. O filtro leva em consideragao as incertezas associadas tanto a
medida quanto a previsao, calculando um fator de ponderagao (ou ganho) que é
aplicado para combinar de forma ponderada as informagdes da medida e da
previsdo. Esse fator de ponderagao é crucial para obter estimativas mais precisas,
dando maior importancia as medidas confidveis e menor importancia as medidas
menos confiaveis [46]. A equacdo que descreve esse processo € definida em
[46,47]:

ZszkXK-l_Vk (21)
onde:

e 7y € o vetor de medigao no instante tg;
e H, é a matriz que conecta as medicgdes;
e W} é o vetor de ruido das medi¢gdes com uma covariancia conhecida.
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2.8.2 Filtro Complementar

Durante a navegac&o autonoma a estimativa da orientagdo de um robd, em relagao
a um referencial inercial, € extremamente necessaria. Dados provenientes de um
IMU podem ser afetados por niveis elevados de ruido, e desta forma um algoritmo
de fusdo de sensores deve ser usado para processar os dados e obter uma
estimativa suave da orientagcdo, mantendo assim um baixo esforgco computacional.

O filtro complementar implementa uma abordagem que combina os dados do
acelerometro com os dados do giroscopio a fim de estimar a orientagdo. Este
algoritmo de fusdo tem a particularidade de ter uma baixa carga computacional,
robustez e uma rapida convergéncia. O filtro complementar € uma alternativa ao
filtro de Kalman Estendido, ou Extended Kalman Filter (EKF) devido a sua
simplicidade e eficacia, onde faz uma analise no dominio da frequéncia para filtrar os
sinais, permitindo alcangar maior precisdo nas estimativas de angulos de giroscépios
a curto prazo e estabilidade nas estimativas de &ngulos de acelerébmetros a longo
prazo. Para tal, este filtro utiliza uma abordagem no dominio da frequéncia onde é
aplicado um filtro passa-baixo as medi¢cdes do acelerédmetro e um filtro passa-alto as
medi¢cdes do giroscopio [48]. A aplicagdo resulta numa maior estabilidade das
leituras do giroscopio durante curtos periodos e numa estabilidade das leituras do
acelerometro durante longos periodos. O diagrama de blocos apresentado na Figura
33 mostra o funcionamento do filtro complementar onde s&o aplicados ambos os
filtros mencionados e na saida é obtido o &ngulo final estimado [48].

8y I 8y Filtro Ogr < Oy

Passa-Alto

Filtro Passa- 6[1
Baixo

Figura 33 — Funcionamento do Complementary Filter

A esséncia do filtro complementar € descrita na equacao 22, onde 9[n] corresponde
ao angulo estimado (roll ou pitch) dado pelo filtro complementar que é igual a
estimativa do acelerometro no instante [n-1] multiplicado uma constante alfa (a), que
esta entre 0 e 1, e de seguida estes valores sdo somados a estimativa dada pelos
valores do giroscépio onde soma o valor angular no instante anterior, 6[n-1], com o
somatorio dos dados fornecidos pelo giroscopio no instante anterior. Estes valores
s&o juntos onde o parametro alfa define a taxa de confiabilidade entre os dados do
giroscopio e do acelerometro.

8[n] = B4¢, , xa+ (1 —0a) X [On_l + f egyrn-l] (22)
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onde:

e 0[n] corresponde ao valor angular atual dado pelo filtro complementar;

® 04, , cOrresponde ao valor angular dado pelo acelerémetro no instante
anterior;

e « corresponde a uma constante de confiabilidade entre os dados do
acelerometro ou do giroscopio;

e 0,_, corresponde ao valor angular dado pelo filtro complementar no instante
anterior;

e 04, ,corresponde ao valor angular dado pelo giroscépio no instante anterior.

O valor a corresponde a uma constante compreendida entre 0 e 1, permitindo inferir
0 quanto se confia nos dados, do acelerémetro ou do giroscopio. Entdo observando
a equagao 22 se a estiver proximo de 0, significa que é preferivel usar os dados
provenientes do somatorio do giroscépio e caso a estiver proximo de 1 significa que
se da mais relevancia aos dados do acelerometro.

2.9 Visao Computacional

A visdo computacional € uma area que se baseia na mimetizagao do processo visual
humano usando software e hardware. Ela envolve a aquisicdo, transmissao,
processamento e compreensdo de informagdes visuais a partir de imagens ou
sequéncias de imagens. Embora a visdo seja uma habilidade comum para pessoas,
os principios por detras do sistema visual sdo complexos. Os trabalhos de
investigacao realizados em visdo computacional requerem avangos continuos, na
qual a teoria da computagdo e a inteligéncia artificial desempenham um papel
relevante.

Os principios subjacentes a visdo computacional compreendem a substituicdo do
cérebro humano por um computador e a substituicdo do olho humano por uma
camara, de forma que o computador adquira aptidées robustas de reconhecimento
por meio de métodos técnicos especializados. Desta forma os seres humanos
poderdo ser substituidos em tarefas, como sejam, a criagdo de produtos, a
supervisdo ou outras atividades, apresentando capacidades semelhantes aos
principios do ser humano. O desenvolvimento da area da visdo computacional tem-
se tornado muito importante, permitindo que um computador realize um
processamento tridimensional através de imagens bidimensionais. A visao
computacional desenvolve-se principalmente por meio da inovagdo e avangos em
tecnologias relacionadas tais como a andlise estatistica de probabilidade e
processamento de imagens [49].

Neste trabalho vao ser abordados os principios basicos do funcionamento da visédo
computacional, seguido das principais tarefas em que visdo computacional esta
inserida. De seguida, abordam-se os algoritmos existentes para detegéo de objetos,
finalizando pela explicagdo do funcionamento do algoritmo YOLOvS5 que foi utilizado
na metodologia deste trabalho.
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2.9.1 Principio Basico de Funcionamento

Uma utilizacio eficiente da visdo computacional pressupde o cumprimento de certos
requisitos, a ter conta, tais como uma boa iluminagdo e brilho apropriado no
ambiente que pretendemos trabalhar. Assim, s&do utilizadas camaras com uma boa
definicdo que permitem recolher imagens e de seguida processa-las. E comum fazer
0 pré-processamento de imagens como por exemplo a sua segmentagao que dara
origem a informacgdes adicional permitindo extrair informacao valiosa e critica para a
sua classificagcdo cumprindo o objetivo de se obter a saida desejada de um sistema
[49]. Na Figura 34 apresenta-se um diagrama de blocos que mostra de forma mais
percetivel, o funcionamento basico da visdo computacional.

i ]

1 I

Imagem de entrada | Imagem i
—ﬁ Pré-processamen to Segmentacia g apos 1
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1

.

processamento

Processo Percepgédo
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especifica

Figura 34 — Funcionamento da visdao computacional [49]

2.9.2 Principais tarefas na Visao Computacional

As tarefas em visdo computacional tém por finalidade fazer com que os
computadores compreendam imagens digitais e procedam a extracgéo,
processamento e analise de informacdes dadas por uma entrada ou mais, com o
objetivo de mudar o estado de um sistema. Assim, as tarefas principais que a viséo
computacional introduz sao [50]:

e Classificagdo de imagens que tem sido uma das areas mais estudadas por
investigadores, e consiste em classificar um conjunto de classes predefinidas
usando apenas um conjunto de amostras de imagens que foram previamente
classificadas;

e Detegdo de objetos, que se refere a percecdo e localizagdo de objetos
utilizando caixas delimitadoras. A detecdo de objetos procura detalhes
especificos de classes numa imagem e identifica-os sempre que surjam;

e Segmentagdo de imagem que se refere a divisdo de uma imagem em
subpartes ou subobjectos a fim de demonstrar a distingdo de varios objetos
na mesma imagem;

Para este projeto a tarefa que vai de encontro ao trabalho realizado € a detecéo de
objetos. Para tal é utilizado o algoritmo de dete¢édo YOLOvV5 que vai ser abordado no
tépico seguinte.
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29.3 YOLOv5

O YOLOv5 é um algoritmo de detecao de objetos e € um modelo de visao designado
por "You Only Look Once" (YOLO). Este algoritmo pertence a familia YOLO devido a
sua eficiéncia e velocidade na detegdo de objetos em tempo real. O YOLOvVS
representa a quinta geracao desta série, a qual oferece melhorias significativas em
relagdo as versdes anteriores [51]. A sua preferéncia na comunidade cientifica
sobressaiu devido ao seu excelente desempenho em contexto onde os dados sao
complicados e ruidosos e a sua simplicidade de usar um conjunto de linguagens
populares tais como o Python. A arquitetura do YOLOvS é composta por 5 secgdes
como se pode observar na Figura 35. O bloco de Entrada faz uma divisdo da
imagem em secgdes e cada secgao é responsavel por detetar uma regido especifica
da imagem, o Backbone (espinha dorsal) vai extrair as caracteristicas das imagens,
o Neck (pescogo) € a parte intermediaria desta arquitetura e realiza uma fusao a fim
de melhor a detecdo de um dado objeto, a Detegcédo vai passar a atribuir uma
determinada classe aos objetos detetados e por fim a Saida gera os resultados de
detecdo como a classe, confiabilidade, localizagdo e tamanho [52].

Leitura Frame Backbone Frame Processada
_— = Entrada Em— {Espinha Neck (Pescoco} Detecdo Saida —
Daorsal)

Figura 35 — Estrutura do Algoritmo YOLOV5. (Baseado em [52])

Este sistema utiliza uma rede neural convolucional para recolher e organizar as
caracteristicas de imagens em varios niveis e de seguida une essas caracteristicas
e prepara-as para a etapa de previsdo [52]. O YOLOv5 opera em duas fases
distintas: treino e inferéncia. Durante o treino, 0 modelo € exposto a um extenso
conjunto de imagens contendo os objetos que se desejam detetar. Na fase de
inferéncia, o modelo previamente treinado com novas imagens para realizar a
detecao dos objetos previamente apreendidos. O YOLOVS processa a imagem numa
unica passagem por meio de varias camadas convolucionais, o que resulta numa
detecao rapida e altamente confiavel [51].

2.10 Sistema Operativo ROS

O Robotic Operating System (ROS), € uma estrutura de codigo aberto que permite
aos robbés executarem tarefas. O ROS tem a finalidade de servir como uma
plataforma de software comum para as pessoas que estdo a construir ou a utilizar
um robd. O ROS é constituido por varias partes [53]:

1. Um conjunto de drivers que permitem ler dados provenientes de sensores e
enviar comandos para atuadores, num formato definido;
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2. Uma vasta gama de algoritmos fundamentais para a robética que permitem
contruir mapas, navegagao, representar e interpretar dados de sensores,
planear movimentos, etc.;

3. Um amplo conjunto de ferramentas que facilitam a visualizagdo do estado de
um certo robé e dos algoritmos aplicados, a analise ao comportamento
quando ocorrem falhas e o registo de dados sensoriais.

As principais caracteristicas do ROS sao [53]:

e Peer to Peer € um sistema no ROS composto por diversos pequenos
programas que se interligam e trocam informagdes por meio de mensagens;

e Tools-based envolve uma variedade de ferramentas que tém a capacidade de
serem criadas, modificadas e compartilhadas;

e Multilinguagem oferece suporte para a programagdo em varias linguagens
diferentes. Dispbe de uma variedade de ambientes, modulos e bibliotecas
adaptadas para diversas linguagens, incluindo C++, Python, LISP, Java,
JavaScript, MATLAB, Ruby, Haskell, R, Julia, entre outras;

e Compacto e fomenta a reutilizagdo de codigo, incentivando os colaboradores
a desenvolverem bibliotecas que podem ser compartilhadas e aproveitadas
em varios projetos.

O principio de funcionamento do ROS é baseado numa dinamica de nés. Estes sao
um conjunto de arquivos executaveis dentro de uma ROS package, que permitem
comunicar através de tépicos. Os nods tanto podem publicar dados como subscrever
num topico.

A publicacéo de dados ocorre por parte de um Publisher que envia uma mensagem
para um no, e o Subscriber sdao aqueles que vao ler o conteudo da mensagem
publicada. Ha que salientar que na framework ROS, dentro de um topico pode haver
apenas um Publisher mais infinitos Subscribers [53]. No ROS existe uma area de
trabalho onde estdo inseridas as ROS packages que se encontram dentro de uma
pasta designada por src. Dentro dos packages estdo os nds que vao realizar a
publicacdo ou subscricdo de um determinado topico que esta associado a um no.
Em cada package é obrigatério incluir dois ficheiros sendo estes designados por
Cmakelists.txt, que serve para compilar o cédigo incluindo num package assim
como a gestdo das dependéncias, e outro arquivo essencial é o Package.xml que
define as propriedades de uma ROS package [52].
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Figura 36 — Sistema de arquivos do ROS. (Baseado em [54])
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Como ja foi referido, um noé pode realizar uma publicagao ou infinitas subscrigbes, no
entanto antes de inicializar um no, existe um pré-requisito no ROS que é o
funcionamento de um ndé mestre denominado por ROScore. O ROScore é
responsavel por iniciar a conexao de mensagens entre nos [53].

Mestre
ROS
(ROScore)

Resposta

Pedido

Figura 37 — Funcionamento ROScore. (Baseada em [55])

Os topicos consistem na forma basica de comunicagdo entre nds, onde através de
scripts/programas podem enviar ou receber mensagens, como se pode observar na
figura 38. Este método de comunicagcdo € baseado num mecanismo de
publisher/subscriber, onde define um programa que publica mensagens para um
tépico e outros programas que realizam a subscricdo desse topico. Para tal tanto o
publisher como o subscriber devem de ter na sua constituicdo o mesmo tipo de
mensagem para que seja possivel realizar a comunicagao entre eles [52].
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N6 ROS

Topico: /fexemplo
—_— Tipo de Mensagem:
std_msgs/String

N6 ROS

N6 ROS

Figura 38 — Exemplo da comunicagao de um topico [56]
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CAPITULO 3: Metodologia Proposta

Neste capitulo descreve-se a modelag&o do sistema sensorial Sentry. Sera discutido
todo o processo que envolveu a implementagao deste sistema, desde os métodos e
os respetivos conceitos tedricos, selecdo dos componentes usados, e a aplicagao de
filtros e algoritmos.

3.1 Estrutura Mecanica

O sistema chamado Sentry, desenvolvido neste projeto, foi concebido como uma
solugao "plug and play", adaptada as especificacbes de cada maquina florestal. Ele
incorpora todos o0s sensores necessarios para permitir diferentes niveis de
autonomia na maquina. Para integrar o sistema, basta conectar uma ficha de 64
pinos que é comum em tratores da MDB. A estrutura mecanica do Sentry é
composta por uma caixa de aluminio projetada para conter todos os componentes
necessarios para o seu funcionamento adequado. A Figura 39 ilustra as partes
constituintes que compdem o Sentry.

Figura 39 — Partes constituintes do Sentry

A Figura 40 exibe a incorporagao de todos os componentes do sistema Sentry.

I

Figura 40 — Final design do Sentry

O Sentry foi instalado na parte traseira da maquina, usando para o efeito uma
estrutura metalica que foi montada com um suporte elevatério composto por duas
placas de contraplacado maritimo e vardes roscados. Essa configuracdo eleva o
Sentry, permitindo que as cadmaras tenham um amplo campo de viséo, Field of View
(FOV) durante todas as operagdes de trabalho. A Figura 41 (a), apresenta o campo
de visdo FOV abrangido pelas cadmaras, enquanto que a Figura 41 (b), mostra a
disposigao do Sentry apds a sua montagem no MDB LV600.
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Figura 41 — Integragdo Mecéanica do Sentry na LV 600 PRO: (a) Verificagdo dos Campos de
Visdo das Camaras; (b) Validagao da Estrutura Mecanica na LV 600 PRO

3.2 Arquitetura do Hardware

O Sentry foi concebido para realizar uma variedade de tarefas, que podem ser
divididas em duas categorias principais: tarefas fundamentais e tarefas funcionais.
As tarefas fundamentais envolvem a compreensdo do comportamento da maquina
durante a sua operacao, como verificagao da posicao, inclinacédo e identificacdo de
objetos. As tarefas funcionais dizem respeito as a¢des que o Sentry pode executar,
como mover as lagartas, ativar o triturador e controlar a elevagdo ou descida da
ferramenta, entre outras. Para executar essas tarefas, o Sentry é equipado com
sistemas de aquisicado e processamento de dados.

Esta subsecgao esta subdividida em duas partes. Na primeira parte, € descrito o
processo de interpretacdo dos sinais provenientes da ficha de 64 pinos que se
encontra no trator. Na segunda parte, € apresentado o hardware que sera integrado
no Sentry, incluindo as camaras, o sistema de controlo remoto, a fonte de
alimentagao, o microcontrolador utilizado e o sistema de locomogéo.

3.21 Compreensao dos sinais da maquina

O primeiro passo passou por interpretar os sinais que sao enviados para a ficha de
64 pinos. A posicao de cada pino da ficha pode ser conhecida através do esquema
fornecido pelo fabricante. Para a realizagcao deste passo, foram feitas medi¢des da
tensdo em cada pino da ficha, com o motor da maquina desligado e posteriormente
foram enviados sinais através do controlo remoto, por sinais radio, registando-se o
valor de tensao recebido. Desta forma, foi possivel compreender a funcionalidade de
cada pino da ficha com o intuito de efetuar a escolha do hardware.

A Figura 42 ilustra o processo de operagao da maquina quando € utilizado o controlo
remoto. Por meio de um dispositivo radio de controlo remoto, enviam-se sinais de
radiofrequéncia para um maodulo instalado na maquina, o qual converte esses sinais
em comandos de movimentos especificos da maquina florestal.
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Figura 42 — Método de operagao da maquina utilizando o controlo remoto

3.2.2 Escolha do Hardware

Com base nas medigdes realizadas na ficha de 64 pinos, foi possivel determinar o
hardware necessario para a construgdo do sistema sensorial do Sentry. A
arquitetura de hardware do Sentry foi projetada seguindo uma abordagem de um
sistema distribuido, como ilustrado no diagrama de blocos apresentado na Figura
43. Neste projeto, o computador desempenha o papel central na arquitetura,
funcionando como o cérebro do sistema. Os proximos topicos apresentam todos os
equipamentos inseridos no Sentry, e realizam uma analise comparativa entre os
equipamentos.

Driver
Lagartas

DIGITAL &
D'G'TALI_‘ H ANALOGICO
Computador use usB

(NVidia Jetson <+«— USBHUB <— Arduino Portenta
Xavier NX)

] LAN |DIGITAL

Relés

Botdes

Figura 43 — Arquitetura de Hardware do Sentry

1) Computador

O sistema Sentry é equipado com um computador responsavel por gerenciar todos
0s processos, desempenhando o papel de cérebro do sistema. A selegcdo desse
computador envolveu um processo criterioso no qual foram comparados dois
computadores, uma vez que era necessario encontrar um dispositivo com elevada
capacidade de processamento, baixo consumo de energia e dimensdes compactas.
Devido a essas restricbes de tamanho, a escolha recaiu sobre dois
minicomputadores: a NVidia Jetson Xavier Nx e o Intel NUC 1185G7 (conforme
mostrado na Figura 44). A Tabela que se encontra no Anexo A apresenta uma
comparacao entre esses dois equipamentos resultante da informacao disponivel em
[57,58].
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b)

Figura 44 — Minicomputadores escolhidos para o Sentry. a): Nvidia Jetson Xavier Nx; b): Intel
NUC 1185G7

ApdOs uma analise comparativa com base na Tabela do Anexo A, verifica-se que a
NVidia Jetson Xavier Nx se destaca como a escolha mais adequada para
desempenhar o papel de cérebro no Sentry. A NVidia Jetson possui caracteristicas
notaveis que permitem a execugao eficiente de algoritmos, incluindo redes neurais,
em simultdneo com o processamento de dados provenientes de sensores de alta
resolugdo. Além disso, este minicomputador possui um baixo consumo de energia e
dimensbes compactas. Embora a NVidia Jetson Xavier Nx seja ligeiramente mais
cara do que o Intel NUC 1185G7, ela revela-se a solucdo ideal para sistemas que
requerem o uso de Inteligéncia Artificial, bem como para aplicagdes de robdtica e
sistemas com sensores de alta resolucdo [57].

A NVidia Jetson Xavier Nx vai servir de interface global para todos os dispositivos
sensoriais tais como as camaras, o sistema GPS, o IMU, o LIDAR e também com o
microcontrolador que vai ser responsavel por controlar as agdes da maquina. A
NVidia Jetson Xavier Nx esta localizada dentro do Sentry.

2) Router 3G /4G

O Sentry é projetado para viabilizar a comunicagdo remota entre o sistema e um
usuario por meio de uma aplicagao web. Para garantir que o estado da maquina seja
monitorado durante sua operacdo, € essencial estabelecer uma conexao de rede
movel, permitindo que o computador permaneca sempre conectado a Internet para a
troca de informacgdes. Portanto, € necessario equipar o Sentry com um router moével
adequado.

A escolha deste router deve considerar o suporte a tecnologia 4G LTE, velocidades
rapidas de upload e download, recursos de segurancga robustos e dimensdes
compactas. Apos uma pesquisa de mercado, foram identificados dois possiveis
candidatos: o RUT360 da Teltonika e um modelo da D-Link (Figura 45). A Tabela
presente no Anexo B apresenta uma comparacgao detalhada entre estes dois routers.
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) (b)

(

Figura 45 — Routers 3G/4G escolhidos para o Sentry: (a) RUT360; (b) D-link DWR-921

o
a

Ao analisar as especificacdes listadas na Tabela do Anexo B, é notério que o router
RUT360 oferece um conjunto mais sélido de recursos em comparagao com o DWR-
921. Esses recursos incluem uma velocidade de download superior, dimensoes
compactas, baixo peso e eficiéncia energética. Com base nesses critérios, a escolha
recaiu no router RUT360. Este router € projetado especificamente para atender as
necessidades de aplicagbes industriais e comerciais, destacando-se pela sua
confiabilidade e capacidade de se conectar a diversas redes. O RUT360 ¢ altamente
versatil, oferecendo compatibilidade com varias tecnologias de rede, como redes
moveis 4G LTE, redes Wi-Fi sem fio e conexdes Ethernet cabladas. Além disso, ele
€ capaz de suportar velocidades de transferéncia de dados elevadas, tanto para
download quanto para upload, proporcionando acesso a Internet de alta velocidade
[59]. O RUT360 foi instalado/montado dentro do Sentry.

3) Sistema de controlo da maquina florestal

O Sentry incorpora um sistema de controlo centralizado responsavel por ativar as
funcionalidades do trator conforme necessario. Nesse contexto, o Sentry possui um
controlador centralizado principal e um controlador centralizado de assisténcia,
sendo este a Nvidia Jetson Xavier Nx e um microcontrolador Arduino Portenta,
respetivamente. A escolha do Arduino Portenta foi motivada pela sua alimentacao
via conexao USB, simplificando a rede de conexdes, pelo seu tamanho compacto e
pela compatibilidade das suas bibliotecas com o ROS, o que torna a comunicacao
com o controlador central principal muito eficaz.

O Arduino Portenta, atuando como o controlador centralizado de assisténcia,
colaborara com o sistema principal na execucao de determinados comandos para
controlar os movimentos do trator. Além do sistema de assisténcia, diversos outros
componentes eletronicos estao presentes, incluindo relés de Low Level Trigger (LLT)
e o driver (DRIO041 da DF-Robot), que assumirdo a responsabilidade pelos
movimentos da maquina florestal. A utilizacdo destes componentes deriva das
limitacbes de corrente e tensao no sistema de controlo de assisténcia, que nao sao
compativeis com as entradas do trator. Este sistema de controlo encontra-se
instalado dentro do Sentry.
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4) Sistema RTK

O sistema Sentry esta equipado com um sistema Real-Time Kinematic (RTK) que
serve para melhorar o posicionamento do sistema GNSS. Como referido na secgao
2.4 o sinal GNSS no percurso entre os satélites e o recetor é afetado pela atmosfera,
por obstaculos no cenario podendo os sinais sofrer desvanecimento multipercurso
causando erro na localizacdo que, em média, podem variar entre os 2 a 4 metros
[60].

Em ambientes florestais, a resolugdo mencionada anteriormente ndo atende aos
requisitos necessarios. Para aprimorar a precisao do sistema de navegagao, recorre-
se ao sistema RTK, que é um método de correcdo de posigcao projetado para
sistemas de navegacédo por satélite GNSS. Um sistema RTK compreende duas
unidades principais: uma estacédo base e uma unidade instalada no robd. A estagao
base permanece estacionaria, enquanto a unidade no robd é montada na plataforma
robotica. A estacao base transmite informagdes de posicdo em tempo real para o
robd, permitindo assim a correcdo da sua localizagdo, aumentando dessa forma a
precisdo dos valores obtidos [60]. No trabalho de Ryan Moeller et al. em [60], foi
realizada uma comparagcao entre quatro sistemas RTK: Piksi Multi Evalutation Kit,
Trimble R8s, Spectra Precision SP80 e Geomax Zenith35 Pro, onde o Piksi Multi
Evaluation Kit para além de ser o mais econdmico, apresenta um melhor
desempenho na correcdo da posicao GPS, desta forma optou-se por este sistema
RTK. Neste caso a unidade do robd vai estar implementada dentro do Sentry e a
unidade da estagc&do base num local onde seja possivel abranger a area de trabalho
do robd.

5) Sistema de alimentagao

O sistema de alimentagdo do Sentry € composto por uma bateria de LIFEPO4 com
12,8 V tensdo e capacidade de 48 Ah. Além dessa bateria, o sistema também
integra dois conversores: um deles disponibiliza uma saida de 12V para alimentar
todos os componentes sensoriais e computacionais, enquanto o segundo fornece
12V especificos para alimentar os controladores das lagartas. Este sistema
encontra-se situado dentro do Sentry.

6) Sistema de botdes
O sistema Sentry esta equipado com trés botdes, cada um com fungdes distintas:

e Botao de emergéncia, tipo cogumelo, que, quando pressionado, interrompe a
alimentagcdo dos controladores das lagartas e envia informagbes ao
controlador de assisténcia. Isso permite que o controlador de assisténcia
saiba o estado do sistema e desligue a ignicado da maquina, se necessario;

e Botdo de inicializagado de todos os sistemas. Este botdo possui dois estados:
um estado que liga a parte sensorial e o hardware e outro estado que desliga
completamente o Sentry;
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e Botéo de ignicao do trator. Este botdo possui apenas um estado, pois seu
propdsito é enviar um impulso para iniciar a ignicdo da maquina.

Esses botbes estdo localizados na parte traseira do Sentry, conforme ilustrado na
Figura 48.

7) Sistema de fusiveis

O sistema Sentry incorpora um mecanismo de seguranga contra curtos-circuitos,
implementado por meio do uso de fusiveis. Desta forma, foram dimensionadas as
correntes maximas suportadas pelos sensores e hardware e estipularam-se valores
de correntes para cada fusivel. Os fusiveis estdo localizados numa caixa de facil
acesso, localizada na parte traseira do Sentry, de modo a simplificar a sua
substituigdo quando necessario, como se pode observar na Figura 48.

3.3 Arquitetura Sensorial

O Sentry esta equipado com uma ampla variedade de sensores, com o objetivo de
alcangar redundancia durante sua operagdao e, a0 mesmo tempo, assegurar uma
maior eficiéncia do sistema. Dentro do Sentry, sdo integrados trés moddulos de
sensores distintos:

e Mdbdulo GPS+IMU+MAG: Este mddulo permite a obtengdo da posicao e
orientacdo do robd, combinando informagbes de GPS, com uma unidade
inercial (IMU) e um magnetometro;

e Moddulo de Sensor Laser 3D: Este modulo possibilita a varredura da area de
operacao do trator, fornecendo informacdes detalhadas sobre o ambiente
onde o Sentry esta a operar;

e Mdbdulo de Sistema de Visdo: Este médulo é composto por duas camaras
RGBD e duas camaras térmicas, permitindo a obtencdo de informagdes
detalhadas do ambiente de operacéo.

A Figura 46 ilustra as interfaces utilizadas e os fluxos de sinal na arquitetura atual
dos sensores adotados para o Sentry.
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Figura 46 — Arquitetura de sensores do Sentry

1) GPS+IMU+MAG

Para determinar a posig¢do e a orientagdo da MDB LV600 no Sentry, € necessario
um sistema com um dispositivo capaz de adquirir dados de GPS, IMU e
magnetometro. Dado que o Sentry segue uma abordagem "plug and play", esta fora
de opgao a instalagdo de encoders nas lagartas do trator, logo € necessario
desenvolver um sistema que disponibilize informacgdes de orientacdo e posicado com
elevada precisdo. Em resposta a essas exigéncias, foi selecionado o sistema Duro
Inertial, representado na Figura 47. Este é um recetor GNSS de dupla frequéncia,
cujo custo € elevado, mas que atende aos requisitos de integracdo deste
componente no Sentry.

Figura 47 — Duro Inertial

O sistema Duro Inertial da Swift Navigation combina tecnologia GNSS com RTK para
aprimorar a precisdo do posicionamento. Ele usa o GNSS padréo, incluindo GPS e
GLONASS, e recebe corregcoes em tempo real para alta precisdo. Além disso, possui
um IMU Bosch BMI160 com 6 DoF para medicdo de aceleracédo e taxa de rotacao,
tornando o posicionamento mais preciso em ambientes complexos. Também inclui
um magnetometro Bosch BMM150 de 3 eixos com alta precisdo na detegcédo de
campos magnéticos fracos e fortes. Essas caracteristicas contribuem para
estimativas precisas do estado do robdé [61]. Com a integracdo do sistema Duro
Inertial & possivel localizar a posicdo e a orientacdo do trator durante a sua
operagao.
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2) Sistema de visao

Para a navegagao autbnoma segura de maquinas florestais, como a MDB LV600
PRO, é imperativo considerarem-se questdes de seguranga, incluindo a detecdo de
pessoas e outros obstaculos. Para atender a essa necessidade, o Sentry foi
equipado com um sistema de visdo composto por quatro camaras, sendo duas delas
camaras RGBD e as outras duas camaras térmicas. No que diz respeito as camaras
RGBD, duas opg¢des foram consideradas: a Intel Realsense D435l e a ZED 2i. Essa
selecdo foi baseada num estudo comparativo realizado por Vladimir Tadic et al.,
conforme documentado em [62], e descrito na Tabela do Anexo C que apresenta
uma analise detalhada dessas camaras.

Com base nas informacdes fornecidas na Tabela do Anexo C, a camara ZED 2i
apresenta um desempenho superior em termos de recursos e funcionalidades. No
entanto, devido a fase de desenvolvimento em que o sistema Sentry se encontra, foi
escolhida a camara Intel Realsense D435i, que oferece um custo mais acessivel em
comparagao com a ZED 2i.

A Intel Realsense D435i € uma camara de detecdo de profundidade projetada para
diversas aplicagdes, incluindo visdo computacional. Destaca-se pelo seu amplo
campo de visdo de 91° x 65° x 100° para a camara RGB, o que minimiza pontos
cegos no mapa de profundidade. O FOV do sensor de profundidade correspondente
€ de 85° x 58° x 90°. A notavel precisdo na medi¢cao de profundidade da D435i
torna-a adequada para uma ampla diversidade de aplicagdes. Com um alcance de
detecéo de profundidade de até 10 metros, torna essa camara a solugcéo apropriada
para uma ampla gama de aplicagdes [62].

Em relacdo as camaras térmicas foi escolhida a FLIR ADK, desenvolvida pela FLIR
System. Este sistema destaca-se por fornecer informagdes mesmo em condigdes de
visibilidade reduzida, tais como: escuridao, neblina, nuvens de fumo ou condi¢cbes
climaticas adversas comuns [63].

Além disso, a FLIR ADK pode ser integrada com outros sensores, como camaras
RGB e sensores LIDAR, para criar um sistema de visdo abrangente do ambiente ao
redor da maquina. Essa combinagdao de sensores aprimora a perce¢ao do cenario,
permitindo a identificacdo de objetos e melhorando a seguranga durante a
navegacao do veiculo [63]. A necessidade de integrar cAmaras FLIR ADK deve-se a
situacbes adversas, como poeira, que podem ocorrer durante a limpeza em areas
florestais. Em ambientes florestais, a introducdo de poeira € comum e pode afetar o
desempenho de sensores das camaras RGBD, tornando as camaras infravermelhas
uma adic¢ao valiosa para essas situacdes [64].

No Sentry, as camaras RGBD serao posicionadas na parte frontal e traseira da
caixa, enquanto as camaras térmicas estarao localizadas na parte frontal.
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3) Sensor Laser 3D

De forma a percecionar o ambiente no qual a plataforma robotica opera, o Sentry
incorpora também com o sensor 3D LiDAR Velodyne Puck VLP-16.

O sensor Laser Velodyne VLP-16 € uma escolha ideal para aplicagdes de robatica,
gracas ao seu design compacto, confiabilidade e excelente desempenho. Com
aproximadamente 16 canais de laser, ele permite uma visdo de 360 graus,
proporcionando uma compreensao abrangente do ambiente, alta resolugéo espacial
para detetar objetos com grande detalhe e a capacidade de segmentar e separar
imagens [65].

No Sentry, o sensor 3D LiDAR foi posicionado na parte superior da caixa, conforme
representado na Figura 48.

3.4 Montagem do Sentry

Apés a escolha dos diversos componentes que fazem parte do sistema Sentry,
procedeu-se a conexao dos mesmos. Na Figura 48 sao percetiveis a disposi¢ao e a
montagem de todos os elementos que formam o sistema Sentry.

|——> LIDAR Velodyne VLP-16
Duro Inertial

il B Er y P D z 2
CamaraIR 2 Botdo de Emergéncia 3 BotZo Start e Ignicso
is
\

Camara IR 2

Camara RGBD Intel Realsense
D435

Figura 48 — Demonstracio de todos os sensores montados no Sentry

3.5 Montagem do Sistema RTK

Como referido na seccdo 3.2 o sistema RTK necessita de ter uma unidade na
estacado base e outra no Sentry. Observando a Figura 49, é descrito o processo de
funcionamento do sistema RTK. Neste caso a estacdo base encontra-se em cima de
um suporte ndo amovivel, com o objetivo de a sua posi¢do permanecer inalterada ao
longo do tempo, com uma antena direcional de 7.5 dBi.

Do lado do Sentry uma antena omnidirecional vai captar os sinais radio frequéncia
transmitido da estagao base.

95



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Figura 49 — Principio funcionamento do Sistema RTK com o Sentry

3.6 Integragcao com o ROS

Para a integracdo do ROS no Sentry foi instalado esta framework no computador
principal, a NVidia Jetson Xavier Nx. De seguida instalaram-se todas as packages
associadas aos sensores existentes no Sentry, assim como a comunicagdo com o
controlador Arduino Portenta. Na Tabela 3 estdo apresentadas todas as packages
associadas aos sensores e a referéncia a origem do cédigo fonte utilizado.

Tabela 3 — Package ROS para comunicar com os sensores/componentes do Sentry

Sensor / componente Nome da Package Cddigo Fonte
Duro Inertial duro gps_driver Caodigo fonte disponivel em [66]
Velodyne VLP-16 velodyne Caodigo fonte disponivel em [67]
Arduino Portenta Rosserial Cddigo fonte disponivel em [68]

Com base na Tabela 3, a Package do Duro Inertial fornecera topicos relacionados
aos dados do IMU, GPS e Magnetometro. A Package do Velodyne VLP-16 permitira
a aquisicdo de dados da nuvem de pontos do LIDAR. A Package do Arduino
desempenhara um papel fundamental na criacdo de comunicagcdo por meio de
tépicos ROS entre o computador principal e o controlo de assisténcia. Dessa forma,
o Arduino estara capacitado para interpretar mensagens do ROS a fim de controlar o
sistema de locomogéo da maquina.

A partir daqui é possivel manipular os valores para que estes vdo de encontro ao
objetivo deste projeto. Os scripts realizados para colaborar com a framework ROS
utilizaram a linguagem de programacéo Python3.

3.7 Aquisicao de Orientagao

A aquisicdo da orientacdo do robd em relacdo a um referencial fixo tem por
finalidade calcular o heading, que esta relacionado a rotacdo do corpo ao redor do
eixo vertical (eixo Z), na forma de um vetor que representa a dire¢ao do robd. Esse
parametro € essencial para permitir que o robé se mova ao longo de uma trajetéria
especifica. Neste caso, a obtencdo do heading €& baseada nos dados do
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magnetometro provenientes da package do ROS. Essa abordagem tem sido
amplamente utilizada e, quando combinada com giroscopios e acelerbmetros,
proporciona dados mais confiaveis [69]. Para obter uma estimativa precisa do
heading, é necessario seguir um conjunto de procedimentos, que podem ser
observados no diagrama de blocos apresentado na Figura 50.

Dados Magnetédmetro Calibraggo < Filtragem Caleulo Heading Compensado
MAG de dados Heading

Dados IMU .
——+ Modelo Tilt

Figura 50 — Diagrama de blocos para obteng¢ao do Heading

Seguindo o diagrama de blocos da Figura 50, para obtencdo do heading é
necessario:

a
b
c
d

Calibrar o magnetometro;
Filtrar os dados;
Compensar o tilt
Calcular o heading.

S— N N N

As préximas subsecgdes vao analisar os diferentes blocos do diagrama da Figura
50, que representam todos os passos idealizados para a obtengao do heading.

3.7.1 Calibragao do Magnetometro

Como ja referido o principio do magnetometro consiste em medir o campo
magnético numa dada regido, que por sua vez constitui uma componente paralela a
superficie da Terra que aponta sempre para o Norte magnético. Devido ao facto de
0s magnetometros utilizados em veiculos em movimento geralmente ndo estarem
fixos a superficie da Terra, € de extrema importancia empregar magnetometros de
trés eixos montados de maneira ortogonal. Isto permite a realizagdo de uma rotagéo
completa do campo magnético terrestre, ajustando-o de volta a uma orientagéo
horizontal, conforme ilustrado na Figura 51. Neste contexto, o magnetometro é
alinhado com o robd (no caso especifico, alinhado com o Sentry, que por sua vez
sera alinhado com a MDB LV600). O eixo X coincide com a diregdo de movimento
frontal do veiculo, o eixo Z aponta na vertical, e o eixo Y estende-se na diregdo do
movimento transversal do veiculo, perpendicular ao plano formado pelos eixos X e
Z. Os 3 angulos de Euler: roll (y), pitch (B) e yaw/heading (a), correspondem aos
angulos de rotagdo dos eixos X, Y e Z, respetivamente. Visto que €& possivel
conhecer os angulos pitch e roll, consegue-se projetar num plano horizontal o vetor
do campo magnético que fique paralelo a superficie da terra conforme a seguinte
equacgao matricial [69]:
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(23)
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My 0 cos (¥) sin@) |,/
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Os parametros My, M, e M; séo os dados provenientes do magnetémetro na frame
do robd e My e Myy sdo os dados resultantes do magnetometro na frame do robd
projetada no plano horizontal (X» e Y» conforme mostra a Figura 51 [69]).

N
A

Figura 51 — Determinagao do Heading com um magnetémetro de 3 eixos

No entanto dados provenientes de um magnetémetro podem ser influenciados por
interferéncias que estao divididas em dois grupos:

e Hard iron: esta categoria engloba campos magnéticos que séo estaticos ou
apenas levemente variaveis ao longo do tempo e onde a sua origem é
proveniente de materiais ferromagnéticos [70].

e Soft iron: refere-se ao campo magnético gerado internamente pelo proprio
dispositivo [70].

Portanto, a calibragdo assume um papel critico, e € essencial desenvolver um
modelo para a calibragdo do magnetémetro, no qual sdo considerados parametros
como o Bias e o Fator de Escala, que podem ser representados da seguinte maneira
[70]:

MxH = SFxpy X Myy + Byy (24)
Myy = SFyu X Myy + Byy (25)
MZH = SF,u X Myy + By (26)
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onde M, MyHe M,,correspondem aos valores reais da projecdo do campo
magneético num plano horizontal. SF,y, SF,; e SF,, sao os fatores de escala e erros
de medigao do magnetometro e B,y, B,y e B,y corresponde a aplicagéo do Bias nas
medi¢cdes do magnetometro.

Finalmente para obter o heading é necessario realizar o arco tangente 2 com base
nos valores obtidos:

Heading = atan2 (Myy, Myy) radians (27)

ou em alternativa:

Heading = atan2 (1\7IyH, 1\7IxH) X % degrees (28)

Portanto, é essencial desenvolver um algoritmo que seja capaz de adquirir dados
provenientes do ROS e realizar os célculos necessarios para obter o heading. A
Figura 52 apresenta um fluxograma que abrange todo o processo, desde a aquisigao
de dados até a obtencéo do heading. O processo de aquisigdo envolve a rotagao do
magnetometro em torno de todos os eixos, resultando na recolha de
aproximadamente 1000 pontos em cada eixo. Apds essa etapa, os pardmetros de
fator de escala e Bias sao calculados, aplicando as equacgdes 24 a 26.
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Leitura do Topico ROS associado ao Magnetometro (/mag)

Iniciar NAQ
Calibracado
Y
SiM Interromper
Ler e guardar dados em cada um dos eixos do DFO?ESSONde
Magnetémetro (n=10000}) calibracdo

L 4
‘ Calculo do Factor de Escala e do Bias em cada eixo |

!

| Guardar valores do Factor de Escala e do Bias ‘

¥

‘ Aplicacdo das equacdes 24,25 e 26 |

Calculo do
Heading

Figura 52 — Processo para a calibragdo do magnetémetro

3.7.2 Filtragem de dados

Os dados provenientes do magnetdmetro apresentam ruido, sendo este designado
por pink noise ou ruido 1/f as baixas frequéncias e white noise as altas frequéncias
[71]. Por esta razao, optou-se por adotar duas estratégias de filtragem. Isso inclui a
implementagao de um filtro passa-baixo, Low-Pass Filter (LPF) e um filtro de média
exponencial moével Exponential Moving Average Filter (EMAF) com o propdsito de
minimizar o ruido.

No que concerne ao filtro passa-baixo este consiste num filtro do tipo IIR e antes de
proceder a implementagao deste é necessario entender o processo de amostragem
onde se converte um sinal analdgico continuo para um sinal digital discreto [40]. A
taxa de amostragem € denominada por Fs e segundo o teorema de Nyquist a taxa
de amostragem deve obedecer o seguinte critério [40]:

F,>2 xE, (29)

Onde, Fsrepresenta a taxa de amostragem (em Hz) e F¢ € a frequéncia maxima (em
Hertz). Assim garante-se que nao ha perdas de informag¢des durante o processo de
amostragem evitando aliasing e permitindo a aplicagdo adequada do filtro [40].
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Desta forma foi desenvolvido um algoritmo que recolheu os dados previamente
calibrados do magnetometro e aplicou-se um filtro passa-baixo como descrito no
fluxograma da Figura 53, que descreve o algoritmo do procedimento representado.
Primeiramente, inicia-se o processo verificando a calibragcdo do magnetdometro. Se o
magnetometro estiver calibrado, isso significa que os fatores de escala e o Bias ja
foram previamente calculados, permitindo avancar para a escolha da ordem do filtro,
a qual influencia a resposta em frequéncia do filtro [40]. Apds estes procedimentos, é
executada a filtragem dos dados utilizando a equagéo 16, considerando valores de
frequéncia de corte inferiores a frequéncia de Nyquist. Finalmente, conclui-se esse
processo com o calculo do heading.

Magnetometro NAO
Calibrado

Ler e guardar dados em cada um dos eixos do
Magnetémetro (n=1000)

l

‘ Calculo do Factor de Escala e do Bias em cada eixo |

|

I Aplicagdo da equacdo 16 para filtrar os dados |

l

Calcular o Heading com os dados filtrados

Interromper
processo de
filtragem

Figura 53 — Processo para aplicagao de um LPF aos dados calibrados do magnetometro

A segunda abordagem consistiu em usar um filtro do tipo média moével. Conforme
descrito na secgédo 2.7 existem 4 tipos de Moving Average Filters sendo que foi
escolhido para este trabalho o EMAF, devido ao facto de dar mais peso aos valores
mais recentes [44], sendo estes armazenados numa double-ended queue (deque),
que consiste numa lista/array que realiza a insergcéo e a remogao de dados de forma
mais rapida. A equacéo que representa o EMAF é definida da seguinte forma:

X G+ 12 xx[i] (30)
EMA = v 1y
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onde:

e Xx[i] representa o valor do elemento no indice i numa lista;
e (i +1)%é o peso dado a cada elemento, que diminui exponencialmente com
o aumento do indice .

Na equacao 30, o numerador € a soma ponderada dos elementos da lista, e o
denominador € a soma dos pesos, calculados com base no indice de cada
elemento. Os pesos diminuem exponencialmente a medida que o indice aumenta, e
desta forma a média moével exponencial responde enfatizando os valores das
amostras mais recentes. Para implementar a EMAF na filtragem dos dados do
magnetometro, € usada uma deque para colocar os dados por ordem cronoldgica,
sendo a dimensao dessa deque fixa, onde posteriormente um peso exponencial é
associado aos dados recolhidos conforme se mostra na Figura 54.

Oldest Newest
Value \ value

Highest
Weight

Lowest
Weight - - .

Figura 54 — Exemplo funcionamento deque para o EMAF

O diagrama de blocos representado na Figura 54 ilustra o funcionamento basico do
EMAF, aplicado aos dados do magnetometro:

Dados do Magnetémetro

M trados
—_—»| De Deque com u Fi
tamanho X Aplicar EMAG

Figura 55 — Diagrama de blocos para aplicagdo do EMAF

O fluxograma que descreve a operacado deste filtro esta presente na Figura 56.
Inicialmente, sao inseridos valores numa deque com um tamanho especifico.
Quando a fila esta cheia, o filtro de média mdvel exponencial - EMA é aplicado,
resultando nos dados do magnetémetro filtrados.
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| Leitura dos dados do Magnetémetro Calibrados

)

| Coletar dados para uma Deque

Aplicacdo do EMAF (Equacdo 30)

l

Calculo do Heading com os dados filirados

Figura 56 — Aplicacdao de um EMAF aos dados calibrados do magnetémetro

3.7.3 Compensagao do tilt

A compensacao do tilt (inclinagao) do magnetémetro € um processo importante para
garantir leituras precisas das posi¢cdes angulares em relagdo ao campo magnético
da Terra. O tilt refere-se ao angulo entre o plano de referéncia do magnetdmetro e a
direcao vertical da Terra. Ao utilizar as leituras de um acelerémetro e/ou giroscopio,
€ possivel determinar os angulos de inclinagao (roll e pitch), os quais podem ser
utilizados para corrigir as leituras do magnetometro [70].

Na Figura 57 esta representada a relagéo entre o sistema de coordenadas do corpo
do Duro Inertial com os parémetros Xp, Yb € Zp € 0s eixos X, Y e Z correspondentes
a frame do acelerémetro, do giroscépio e do magnetdometro.

Figura 57 — Frames Duro em relagao ao Acelerémetro, Giroscopio e Magnetémetro
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As rotacoes ilustradas na Figura 57 correspondem aos angulos de Euler roll (y) -
pitch (B) - heading (a). Esses angulos podem ser definidos utilizando matrizes de
rotacdo, como descrito nas Equacdes 1, 2 e 3. Consequentemente, as formulas para
compensar a inclinagcdo nos eixos X e Y sao apresentadas nas Equacdes 31 e 32
[70]:

Xy = M, X cos(B) + M,sin ( B) (31)

Yy = M, X sin(y) X cos (B) + My, X cos(y) — M,sin (y) X cos (B) (32)

onde:

e Xy corresponde ao valor final do campo magnético compensado no eixo X;

e Yy corresponde ao valor final do campo magnético compensado no eixo Y;

e M, corresponde ao valor do campo magnético no eixo X previamente
calibrado;

e M, corresponde ao valor do campo magnético no eixo Y previamente
calibrado;

Para obtenc&o dos angulos roll e pitch € necessario utilizar um método que permita
estimar corretamente estes dois angulos. Podemos calcular esses angulos de duas
maneiras, utilizando o acelerémetro ou o giroscopio, no entanto, ambos os sensores
tém suas imprecisdes. Comegando pelo acelerémetro, podemos estimar os angulos
pitch e roll com base nas seguintes equacgdes [72]:

b — R = arcsin (X (33)
Pitch = 3 = arcsin (az)
a 34)
Roll =y = artan (—y) (
v vax? + az?

onde:
* a,a, ea,correspondem aos valores de aceleragio dados pelo acelerémetro;

No caso do acelerémetro, € importante notar que ele tende a gerar bastante ruido, e
esse ruido pode aumentar quando o sensor esta em contato com a estrutura
mecanica do robd [72].

Por outro lado, o giroscépio mede diretamente a taxa de rotagdo. Se conhecermos o
angulo inicial do sistema e a taxa de amostragem, podemos usar as leituras do
giroscopio para integrar os dados e calcular o angulo ao longo do tempo. No
entanto, € essencial observar que esse procedimento funciona bem em curtos
periodos, mas em periodos mais longos, pode ocorrer um fendmeno conhecido
como "gyro drift" [72].
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Assim sendo, é necessario um método que permita a precisao a curto prazo das
estimativas dos angulos do giroscépio e a estabilidade a longo prazo das estimativas
dos angulos do acelerémetro.

Assim sendo, utiliza-se o filtro complementar, abordado na secc¢ao 2.8 que soluciona
o problema em questdo, fornecendo assim os angulos roll e pitch para serem
aplicados nas equacgdes 31 e 32. Em ROS ja existe uma package que permite
aplicar o filtro complementar (estando esta package disponivel em [73]) e desta
forma ajustou-se esta package de forma a conseguir subscrever os topicos dados
pelo IMU do Duro Inertial para obter os angulos roll e pitch.

3.7.4 Caélculo do Heading

Com base nos métodos/procedimentos abordados nas trés ultimas subseccgoes, é
possivel calcular o Heading compensado das interferéncias e do filt através do uso
do filtro complementar através das equacgoes:

Heading = atan2 (A;yH) radians (35)

xH

Heading = atan? (A;—i”;) X % degrees (36)
3.8 Aquisicao da Posicao

A forma como os robds sao localizados no seu espaco de trabalho pode variar de
acordo com as necessidades do sistema. No caso da MDB LV600 PRO, a sua
posicao é determinada usando informagdes de GPS e com base no vetor direcédo
dado pelo magnetdometro. Com base nesses dados, € possivel representar a posi¢cao
do robd num espaco bidimensional, como ilustrado na Figura 58.

Y=Norte

-X=Oeste €

> X=Este

Figura 58 — Modelo de posi¢cao MDB LV600 PRO

Para ser possivel a representagao da figura 58, é necessario adotar um sistema de
coordenadas que permita realizar a correspondéncia entre o norte magnético o eixo
Y. Desta forma as coordenadas UTM, como abordado na secgao 2.6 permitem
satisfazer os requisitos do sistema. Portanto € necessario realizar a conversao dos
dados fornecidos pelo Duro Inertial, no que diz respeito a posi¢ao, ou seja, latitude e
longitude e converter para coordenadas UTM. Para tal utiliza-se uma package em
ROS que ja realiza esta conversao, denominada por “gps _common”, estando o
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cédigo fonte disponivel em [74], que vai subscrever a mensagem dada pelo GPS do
Duro Inertial e publicar um tépico com uma mensagem de coordenadas UTM.

Como referido na secgao 3.2 o Sentry é equipado com um sistema RTK. Este
sistema permite obter uma precisdo na posigdo que pode chegar a 1 cm [75], o que
€ bastante aceitavel para um rob6 com as dimensdes apresentadas na tabela 1.
Com base no referido a posicdo proveniente do Duro Inertial ndo necessita de ser
submetida por filtragem devido ao RTK, no entanto este sistema necessita de ter
linha de vista desobstruida para funcionar corretamente.

Na floresta, onde a vegetagdo € densa, arvores e obstaculos como rochas podem
obstruir a comunicacao direta entre o sistema da estagdo base e o sistema RTK do
robd, assim sendo é crucial desenvolver um cenario alternativo para determinar a
posicao do robd quando o sistema RTK ndo esta a funcionar. Portanto, os testes
realizados e os algoritmos implementados neste estudo para determinar a posigcéao
do rob6 foram conduzidos excluindo a dependéncia do sistema RTK, logo a
aplicacao de filtros deve de ter em conta os erros que um GPS pode originar.

O diagrama de blocos representado na Figura 59, ilustra o conjunto de etapas
necessarias para determinar a posicao do robd. Neste processo, as coordenadas de
latitude e longitude sdo primeiramente convertidas para o sistema UTM, seguido da
aplicagao de um filtro, resultando, por fim, nas coordenadas estimadas X e Y do
robé.

Latitude e Longitude Converter para Aplicar Filtragem de Coordenadas X e Y filtradas
—_— >
coordenadas UTM dados

Figura 59 — Diagrama de blocos para obter posic¢éao filtrada

Para efetuar a filtragem dos dados da posi¢cdo X e Y, foram analisadas duas técnicas
distintas de filtragem: a utilizacdo de um Simple Moving Average Filter (SMAF) e um
filtro de Kalman. As proximas secgdes abordarao a implementacao desses filtros. A
aplicacao destes filtros resulta de um estudo realizado por S. Han et al. em [46].

3.8.1 Filtro SMA

Referenciando a segao 2.7.3, e observando a Figura 32, o SMA & um dos tipos de
filtros da familia dos filtros de média mével. O Simple Moving Average € uma média
nao ponderada definida por k pontos e segue o seguinte modelo de equagéo:

SMA = (x; +x; +x3+ -+ x)/k (37)

66



Integragao Sensorial para Maquina Florestal

Onde x4, X2, X3, ..., X S@0 0s k pontos de dados consecutivos. O SMA representa a
meédia aritmética desses k pontos de dados.

Os pontos obtidos s&o guardados numa lista com tamanho fixo definindo assim a
variavel k como o tamanho da lista.

3.8.1 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman aplicado neste trabalho para fornecer posi¢ao, vai integrar os
dados provenientes do GPS e do IMU. Os dados provenientes do IMU sao utilizados
para projetar a etapa de previsdo onde se vai obter uma estimativa do préximo
estado do sistema que neste caso € a posicdo. Enquanto isso, na etapa de
atualizacao, os dados do GPS entram no filtro. Nesta fase, a posicéo prevista pelo
IMU é comparada com as leituras reais do GPS, e a diferenca entre esses valores é
calculada. Essa diferencga leva a um processo de correcdo, e € aqui que o filtro de
Kalman entra em acgéo. Ele calcula um ganho que determina a importancia relativa
dos dados do IMU e do GPS na obtencdo de uma estimativa de posicdo mais
precisa. Em resumo, o filtro de Kalman equilibra as informacdes do IMU e do GPS
para fornecer uma estimativa precisa da posi¢cao atual.

O diagrama de blocos da Figura 60 representa o sistema que envolve a integragéao
do IMU com o GPS num filtro de Kalman.

Dados GPS Nova posicio estimada
— | Modelo Atualizacéo b+ X » Estado de predicéo >

¥

Dados IMU

—_——————>| Modelo Previséo

Estado de predicéo
anterior

Y

Figura 60 — Funcionamento do Filtro de Kalman onde existe a fusao entre o GPS e IMU para
obter a posigcao

A aplicagao do Filtro de Kalman partiu de uma package em ROS denominada por
‘robot_pose EKF’ onde o codigo fonte esta disponivel em [76]. Através desta
Package manipulou-se os dados de entrada para os dados provenientes do GPS em
coordenadas UTM, e do IMU. Desta forma e observando a Figura 60 a fusdo destes
dois sensores vai resultar numa posi¢cao combinada.

3.9 Algoritmo do Sistema de Visao
Como ja indicado na secgdo 3.3 o Sentry tem presente um sistema de viséo
composto por duas camaras RGBD e duas camaras térmicas. O trabalho realizado
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focou-se na analise dos dados provenientes das camaras RGBD. Implementou-se
um algoritmo destinado a identificagcdo de objetos, com énfase particular na detegao
de pessoas. Além disso, o algoritmo foi utilizado para medir as distancias até aos
obstaculos no ambiente, com a finalidade de mudar o estado da maquina. O
diagrama de blocos apresentado na Figura 61 mostra o funcionamento do sistema
de visao incorporado no sistema Sentry.

Algoritmo d Detecao de pessoas
Dados cdmara goritmo de < com calculo da distancia
— | Detegéo N En;:{t)g}rar ,| Célcuoda | com calculo dadist
(YOLOV5)

distancia

Figura 61 — Modelo do sistema de visao

O algoritmo de detecéo de obstaculos usado foi o YOLOv5 como ja mencionado na
seccgao 2.9, estando o cddigo fonte disponivel em [77]. Para configurar o YOLOvV5 na
Jetson Xavier Nx, foi necessario proceder a instalagéo das seguintes bibliotecas:

e PyTorch: consiste numa biblioteca de Machine Learning (ML) que oferece
suporte a criagao e treino de rede neurais [78];

e CUDA e cuDNN: o CUDA ¢é uma plataforma de computacdo da NVidia que
permite utilizar a poténcia de processamento da GPU e desta forma quando
se lanca o YOLOV5 este corre pela GPU. O cuDNN é uma biblioteca de ML
qgue acelera operacgdes relacionada com redes neurais [79];

e OpenCV: consiste numa biblioteca usada para o processamento de imagens
e visdo computacional [80];

e Torchvision: E uma biblioteca que fornece datasets [78];

e Numpy: E uma biblioteca para computacdo numérica em Python [81].

O célculo da distancia é realizado por via das camaras RGBD (Intel Realsense). As
camaras RGB vao capturar imagens de um dado ambiente, enquanto a camara
Depth mede a distancia dos objetos utilizando o método ToF. Para realizar as
medi¢des de distancias recorreu-se a biblioteca pyrealsense2 que esta associada as
camaras RGBD da Intel cujo cddigo fonte esta disponivel em [82].

Desta forma é necessario desenvolver um algoritmo que permita conectar a detegao
de objetos por parte do YOLOv5 com a medi¢cao da distancia até eles utilizando a
pyrealsense?2. Esse algoritmo pode ser observado no fluxograma da Figura 62.
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| Importar Modelo do YOLOVS \

]

| Configuracdo dos pardmetros da Realsense D435 |

I

| Recolher frames provenientes da camara |4*

Pessoa
detetada?

| Encontrar ROI (Regido de Interesse) |

:

| Calculo do ponto central da ROI |

¥

| Calculo da distancia |

Distancia
=7
metros

| Enviar um topico em ROS para mudar o estado do Sentry |

Figura 62 — Processo para dete¢cao de pessoas com distancia usando o YOLOv5

O processo comega com a importagdo do modelo treinado pelo YOLOvVS, seguido
pela configuracdo dos parametros da camara Intel Realsense. Uma vez concluida
essa etapa, a camara adquire imagens. Se forem detetadas pessoas com uma taxa
de confiabilidade de 70% (sendo esta taxa fornecida pelo YOLOvS cada vez que
deteta um objeto), inicia-se um processo de identificacdo da localizagdo usando a
regido de interesse. Isso envolve encontrar o centro dessa area especifica. Com
base nesse ponto central, a medigdo de distancia € realizada. Para o caso deste
trabalho, foi estabelecido que, se a distancia for menor ou igual a 7 metros, o
sistema aciona uma paragem de emergéncia. Isso significa que um sinal booleano é
enviado para o sistema do Sentry, que altera o estado da maquina e a coloca num
estado de paragem de segurancga. Este sinal Booleano necessita de ser um tépico
em ROS, para que quando a maquina esteja futuramente em navegacao auténoma,
alterar o seu estado imediatamente.

3.10 Interagdo com o Microcontrolador

Como mencionado na secdo 3.2, o microcontrolador Arduino Portenta vai servir
como um controlador de assisténcia a Nvidia Jetson Xavier Nx. A sua principal
finalidade vai servir para controlar os movimentos mecéanicos da Maquina Florestal.
Desta forma, por meio do ROS, utilizando a Package “Rosserial’, permite a
comunicacao entre a Jetson e o Arduino.

Para documentar essa interagdo € necessario apresentar primeiro os conceitos
gerais subjacentes ao controlo de todas as agbes da Maquina LV600 PRO, de
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seguida é descrito o principio de funcionamento que esta por detras do sistema de
locomocgao da referida Maquina.

3.10.1 Controlo da Maquina LV600 PRO

O controlo da Maquina LV600 PRO é realizado por sinais digitais e analdgicos. Os
sinais digitais sao auxiliados por relés que enviam a tensao desejada para controlar
certas funcionalidades da maquina como aquecimento de resisténcia, ignicéo,
controlo dos movimentos da ferramenta, controlo do destrogador e ativacdo do
movimento das lagartas. Os sinais analogicos estdo divididos em duas partes sendo
uma a parte das rotagdes do motor a combustdo, que sao controladas por sinais
analogicos enviados pelo Arduino. O sistema de locomogao da maquina € composto
por Drivers, cuja integragdo sera explicada proxima secgdo. O envio destes sinais
para cada pino da ficha de 64 pinos ira originar numa agao/movimento no trator.

No entanto para trabalhar com a maquina € necessario um conjunto de
procedimentos que sdo realizados de forma hierarquica para que seja possivel
movimentar a maquina durante a navegagao auténomo. A titulo de exemplo a Figura
63, representa a maquina de estados empregue para ligar o trator. No estado A é
realizado o aquecimento da resisténcia do trator durante 6 segundos, e apds este
tempo o estado B liga a ignicdo durante 4 segundos. Desta forma resulta no
funcionamento do motor a combustdo. O estado C controla as rotagcdes do motor,
sendo que estas necessitam de ser aumentadas gradualmente e quando estas
atingirem um valor predefinido a maquina de estados avanga para o estado D que
ativa as lagartas para que seja possivel o movimento destas, durante a navegacéo.
No entanto, caso seja premido o botdo de emergéncia a maquina de estados salta
logo para o estado E. Esta maquina de estados resulta de um conjunto de testes
realizados, onde se realizou a medi¢gao dos sinais de cada pino da ficha 64 pinos e
retirou-se as conclusdes que efetivam o funcionamento da maquina respeitando
questdes de seguranga do trator e do motor de combustao.

6 segundos 4 segundos

Figura 63 — Maquina de estados para o controlo da LV600 PRO

70



Integragao Sensorial para Maquina Florestal

3.10.1 Sistema de locomogao

O sistema de locomog&o do robd segue a arquitetura definida na Figura 43. Neste
processo, ha uma interagao entre o ROS e o Arduino, onde este apds receber um
valor proveniente do ROS converte-o num sinal de tensdo que corresponde a uma
determinada velocidade da maquina LV600 PRO. O ROS transmite uma mensagem
que o microcontrolador recebe e interpreta, resultando num valor decimal no
intervalo de 0 a 255. Esse valor é posteriormente convertido numa tensdo na gama
de 0 a 5 V. Entretanto, como explicado anteriormente, o microcontrolador ndo possui
capacidade para fornecer o nivel de energia adequado as electrovalvulas
responsaveis pelos movimentos do trator. Portanto, o driver DRI0041 entra em acéo,
ajustando a tensdo inicialmente enviada pelo microcontrolador para fornecer os
valores de tens&do e corrente necessarios para movimentar as lagartas do trator.
Para o efeito, foram estabelecidos limites superiores e inferiores para a rotagao pura
e o deslocamento linear, com base num teste realizado ao operar a maquina por
meio do sistema de teleoperacéo.

Esses valores sao ajustados conforme necessario, variando de 0 a 255 em formato
decimal, dependendo das condi¢des do terreno e da velocidade desejada. A tabela 4
exibe os valores escolhidos para as velocidades lineares e angulares do robd.

Tabela 4 — Valores definidos no Microcontrolador

Linear (decimal) Angular (decimal)
Minimo 70 85
Maximo 110 110

Com base nos dados da Tabela 4, estabelecemos uma relacdo usando interpolagao
linear para mapear os valores provenientes da mensagem do ROS. Os valores
minimo e maximo da mensagem do ROS variam de 0.1 a 1.0, tanto para a
velocidade linear quanto para a velocidade angular. Para tal foram exploradas trés
abordagens diferentes para o sistema de locomogé&o. A primeira abordagem envolve
uma solugdo direta, na qual os movimentos lineares e angulares sao tratados
separadamente. A segunda adota uma fungao linear que combina esses dois tipos
de movimentos, enquanto a terceira opta por uma funcéo nao linear para aprimorar o
controlo das lagartas.

A primeira abordagem é uma solucdo simplificada que permite que o robé se mova
em dois estados distintos: movimento linear e movimento angular, mas esses
movimentos sdo descontinuos. Para o movimento de translacado retilinea, como
ilustrado na Figura 64 (a), ambas as lagartas se movem para a frente com a mesma
velocidade. O movimento de rotagcdo, conforme ilustrado na Figura 64 (b),
representa uma concegao do comportamento real da maquina, onde ela gira sobre
seu proprio eixo. Nesse movimento, as duas lagartas giram em diregdes opostas
com a mesma velocidade.
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‘|

(a) (b)

Figura 64 — Método locomocao primeira abordagem. (a): locomogéao do trator numa trajetéria
retilinea; (b): Movimento rotacional do trator no seu préprio eixo

A segunda abordagem, representada nas figuras 65 (a) e 65 (b), evolui a partir da
abordagem anterior ao permitir a combinagdo dos movimentos linear e angular. No
entanto, requer a definicho de valores de tensdo distintos para que as
electrovalvulas recebam o mesmo sinal. A equagao que regula a transformagao é a
seguinte:

_ Maxlinlevel B Mlnlinvel

Maxyn,,,.,, — Mingn,,, (38)
= 0.9

0.9

X actualyy, ..+ Maxyy, , —

Desta forma é possivel regular a velocidade de cada lagarta utilizando a seguinte
equacao:

Lagarta esquerda com mais poténcia que a direita:
Vel ight,poy = % X (1 + actualgngie,..) (39)

Velleffwheu =X (40)
Lagarta direita com mais poténcia que a esquerda:

Velrightwheu =X (41)

Veliert, oy = X X (1 + actualyngie, ,0.0) (42)
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Figura 65 — Movimentos combinados. (a): Movimento combinado onde a lagarta esquerda tem
mais forca que a direita; (b): Movimento combinado onde a lagarta direita tem mais forgca que a
esquerda

A terceira abordagem introduz uma fung¢do nao linear com o propdsito de aprimorar
a abordagem anterior. Essencialmente, o sistema é discretizado de modo a tornar o
movimento das lagartas o mais suave possivel, mesmo em velocidades mais baixas,
o que facilita o processo de navegagéo.

3.11 Detecao de Obstaculos com o LIDAR

De forma a permitir que o robd se desvie de obstaculos com sucesso, é essencial
que ele seja capaz de identificar o que esta dentro do seu FOV. Nesse sentido, foi
incorporado um algoritmo capaz de detetar a presenga de objetos, tanto estaticos
quanto dinamicos. Além disso, € crucial determinar as dimensbes desses
obstaculos. Para alcangar esse objetivo, usou-se o algoritmo adptive_clustering,
desenvolvido com base no estudo [83] e com o codigo fonte disponibilizado em [84]
para interacéo entre a point cloud do LIDAR VLP-16 com o ROS.

O processo de agrupamento (clustering) dos dados da varredura do LIDAR
desempenha um papel fundamental na detecdo de objetos em ambientes
especificos. Com a ajuda do agrupamento, podemos identificar e distinguir
diferentes objetos presentes. Entretanto, no ambito deste projeto, a fungao principal
do clustering do LIDAR é detetar a presencga de objetos, sem a necessidade de uma
analise mais aprofundada. O clustering traz consigo uma vantagem significativa,
uma vez que reduz consideravelmente a carga de processamento dos dados
provenientes da nuvem de pontos. Isso € alcangado ao definir regides de interesse e
distancias especificas, o que, por sua vez, simplifica o processamento dos dados
obtidos pelo LIDAR. O agrupamento opera com base numa entrada que representa
uma nuvem de pontos 3D, conforme definido da seguinte maneira [83]:

P ={pilpi = {(xu,yz} €R3,i=1,..,1}
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Onde | corresponde ao numero total de pontos num scan. Para conseguir eliminar
pontos pertencentes ao chao, este algoritmo determina uma distancia Zi que tem de
ser inferior a um Zmin [44]. Este algoritmo opera com uma distancia, definida como
'd", que determina o limite pelo qual o clustering vai ser feito nos objetos em redor
num ambiente. Se esse limite for muito pequeno, pode resultar na divisdo de objetos
individuais em multiplos clusters, enquanto um limite muito grande pode levar a
integracdo de varios objetos num unico cluster. Além disso, uma distdncia maior
requer mais poder computacional para processamento e formacao de clusters [83].

Quando o algoritmo “adaptive_clustering” esta ativo, ele envia uma mensagem por
meio do ROS contendo informagdes sobre os obstaculos, consolidando todos os
detalhes de cada cluster identificado. Visualmente, cada cluster é representado por
um poligono, que inclui as coordenadas maximas e minimas de X e Y dos pontos
que o compdem. Essas coordenadas sao cruciais para determinar a distancia em
relacdo ao LIDAR, no caso especifico, o Velodyne, uma vez que sao
perpendiculares a ele. Em seguida, o algoritmo projeta as coordenadas da caixa de
cada frame no mapa, considerando a posicao e orientacdo do robd. Como resultado,
o algoritmo fornece as coordenadas dos quatro vértices da caixa, permitindo a
obtencao dos valores maximos e minimos de X e Y em cada poligono.

3.12 Arquitetura de Navegagao

O objetivo principal deste trabalho € garantir a confiabilidade dos dados, permitindo
que, quando o algoritmo de navegacao for aplicado, a maquina florestal possa seguir
trajetérias de maneira auténoma e segura. A Figura 66 fornece uma visdo completa
da arquitetura do sistema Sentry, que opera em conjunto com todos os sensores.
Esses sensores estdo integrados ao ROS e fornecem tépicos contendo dados que
precisam ser processados e filtrados. Apds essa manipulagao dos dados, eles sao
publicados no ROS, onde podem ser subscritos, fortalecendo assim a robustez do
algoritmo de navegacgao.
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Figura 66 — Arquitetura Final do Sistema Sentry para incorporar Algoritmos de Navegagao
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3.12 Funcionamento Pratico do Sistema Sentry

Como referido anteriormente a integragdo de um router 3G/4G serve para que o
Sentry comunique com uma plataforma web. Esta plataforma ainda se encontra em
desenvolvimento por parte de outra entidade do projeto F4F, onde o objetivo é
proporcionar ao utilizador o controlo sobre a maquina.

O principio funcionamento da plataforma web em cooperacdo com o Sentry, vai
permitir ao utilizador, a partir de um mapa, selecionar areas de interesse para o corte
de vegetagcdo numa determinada area o robd vai-se localizar, e para além de
selecionar estas areas, também pode selecionar locais para os quais o robd nao se
pode deslocar. Desta forma o rob6é deve autonomamente dirigir-se para as areas de
interesse e realizar o desbaste da vegetacdo. O processo de desbaste é realizado
como um cenario real da maquina, onde esta se desloca 2 metros para a frente a
desbastar e 1 metro para tras para alisar a vegetagao cortada.

Esta plataforma também serve para o utilizador verificar o estado da maquina, como
a visualizacdo do que as camaras estdo a ver, ou eventuais erros que possam
interditar de certa forma o ciclo de trabalho da maquina e desta forma é feita a
gestao pelo utilizador de forma a gerir todos os processos.
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CAPITULO 4: Discussio de Resultados

Os testes praticos realizados pretenderam testar e validar todos os algoritmos e
funcionalidades implementados nos sensores do Sentry. Primeiramente foram
realizados testes a maquina através do sistema de teleoperagdo, de modo que esta
fosse controlada por um operador, efetuou-se o teste da orientagdo e da posi¢cao do
robd, testou-se o algoritmo de detegcédo através do sistema de visdo validando o
algoritmo adaptive clustering referente ao LIDAR.

As experiéncias realizadas foram efetuadas em terreno anexo ao Departamento de
Engenharia Mecanica da FCTUC conforme se mostra na Figura 67.

Figura 67 — Local de testes experimentais

41 Teleoperagao

Este teste teve como objetivo verificar se os comandos enviados pelo sistema ROS
resultam nos movimentos desejados da LV600 PRO. A Figura 68 apresenta um
esquema do procedimento utilizado para realizar a teleoperacdo da maquina
utilizando o sistema Sentry. Isto permitiu o controlo completo das a¢des da maquina,
e para alcangar esse controle, validando o funcionamento da Package “rosserial’.

ROS

. 4

1T

Control -
Electronics ~ %
System

Figura 68 — Interagao entre o ROS e a MDB LV600 PRO
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4.2 Teste da Orientagcao do Robo

A avaliagao pratica da orientagdo do robd segue o mesmo procedimento indicado no
diagrama de blocos da Figura 50. Neste teste, avaliamos o impacto da calibragado do
sensor, da aplicagao de filtros nos dados e da correcao do {ilt.

4.21 Desempenho da Calibragao

Conforme demonstrado no fluxograma da Figura 52, o processo de calibragdo do
magnetdémetro foi realizado, envolvendo a recolha de 1000 pontos em cada eixo do
magnetdmetro. Em seguida, calculou-se os valores de Bias e do Fator de Escala. A
Figura 69 ilustra claramente o impacto da calibragdo do magnetometro, permitindo a
comparagao entre dados do sensor calibrado e um ndo calibrado. Esse método
ajusta os dados de uma circunferéncia para o centro de um referencial, como
demonstrado na Figura 69.

1e-5 Dados calibrados

le-5 Dados descalibrados

s mag_x
o) + magx + magy
3 o

s mag_z
« magz

-2

-4

61 -6

Figura 69 — Comparac¢ao dados calibrados vs dados descalibrados

No exemplo seguinte, procedeu-se ao teste para calcular o heading, que envolve
verificar se as diregcdes Norte e Este magnéticas do sensor correspondem ao valor
correto do heading, variando entre 0° e 90° respetivamente. Para realizar esse
teste, foi utilizado um dispositivo Pixhawk px4, que € um equipamento munido com
varios sensores, incluindo GPS, IMU, magnetdometro, entre outros. Ele fornece
informagdes precisas sobre as dire¢gdes Norte e Este magnético, bem como as
diregdes Norte e Este da Terra. Apds a calibragdo do magnetometro do Duro
Inercial, posicionou-se o dispositivo em paralelo com o equipamento Pixhawk px4,
alinhando-os na mesma direcéo e sentido, conforme mostrado na Figura 70.
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Norte Norte

Este

Figura 70 — Pixhawk Px4 e Duro Inertial em paralelo para aferir o Heading

Esta comparagao indicou um offset de 86° entre o Norte Magnético do Duro e o
Norte magnético do Pixhawk. Esta discrepancia ocorre devido a orientagdo
especifica do Magnetometro BMM150 dentro do Duro Inertial.

No entanto, € importante destacar que esse desvio pode ser prontamente corrigido
aplicando uma matriz de rotagdo de 86° no eixo Z (utilizando a equagéo 3). Desta
forma ajustara a orientagdo do eixo vertical para coincidir com a diregao correta do
Norte e Este magnético. Apos a aplicagdo da matriz de rotagdo em Z, consegue-se
alinhar com sucesso as diregdes do Norte e Este magnético, como ilustrado na
Figura 71, comprovando o correto funcionamento da calibragdo do magnetémetro.

Para além disso, estdo representadas varias rotagdes em torno do eixo Z onde se
verificou que o Norte, Sul, Este e Oeste magnético, coincidiu com a mesma da frame
do Pixhawk.

_— North

. East

-3 -2 -1 Q 1 2 3
X aws le-7

Figura 71 — Teste do Este magnético com o Eixo X da frame do Duro.
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4.2.2 Desempenho da Filtragem

Para avaliar a eficiéncia do filtro a ser utilizado, seja ele um filtro passa-baixo LPF ou
um filtro EMA, foram realizados dois testes para cada um deles. O primeiro teste
ocorreu em condi¢gdes estacionarias, enquanto o segundo num processo de
transigao.

No primeiro teste, foram calculados os seguintes paréametros: o Maximo Erro
Absoluto; a Média do Erro Absoluto e a Variancia. O primeiro teste teve como
objetivo manter o magnetometro num estado de repouso, ou seja, sem qualquer
vibrag&o ou rotagao, registando os valores ao longo de um periodo de 0,3 segundos.

No segundo teste, realizou-se a aquisigdo de dados durante um estado de transicao.
Neste teste foi necessario girar o magnetémetro numa superficie plana, abrangendo
aproximadamente 120 °, a fim de observar a resposta a um impulso. Estas rotacoes
foram realizadas manualmente, e cada rotagdo levou cerca de 1 segundo para ser
concluida.

O objetivo deste teste consiste em determinar para o filtro passa-baixo LPF qual
ordem e frequéncia de corte que produzem uma resposta mais rapida para os filtros,
e qual o tamanho de buffer que se ajustava melhor as mudangas de estado para o
fitro EMAF. Todos os testes foram conduzidos em ambiente laboratorial, onde o
Duro Inertial estava posicionado numa superficie plana.

i. Testes para o filtro passa baixo LPF

Foram realizados testes com filtros passa-baixo de diferentes ordens,
nomeadamente 2, 4, 6 e 8, e em cada ordem, foram adotadas diferentes frequéncias
de corte. Tendo em conta que o valor da frequéncia de amostragem é igual a 25 Hz,
a frequéncia de corte foi configurada para ter um valor inferior a 12.5 Hz (frequéncia
de Nyquist). Para cada ordem, foram testados os seguintes valores para a
frequéncias de corte de 2, 4, 6, 8 e 10 Hz.

Efetuou-se o teste em regime estacionario, onde se obteve os resultados para o
Maximo Erro Absoluto, a Média do Erro Absoluto e a Variancia, respetivamente, para
as diferentes ordens e valores de frequéncia de corte. Os valores destes resultados
encontram-se no Anexo C.

As figuras 72, 73 e 74 mostram a média dos trés eixos do magnetometro, num
grafico de barras referente aos valores obtidos do Maximo Erro Absoluto, a Média do
Erro Absoluto e a Variancia, respetivamente para cada ordem.
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Média do Méximo do Erro Absoluto
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Figura 72 — Média do Maximo do Erro Absoluto no teste em regime estacionario com o LPF

Média da Média do Erro Aboluto
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Figura 73 — Média da Média do Erro Absoluto resultante do teste em regime estacionario com o
LPF
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Figura 74 — Média da Variancia resultante do teste em regime estacionario com o LPF

As figuras 75, 76, 77 apresentam graficamente um exemplo dos valores obtidos em
regime estacionario para cada eixo do magnetémetro, X, Y e Z respetivamente e na
Figura 78 mostra-se os valores obtidos referente ao Heading. Os graficos
apresentam valores obtidos com o filtro para diferentes frequéncias de corte de 2 Hz
a 10 Hz e com ordem igual a 2 e os dados do magnetometro sem aplicagao de filtro.
Este mesmo procedimento foi efetuado para todas as ordens mencionadas sendo
estas 4, 6 e 8, e desta forma encontram-se os resultados no Anexo D.
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Dados Filtrados no eixo X utilizande um Filtre LP 22 ordem
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Figura 75 — Resposta temporal do LP Filter (ordem 2) referente ao eixo X
Dados Filtrados no eixo Y utilizando um Filtro LP 22 ordem
a5 ]
-6.0
_ —6.5
s
E -7.0
=75
-8.0
0.‘00 0.67 0.14 0.‘21 n.IZE 0.‘35
Time [s]
Figura 76 — Resposta temporal do LPF (ordem 2) referente ao eixo Y
Dados Filtrados no eixo Z utilizando um Filtro LP 22 ordem
— Fc=2Hz
— Fc=4Hz
— Fc=fHz
— Fc=BHz
33.0 { — Fc=10Hz
=== Sem Filtro

32.5

32.0

z-axis [uT]

31.5 A

31.0

T T T T
0.00 0.07 0.14 0.21 0.28 0.35
Time [s]

Figura 77 — Dados Filtrados em regime estacionario com o LPF (ordem 2) referente ao eixo Z
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Dados Filtrados do Heading utilizando um Filtro LP 29 ordem
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Figura 78 — Dados Filtrados em regime estacionario com o LPF (ordem 2) referente ao Heading

Na experiéncia para o estado de transicio foi feito o processo de aquisicdo de dados
quando se rodou o magnetémetro. Desta forma as figuras 79, 80 e 81 mostram
graficamente os dados obtidos no estado de transigdo para o eixo X, Y e Z
respetivamente e na Figura 82 mostra-se graficamente os dados do heading. Neste
caso mostra-se a experiéncia realizada para um filtro passa-baixo LPF de 22 ordem
sendo que o mesmo processo foi executado para as outras ordens mencionadas,

encontrando-se estas no Anexo E.

Dados Filtrados no eixo X utilizando um Filtro LP 22 ordem
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Figura 79 — Resposta temporal em regime de transi¢cao do LPF (ordem 2) referente ao eixo X
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Figura 80 — Resposta temporal em regime de transi¢ao do LPF (ordem 2) referente ao eixo Y
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Dados Filtrados no eixo Z utilizando um Filtro LP 22 ordem
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Figura 81 — Resposta temporal em regime de transi¢cao do LPF (ordem 2) referente ao eixo Z
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Figura 82 — Resposta temporal em regime de transi¢cao do LPF (ordem 2) referente ao Heading

Através dos dados obtidos nas experiéncias realizadas na transicdo de estado e em
regime estacionario para o sistema de filtragem LPF dos dados do magnetometro,

os parametros que melhor se ajustam € o filtro de ordem 2 com uma frequéncia de
corte de 4 Hz.

i Testes com Exponential Moving Average Filter

Para efetuar testes ao algoritmo do EMAF, foram feitos testes com diferentes
tamanhos de buffer de dados. Os tamanhos selecionados foram 5, 10, 15, 20 e 25.
Considerou-se um teste em regime estacionario, onde se calculou os parédmetros
mencionados. No Anexo F estdo presentes os resultados obtidos relativos ao
Maximo Erro Absoluto, Média do Erro Absoluto e Variancia. As figuras 83, 84 e 85
mostram um grafico de barras comparativo entre os varios tamanhos de um deque
para a Média do Maximo Erro Absoluto, Média da Média do Média Erro Absoluto e
Variancia respetivamente.
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Média do Méximo do Erro Absoluto com o EMAF
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Figura 83 — Média do Maximo do Erro Absoluto resultante do teste em regime estacionario com
o EMAF

Média da Média do Erro Absoluto com o EMAF
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Figura 84 — Média da Média do Erro Absoluto resultante do teste em regime estacionario com o
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Figura 85 — Média da Variancia resultante do teste em regime estacionario com o EMAF

Nas figuras 86, 87, 88 e 89 apresentam-se graficamente os valores obtidos pelo
EMA para os diferentes tamanhos de buffer nos eixos X, Y e Z e no heading
respetivamente, para um buffer de 5 a 25 e por ultimo a tracejado os dados do
magnetometro sem filtro.
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Dados Filtrados utilizando um EMAF no eixe X
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Figura 86 — Resposta temporal do EMAF referente ao eixo X em regime estacionario
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Figura 87 — Resposta temporal do EMAF referente ao eixo Y em regime estacionario
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Figura 88 — Resposta temporal do EMAF referente ao eixo Z em regime estacionario
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Figura 89 — Resposta temporal do EMAF referente ao Heading em regime estacionario
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Da Figura 86 a Figura 89, é possivel verificar que quanto maior é o buffer mais
estabilidade vai oferecer para a filtragem dos dados do magnetémetro. No entanto
quanto maior for o buffer, maior esfor¢o computacional vai exigir, e por exemplo no
estado de regime transitério o sistema pode ficar lento e ndo acompanhar o estado
de rotagdo da maquina em tempo real. Repetiu-se a experiéncia, mas analisou-se o
regime transitério onde se mostram os resultados nas figuras 90 a 93, dados
filtrados em cada um dos eixos do magnetémetro mais o heading.

Dados Filtrados utilizando um EMAF no eixo X
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Figura 90 — Resposta temporal em regime de transi¢ao do EMAF referente ao eixo X
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Figura 91 — Resposta temporal em regime de transi¢ao do EMAF referente ao eixo Y

Dados Filtrados utilizando um EMAF no eixo Z

— Buffer=5

41 | — Buffer=10

— Buffer=15

— Buffer=20 i \

— Buffer=25 === - | - =5
40 1 -~ Nofitter 3 } .

39 4

z-axis [uT]

38 1

371

36 -

T T T T T T T
0.00 0.08 0.16 0.24 0.32 0.40 0.48
Time [s]

Figura 92 — Resposta temporal em regime de transicido do EMAF referente ao eixo Z
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Dados Filtrados utilizando um EMAF no Heading
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Figura 93 — Resposta temporal em regime de transicao do EMAF referente ao Heading

De acordo com os dados obtidos das experiéncias efetuadas quer em regime
estacionario quer em regime de transicéo, o tamanho de buffer que mais se adequa
para filtragem no magnetémetro € um buffer com 10 elementos.

iii. Filtro Passa-Baixo vs Exponential Moving Average Filter

Apds determinar os parametros ideais para ambos os filtros, procedeu-se a um teste
comparativo para avaliar o desempenho de cada um eles. Foram realizadas as
experiéncias em regime estacionario e de transic¢ao, utilizando o filtro passa-baixo de
ordem 2 com uma frequéncia de corte de 4 Hz e um buffer de 10 elementos para o
célculo do filtro média mével exponencial (EMAF). Os resultados das experiéncias
em regime estacionario sdo apresentados nas figuras 94 a 96, mostrando um grafico
de barras comparando os pardmetros mencionados. Os valores obtidos nesta
experiéncia encontram-se no Anexo F.

Média do Maximo do Erro Absoluto

y-axis [uT]
o o 2
ES @ ]

o
»

o
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Figura 94 — Média do Maximo do Erro Absoluto resultante do teste em regime estacionario com
o LPF e com o EMAF
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05 Média da Média do Erro ABsoluto
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Figura 95 — Média da Média do Erro Absoluto resultante do teste em regime estacionario com o
LPF e com o EMAF

Média da Variéncia
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Figura 96 — Média da Variancia resultante do teste em regime estacionario com o LPF e com o
EMAF

O comportamento em regime estacionario de ambos os filtros nos diferentes eixos,
bem como o heading é apresentado nas figuras 97 a 100.

Dados Filtrados com Filtro LP € EMAF no eixo X
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Figura 97 — Resposta temporal em regime de transi¢cao do LPF e do EMAF referente ao eixo X
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Dados Filtrados com Filtro LP @ EMAF no eixo Y
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Figura 98 — Resposta temporal em regime de transi¢cao do LPF e do EMAF referente ao eixo Y

Dados Filtrados com Filtro LP @ EMAF no eixo Z
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Figura 99 — Resposta temporal em regime de transi¢gao do LPF e do EMAF referente ao eixo Z

Dados Filtrados com Filtro LP & EMAF no Heading
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Figura 100 — Resposta temporal em regime de transi¢cao do LPF e do EMAF referente ao
Heading

As figuras 101 a 104 mostram os testes realizados para o regime de transigao.
Realizando uma combinagado entre os valores obtidos em regime estacionario e em
regime de transi¢cdo, nota-se que o EMAF demonstra melhor comportamento. Em
regime estacionario o EMAF apresenta valores superiores do Maximo do Erro
Absoluto, e da Média do Erro Absoluto, que o filtro LPF no entanto pode-se realcar
que a Variancia no EMA é muito menor que para o LPF. No regime de transi¢céo
nota-se que o EMA apresenta um melhor desempenho na estabilizagcdo dos dados
filtrados face ao atraso verificado no LPF, que por vezes originam sobre-elevagao
dos dados. Assim, podemos concluir que o EMAF sera o filtro étimo para atenuar o
ruido presente nos dados do magnetometro, neste cenario.
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Dados Filtrados com Filtro LP e EMAF no eixo X
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Figura 101 — Resposta temporal em regime de transi¢cao do LPF e do EMA no eixo X
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Figura 102 — Resposta temporal em regime de transi¢do do LPF e do EMA no eixo Y
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Figura 103 — Resposta temporal em regime de transi¢ao do LPF e do EMA no eixo Z
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Figura 104 — Resposta temporal em regime de transi¢dao do LPF e do EMA no Heading
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4.2.3 Desempenho do Tilt

Para verificar o desempenho do tilt foram realizadas duas experiéncias, sendo uma
delas realizada num laboratorio e outra no terreno.

A experiéncia realizada no laboratorio consistiu em colocar o Duro Inertial sobre uma
estrutura e realizar movimentos em diferentes direcbes, neste caso no eixo X e Y.
Na Figura 105 demonstra o Duro Inertial na estrutura (neste caso num carrinho).

{ Estrutura para testes

. 8

Duro
Inertial

Figura 105 — Estrutura para testes do tilt no laboratério

Desta forma ao realizar movimentos de inclinagdo verificou-se a variacdo do
Heading, sendo esta variagdo demonstrada pela seta conforme mostra a figura 106
(c). Na Figura 106 (a) verifica-se uma inclinagao no eixo X e na figura 106 (b) é
realizada uma inclinagdo eixo Y. Na Figura 106 (c) mostra a diregcdo do Heading,
este pelo qual se manteve estavel ao longo das inclinagbes aferindo assim o
funcionamento deste.

AES Q2B

() (b) («

Figura 106 — Resultado da experiéncia do tilt no laboratério. (a): Movimento executado no eixo
X; (b): Movimento executado no eixo Y; (c): Seta designada como a dire¢do dada pelo Heading
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Na experiéncia do tilt realizada no terreno, a maquina executou um teste pratico
seguindo uma trajetéria linear controlada pelo sistema de teleoperagdo. Durante
essa trajetéria, a maquina subiu uma inclinagdo de cerca de 40 graus, conforme
ilustrado na Figura 107 (b), para observar os valores registados do heading
utilizando o tilt e avaliar o seu comportamento.

A Figura 107 mostra o percurso realizado pela maquina, partindo de uma area plana,
seguindo para uma zona inclinada e terminando novamente numa superficie plana.
No entanto, € importante observar que devido a construgdo mecanica da maquina,
ela pode nao seguir uma trajetéria exatamente linear, o que pode causar uma
discrepancia entre o valor de Heading inicial e o valor de Heading apds a concluséo
da trajetéria. Além disso, o terreno acidentado onde o teste foi realizado pode
resultar num leve deslizamento das lagartas do robd, afetando sua orientagéo. Este
teste permite determinar se existem variagbes significativas no angulo quando o
robd esta numa area inclinada. O rob6é iniciou o percurso com a orientacido voltada
para o Norte Magnético, ou seja, com um Heading de 90 graus.

Figura 107 — Teste do Tilt. (a): Ponto inicial do robé (b) Trajetéria do robdé com inclinacéo. (c)
Fim do percurso

O gréfico na Figura 108 ilustra as mudangas no Heading do Magnetémetro ao longo
dessa trajetéria. Observa-se uma variagdo minima, a qual pode ser atribuida a
estrutura mecéanica da maquina (a maquina nédo se desloca propriamente em linha
reta) e as vibragdes geradas pelo motor de combustdo interna. Essas vibragdes
podem, em certa medida, afetar o desempenho dos sensores. No entanto, é
evidente que o Tilt esta a funcionar e que o Filtro Complementar consegue, em certa
medida, atenuar as vibragdes da maquina e auxiliar na correg¢ao do calculo do Tilt.
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Comportamento do Heading com a compensacao do Tilt
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Figura 108 — Resposta temporal do Tilt durante uma trajetéria em linha reta

4.3 Teste da Posicao do Robé

Para avaliar a precisdo da posi¢cao do robd, € fundamental determinar qual dos
filtros, seja o SMAF ou o Kalman Filter, oferece o melhor desempenho. Isso foi
investigado por meio de duas experiéncias que envolveram a execugao de uma
trajetéria linear, durante a qual as coordenadas de GPS foram registadas.
Posteriormente, essas coordenadas foram convertidas em coordenadas cartesianas,
permitindo a avaliagdo do desvio em relagédo a posi¢cao de referéncia numa trajetdria
com uma distancia de 10 metros. Estes testes foram designados por "Teste A" e
"Teste B", sendo ambos executados a mesma distancia (10 metros). Para compara-
los, calculou-se a distdncia maxima da trajetéria e a raiz quadrada da média dos
quadrados Root Mean Squared (RMS) para todos os pontos ao longo da trajetoria.

O teste A foi realizado numa estrutura fixa, um muro nivelado onde se construiu uma
estrutura mével que permitisse movimentar o Duro Inertial @ mao ao longo desta
estrutura fixa. Esta estrutura pode ser observada na Figura 109(a) onde o Duro
Inertial esta afixado a estrutura mével feita de metal com umas rodas para que o
sistema possa deslizar na estrutura fixa como se mostra na Figura 109 (c).

o ¥ Al s+ R O 5] »
gAY R A R 2 = i~ # _
& Rl ; - - ;

Figura 109 —Teste A. (a): estrutura mével; (b): estrutura fixa; (c): execugéao do teste
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Ao colocar o sistema Duro Inertial no muro e para verificar quanto afastado este se
encontra da posicdo desejada foi necessario obter o heading, que deu -47.2° e
quando representarmos os dados do GPS num grafico este vai estar apresentado
como sendo um declive. Os resultados do Teste A estao detalhados tanto na Tabela
5 quanto na Figura 110, que exibe uma representagao grafica da comparagédo dos

dados.

Tabela 5 — Valores Maximo e RMS obtidos durante a trajetéria do teste A

Max (m)

RMS (m)

KFlal

SMAF!P]

KF

SMAF

0,225

0,367

0,11

0,21

[a]: Kalman Filter
[b]: Simple Moving Average Filter

Max e Root-Mean-Square resultantes do Teste A

0,4
0,35

m)

Distancia (

Figura 110 — Gréfico de barras comparativo dos resultados obtidos do teste A

0,3
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Max (m)

RMS (m)

SMAF

A Figura 111 mostra graficamente os pontos adquiridos durante a trajetéria, entre o
inicio e o destino com a aplicacdo dos diferentes filtros para aferir a posicao do

sistema.

Figura 111 — Pontos coletados durante a trajetéria do Teste A

Pontos recolhidos durante a trajetoria

Path line
Kalman Filter
- SMA Filter

X(m)
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Analisando os valores calculados e sua representagao grafica, podemos observar
que neste teste, o Kalman Filter demonstra um desempenho superior ao Filtro SMA.
Ele regista uma distadncia menor em relagdo a trajetéria de referéncia e também
exibe um menor valor de RMS, indicando que os valores estdo mais préximos da
trajetdria desejada.

No Teste B a experiéncia foi realizada no terreno com a maquina florestal. Neste
teste, foi selecionado um algoritmo de navegacao e foi dada uma coordenada de
destino ao sistema Sentry para conduzir o robé de forma auténoma até a
coordenada final. Desta forma foi permitido avaliar o comportamento da posi¢céo do
robd ao longo de uma trajetoria especifica. O robd iniciou a trajetéria orientado a
Este, ou seja, com um declive de 0° e a coordenada de destino foi definida como -
10.0, 0.0 para corresponder a um percurso com uma distancia de 10 metros. A
Figura 112 ilustra a orientagao inicial do robé e os pontos de partida (Ponto A) e
destino (Ponto B).

Figura 112 — Teste B realizado no terreno

Desta forma, foram repetidas trés trajetérias ambas do Ponto A até ao Ponto B para
comparar o desempenho dos diferentes filtros (SMA e Kalman) bem como o
desempenho do sistema sem qualquer tipo de filiragem de dados.

As trajetdrias foram realizadas de forma individual com cada filtro para avaliar o
comportamento do robd durante a navegagdo autbnoma com o auxilio de um
algoritmo de navegacdo. A Figura 114 exibe visualmente as trajetérias percorridas
pelo robé com cada filtro, enquanto na Figura 113 é feita uma comparagéo direta
entre os resultados dos filtros no mesmo grafico. Os resultados da experiéncia estao
apresentados em detalhe na Tabela 6.

Tabela 6 — Dados obtidos da experiéncia no terreno

Max (m) RMS (m)
KFlal SMAF!P] NFIel KF SMAF NF
0,328 0,396 0,4057 0,168 0,177 0,226

[a]: Kalman Filter
[b]: Simple Moving Average Filter
[c]: Sem Filtro
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Valores Maximo e Root-Mean-Square do Teste B
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Figura 113 — Gréfico de barras comparativo dos resultados obtidos do teste B
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Figura 114 — Pontos coletados durante a trajetoria do rob6 sem filtros e com o Filtro de Kalman
e o Filtro SMA
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Figura 115 — Observagao dos erros presentes entre o filtro de Kalman e o nao uso de filtro

Os dados da Tabela 6 e do grafico da Figura 113 oferecem uma visdo clara do
desempenho superior do Kalman Filter na filiragem dos dados do GPS.
Notavelmente, observa-se uma reducédo de cerca de 7 cm no valor maximo da

97



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

distancia em relagao a trajetéria de referéncia quando é utilizado filtro de Kalman em
comparagao com a auséncia de filtragem (resultando em um calculo de 0.4057-
0.328). Além disso, o filtro de Kalman apresenta um valor menor de RMS, o que
indica uma maior confiabilidade nos resultados. O filtro SMA também exibe um valor
de RMS reduzido, embora o valor maximo da distancia até a trajetéria seja
ligeiramente maior, cerca de 6 cm.

A Figura 115 ilustra claramente como a filtragem, neste caso com o filtro de Kalman,
impacta os dados em comparacdo com os dados ndo filtrados, resultando numa
melhor aproximacdo da posicdo. Os resultados dos testes A e B revelam um
desempenho superior do filtro de Kalman, embora no teste B os valores tenham sido
ligeiramente mais elevados. Essa diferenga pode ser atribuida as condigbes distintas
nas quais ambos os filtros foram testados devido que enquanto no teste A
assegurou-se o movimento retilineo do GPS (Duro Inertial) no teste B ndo € de todo
possivel controlar, devido as irregularidades do terreno em que a maquina LV600
PRO nao se move em linha reta, assim como a presenca de vibragdes da maquina
no teste B que n&o estdo presentes no teste A.

4.3 Teste ao Algoritmo Desenvolvido para o Sistema de Visao

Para analisar o desempenho do algoritmo desenvolvido para o sistema de viséo a
ser integrado no robd, foram realizados dois testes distintos. No primeiro teste,
realizado em ambiente de laboratorio, consistiu em avaliar a capacidade do
algoritmo YOLOvS5 a funcionar na Jetson Xavier Nx, utilizando duas cémaras
térmicas e a camara RGB da Intel, juntamente com a cémara de profundidade
(Depth). No segundo teste, a experiéncia foi realizada no terreno, com a maquina
operacional. Ambas as experiéncias tiveram como objetivo validar o desempenho
dos equipamentos, especialmente a camara RGBD Intel Realsense, enquanto
observavamos como o algoritmo YOLOVS5 inferia a distancia até objetos, neste caso
considerando pessoas como obstaculos dinamicos.

Em relagdo ao primeiro teste como se pode observar na Figura 116 é apresentado o
setup com as camaras, bem como o funcionamento do YOLOv5 em cada uma delas.
Verificou-se que a detegao de objetos a uma taxa de 100 ms permite uma boa
detecdo de obstaculos quando a maquina estiver em modo auténomo. Desta
maneira validou-se o funcionamento do YOLOv5 onde se pode extrair a informacéao
que interessa para ser utilizada quando a maquina estiver a executar uma trajetéria
de forma auténoma.
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Figura 116 — Teste para verificar o funcionamento do YOLOVS5. (a): setup com duas camaras
térmicas, uma camara RGB e uma camara Depth; (b): resposta do YOLOv5

O segundo teste teve como objetivo avaliar a precisdo da medicdo de distancia
quando é detetada uma pessoa. Para realizar esse teste, foram projetadas marcas
no terreno em distancias estratégicas, conforme ilustrado na Figura 117. Uma
pessoa ocupou cada uma dessas posi¢cdes das marcas, fornecendo dados reais de
distancia, que foram entdo comparados com as leituras da camara. As marcas foram
colocadas a intervalos de 3, 6, 9, 10 e 12 metros. Foram calculadas a variancia entre
os dados da camara e os valores reais obtidos a partir dessas marcacgdes.

Figura 117 — Distancias definidas para comparacéo dos dados reais com os dados da camara

Para validar o setup no terreno, uma pessoa dirigiu-se para cada uma das marcas
estratégicas onde permaneceu em cada uma delas aproximadamente 3 segundos. A
Figura 118 mostra a posi¢ao de uma pessoa numa das marcas e o sistema de visao
efetuou a detegcao com a medicao da distancia.

Figura 118 — Procedimento de uma das etapas do teste do Algoritmo do sistema de visdo no
terreno. Neste caso a pessoa situava-se a 6 metros da camara frontal do Sentry
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A Tabela 7 apresenta uma comparagao entre as medidas reais e as medidas
fornecidas pela camara. E evidente que existe uma discrepancia entre as medidas
reais € as medicoes realizadas pelo sistema de visdo. Esses resultados podem ser
influenciados pelas vibracdes transmitidas pelo trator. No entanto, é observavel que
a medida que a distdncia aumenta, a variancia também aumenta. Apesar disso, os
valores obtidos parecem promissores. O Anexo G exibe as variagdes da distancia
para cada um dos marcadores.

Tabela 7 — Valores obtidos pelo teste executado no sistema de visao

D;:zg;)’a Média (m) Variéncia (m) ‘Z 7;(;7’3) Mmm;; )Valor
3 2,855429 0,007638455 3,02 2,66
6 6,675714 0,141206818 7,34 57
9 9,778095 0,136692562 11,68 9,17
10 10,61905 0,331344628 11,68 9,5
12 12,17095 0,202512603 13,04 11,41

44 Teste ao Algoritmo do LIDAR

O teste realizado com o sensor LIDAR tinha como objetivo avaliar a capacidade do
algoritmo adaptive_clustering em detetar obstaculos em um ambiente florestal. Apos
varios testes, determinou-se que o valor da distancia "d", mencionado na se¢éao 3.9,
deveria ser definido em 2 metros ao quadrado, a fim de evitar uma dispersao
excessiva dos clusters na detegédo de objetos. Além disso, foi estabelecido um valor
de "Znin" de 2 metros.

A Figura 119 ilustra a saida desse algoritmo quando deteta obstaculos, criando
poligonos em torno dos objetos identificados. Em cada poligono, sao registados os
valores maximos e minimos das coordenadas X e Y, juntamente com a distancia até
0 objeto detetado. Este teste foi conduzido com a maquina em teleoperagao para
avaliar o impacto das vibragdes no desempenho do sistema.

Constatou-se que as vibragdes geradas pelo funcionamento da maquina podem
causar interferéncias, criando objetos "fantasmas". No entanto, concluiu-se que
essas falhas podem ser colmatadas por meio de um periodo de detegdo de objetos
ou pela consideragao da presenga ou auséncia de um objeto ao longo do tempo.
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Figura 119 — Algoritmo Adaptive clustering na point cloud do Velodyne VLP-16
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CAPITULO 5: Conclusées

O trabalho apresentado neste projeto teve como objetivo o desenvolvimento de uma
solugao tecnoldgica, que permita a navegagao autbnoma de uma maquina florestal,
vocacionada para a limpeza de terrenos, a fim de prevenir os incéndios florestais O
principal objetivo foi dedicado ao desenvolvimento de um sistema sensorial capaz de
adquirir um conjunto de parametros essenciais para otimizar o planeamento de
trajetérias da maquina florestal em questdo. O objetivo final compreendia a
conceptualizacdo e implementagdo de um conjunto de algoritmos que fossem de
acordo com as especificagdes associadas a navegagdo autonoma da referida
maquina florestal.

O estado da arte apresentado foi resultado de uma pesquisa bibliografica mais
detalhada, concentrando-se na busca por solugdes que preenchessem e
complementassem os requisitos que poderiam surgir neste estudo. Por outro lado,

para além desta pesquisa, procedeu-se também a analise de processos que
necessitam de ser aplicados para suprimir estes problemas.

Posto isto, a metodologia proposta compreendeu através de uma pesquisa relativa a
sensores existentes no mercado passiveis de serem integrados numa caixa
sensorial, neste caso o Sentry. De seguida, foram aplicados algoritmos,
procedimentos de calibracdo e técnicas de fusdo sensorial. Com base nessas
solugdes, implementou-se uma rede sensorial suscetivel de ser integrada com o
ROS, criando desta forma uma arquitetura que pode ser implementada em qualquer
algoritmo para a navegacédo autonoma de qualquer robé movel, com a finalidade
descrita.

Na discusséao de resultados, foram testados todos os métodos propostos no capitulo
3, a fim de averiguar a robustez do sistema sensorial, com vista a teleoperagao e
controlo de todos os movimentos da referida maquina florestal. Desta forma,
testaram-se os métodos propostos para a aquisicdo de orientacao do robd e da
posicao que foi baseada em [46], tendo-se verificado que o resultado obtido € similar
ao alcangado neste estudo, aferindo assim a robustez do algoritmo de posicéo
proposto. O sistema de visao implementado provou ser eficiente na identificacéo de
pessoas, 0 que faz com que haja seguranga durante o funcionamento do robd. Por
outro lado, o algoritmo presente no LIDAR confirmou ser uma mais-valia para ser
implementado no desvio de obstaculos durante a navegacgao.

Para concluir, acredita-se que, o trabalho que foi desenvolvido ao longo do presente
projeto, tenha dado um contributo significativo para a aplicagdo de navegacgao
autbnoma em plataforma de robdtica movel genéricas, tornando se assim a
aplicagcédo do Sentry em outras maquinas florestais trituradoras uma mais-valia.
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5.1 Trabalho Futuro

Em relacdo ao trabalho futuro diferentes aspetos podem ser abordados, com o
intuito de aumentar o desempenho do sistema sensorial, designadamente novos
algoritmos e técnicas de fusao sensorial entre o LIDAR, GPS, IMU, magnetémetro e
camaras para aumentar a robustez dos dados obtidos.

Ao longo dos testes realizados verificou-se que apesar das boas caracteristicas do
Computador NVidia Jetson Xavier Nx, este deve de ser alterado por outro dispositivo
com mais poder computacional para que futuramente se possa aplicar o Algoritmo
YOLOV5 simultaneamente a todas as camaras para efeitos de treino e identificacao
de outros tipos de objetos existentes na floresta, tais como: arvores, vegetacgéo,
pedras, etc.

O sistema de visao composto pelas camaras RGBD e camaras térmicas necessita
de ser aprimorado. No que diz respeito as camaras RGBD, neste caso a Intel
Realsense D435i, apesar do seu desempenho estavel, acredita-se que a aplicacao
da camara Zed 2i, possa ser uma vantagem ao sistema Sentry devido a esta ter uma
boa capacidade de medicéo até aos 20 metros o que podera vir a ser uma vantagem
significativa. Em relagdo as camaras térmicas nao foi desenvolvido neste projeto
nenhuma técnica que permitisse fundir os dados provenientes destas para o sistema
Sentry. Desta forma, como trabalho futuro pode-se proceder a integracéo desta no
sistema, para melhorar a detegdo de objetos. Por exemplo, propor a fusdo entre os
dados adquiridos pela FLIR com a point cloud do LIDAR a fim de obter ndo s6 a
detecao de objetos, mas também a medig¢ao das distancias até esse objeto.

Importa ainda realcar que este tipo de maquinas florestais possui vibragdes
consideraveis o que de certa forma prejudica o correto funcionamento de alguns
sensores, sendo, pois, desejavel adicionar um sistema de amortecimento com o
intuito de mitigar a maior parte destas vibragbes resultantes do funcionamento do
motor de combustdo e do deslocamento da mesma em terreno irregular.
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ANEXOS

Anexo A
Propriedades

GPU

CPU

Memoéria RAM
SSD
Consumo de Energia

Dimensoes

Anexo B
Propriedades

Tecnologia de Rede
Velocidade Download
Velocidade Upload
Nidmero de portas LAN
Nidmero de portas WLAN
Wi-Fi

SIM Card Slots
Recursos de Seguranca
Dimensoées

Peso

Consumo de Energia

Nvidia Jetson Xavier NX
384 NVIDEA CUDA Cores e
48 Tensor Cores

6-Core NVIDIA Carmel
ARMv8.2 64bit

16GB LPDDR4x
256GB
15W

100 mm x 87 mm x 16 mm

RUT360

4G LTE
up to 300 Mbps
up to 50 Mbps
2
1
Sim, 802.11 b/g/n
1
Firewall, VPN, WPA2-PSK
115mm x 95mm x 44mm
200g
10.5W

Intel NUC 1185G7
Intel Iris Xe Graphics G7
96Eus

4.8 GHz (Quad-core
Intel Core i7)

16 GB DDR4
512 GB
28W

117 mm x 112 mm x 51 mm

DWR-921

4G LTE
up to 150 Mbps
up to 50 Mbps
4
1
Sim, 802.11n
1
Firewall, VPN, WPA2-PSK
190mm x 116 mm x 22.4 mm
270g
12W
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Anexo C

Propriedades Intel RealSense D435i ZED 2i

Resolucao 1280 x 720 (RGB) 2x 1920 x 1080 (RGB)

Alcance Profundidade

Campo de Visao

0.2m-10m

0.2m - 20m

910 x 65° x 100°

90° x 59° x 110°

Tracking 6-DoF Pose Tracking 6-DoF Pose Tracking
IMU Integrated IMU Integrated IMU
Conectividade USB 3.0 USB 3.0
Suporte Intel RealSense SDK ZED SDK

Compatibilidade

Anexo D

Ordem
2

EixoY Eixo X

Eixo Z

Média de
todos os eixos

00 O BN OWO BNOOOO PSANOOOO A~

Windows, Linux, macOS

Windows, Linux, macOS

Maximo do erro Absoluto

Wn=2Hz (uT)
1.82518948
1.83484706
1.32979403
1.20984059
0.67504644
1.45654751
1.32979403
1.20984059
0.67504644
1.13105438
0.72697818
1.13028365
1.13758453
1.47414965
1.0736968

0.93044299

Wn=4Hz (uT)
2.56982448
1.54687897
1.88734721
3.24420453
1.16524307
2.01483217
1.88734721
3.24420453
0.97323757
1.67471545
1.8958521

1.34928019
1.56943504
1.74547553
1.61540806
1.7842296

Wn=6Hz (uT)
2.93904692
1.74667545
2.22358845
3.86667665
1.32364062
2.1767171

2.22358845
3.86667665
1.26200459
1.87449569
2.51033532
2.15306729
1.84156404
1.93262941
1.99626702
2.28090461

Wn=8Hz (uT)
2.8844926

1.88382464
2.03084648
4.48852725
1.30492041
2.19928452
2.03084648
4.48852725
1.45865221
1.96126311
2.55620489
2.11313434
1.8826884

2.01479076
2.01419733
2.54698492

Wn=10Hz (uT)
3.10187194
1.75445955
2.08959478
4.43780062
1.51670833
2.05833449
2.08959478
4.43780062
1.69666069
2.05720633
2.70173584
2.31904556
2.10508032
1.95666679
2.15686246
2.59782465
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EixoY Eixo X

Eixo Z

Média de

todos os eixos

EixoY Eixo X

Eixo Z

Média de

todos os eixos

Média do erro Absoluto

Ordem = Wn=2Hz (uT)

2

00O B NOWO BNOOOGOPSANOOOO P~

Ordem

N

00O B NOWOO DS NOOOPBNOOO &

0.6302382
0.82833596
0.59876365
0.75340464
0.27497595
0.54370317
0.393591
0.23281882
0.43982316
0.54772557
0.27729611
0.67042624
0.44834577
0.63992157
0.42321692
0.55221657

Wn=2Hz (uT)
0.74803872
1.04555018
0.51331209
0.69775501
0.11550713
0.48811209
0.22462187
0.07158961
0.27032075
0.63733876
0.11584216
0.54447632
0.37795554
0.63992157
0.28459204
0.43794032

Wn=4Hz (uT)
0.8609448

0.77826187
0.77594181
1.37004872
0.35446524
0.55831061
0.44433715
0.34788098
0.54477238
0.62456411
0.6896869

0.66681277
0.58672747
0.6537122

0.63665529
0.79491416

Wn=6Hz (uT)
0.91919809
0.8264261

0.93343987
1.40695069
0.39519451
0.58105866
0.54605162
0.46002109
0.59976102
0.71361951
0.8387466

0.76717065
0.63805121
0.70703475
0.77274603
0.87804748

Variancia

Wn=4Hz (uT)
1.23405107
1.00546695
0.99257847
2.67809353
0.20558392
0.64996193
0.29728515
0.17524716
0.46246618
0.75836418
0.73422022
0.5897971

0.63403372
0.6537122

0.67469461
1.1477126

Wn=6Hz (uT)
1.45529055
1.23323503
1.37265428
2.79069969
0.28058332
0.68936634
0.41841191
0.26803746
0.54991939
0.91111472
1.2197235

0.8972039

0.76193109
0.70703475
1.00359656
1.31864702

Wn=8Hz (uT)
0.9194373

0.84244302
0.99462707
1.46868336
0.41526708
0.5979368

0.55346273
0.46342233
0.60709253
0.74154873
0.84233936
0.85372937
0.64726564
0.72730952
0.79680972
0.92861169

Wn=8Hz (uT)
1.53383672
1.35117799
1.42275417
3.11362211
0.34874372
0.70936196
0.44207884
0.27251665
0.59686548
0.9827569

1.2944289

1.02337538
0.82648197
0.72730952
1.0530873

1.46983805

Wn=10Hz (uT)
0.89364165
0.8412791
1.03005267
1.47205105
0.43085736
0.58693981
0.57647351
0.48610358
0.63714847
0.73587053
0.81626943
0.84879286
0.65388249
0.72136315
0.80759854
0.93564917

Wn=10Hz (uT)
1.5326698
1.4302585
1.47357732
3.32610673
0.38827814
0.7068456
0.45678313
0.28880939
0.61790776
0.99414091
1.32099182
1.02742597
0.84628523
0.72136315
1.08378409
1.54744736
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Anexo E
Filtro Passa-Baixo de 4° ordem:

e
%
3
%
2
ari
6z
sz
10H:
itro
E
2
¢
S
i
s
o
e
10t
filio
Time [s]
em
345
340
335
B
=
0
%
3
=
£
5
g
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Filtro Passa-Baixo 6°ordem:

Heading [*]

Dados Filtrados no eixo X utilizando um Filtro LP 62 ordem

5 A\ /A\‘\
iy a1
i i
24 f : f
! 4 /
|
E !
o /
% 23 :
5 [P VY /S35 WO WS, PR —
* 4 S
1/’
22
— Fc=
— -
—— Fc=6Hz
— R
21 10Hz
- SemFitro
0.00 0.07 014 021 028 035 0.42
Time [s]
Dados Filtrados no eixo Y utilizando um Filtro LP 62 ordem
-5 === Z\——
4
-5.0 |

y-axis [uT]
b
n

—6.0
l”’ v‘\
- “ %N
-7.0 :
0.00 0.07 0.14 0.21 0.28 0.35 0.42
Time [s]
Dados Filtrados no eixo Z utilizando um Filtre LP 62 ordem
H H
33 b .'v i
| i A
2 i ; !
9 § i N I 7
HEd ' i 1 / NG
: | i ! A \
j | / \
31 ] % \
! ey
{ — Feae
" \i — feaai
— Fc = BHz
e
oo St el
0.28 0.35 0.42
Time [s]
Dados Filtrados do Heading utilizando um Filtro LP 62 ordem
107
106 X\/\\ J% /_7%4?(\%
104 \ \ \__J\\\ \ / / / / >//
) %/ ji\ N /
102
— Fc=4Hz
101 — Fc=6Hz
N  helme
— Fretom

021 0.28

Time [s]
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Heading [°]

Filtro Passa-baixo 8° ordem:

x-axis [iT]

y-axis [1T]

1] A YNNI A =
—6.5 3 7 e
S i
Vv =
v =
0.. 0.28
me [s]
335
33.0
325

31.0
30.5
30.0
295
0.00 0.07 0.14 0.21 0.28 0.35 0.42
Time [s]
Dados Filtrados do Heading utilizando um Filtro LP 82 ordem
108
104 X \ }éM
103 — Fc=2Hz
—— Fc=4Hz
— Fe=6Hz
— Fc = BHz
102 e
0.00 0.07 0.14 0.21 0.28 0.35 0.42

Time [s]
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Anexo E

Filtro Passa-Baixo de 4° ordem:

20

y-axis [pT]

Dados Filtrados no eixo ¥ utilizando um Filtro LP 42 ordem

I

024
Time [s]

Dados Filtrados no eixo X utilizando um Filtro LP 42 ordem

20
15
10
B
A
2
3
x 5
]
-5
0.00 0.08 0.16 0.24 0.32 0.40 0.48
Time [s]
Dados Filtrados no eixo Z utilizando um Filtro LP 4% ordem
39.5
39.0 4 1 1
i i
i/ !
38.5 4 ﬁ\/\ 1 - ) \
! A
H !
380 ! | A 2N/ -
& / } H
P | | / —
5 375 i | H
B 1 H /
37.0 } i
36.5 Tt — Foma
i — =gz
w o — Fc=6H2
36.0 4 o 2 — Fo-gH2 |
Vv — fcm1om
- SemFitro
0.00 0.08 0.16 0.24 0.32 0.40 048
Time [s]
Dados Filtrades do Heading utilizande um Filtro LP 4 ordem
120
- N
80 1
T 604 <
o
£
5
3
£ a2 \&
0 \i\
e = fes ]
o — o=
— Fe=56Hz
= BHE.
i — Fe=10Hz
-20 : .
0.00 0.08 0.16 0.24 0.32 0.40 0.48
Time [s]
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Filtro Passa-Baixo de 6° ordem:

Dados Filtrados no eixo X utilizando um Filtro LP 62 ordem

204
15
S
'a 10
%
"
=
5
04
0.00 0.09 0.18 0.27 0.36 0.45 0.54
Time [s]
Dados Filtrados no eixo Y utilizando um Filtro LP 6% ordem
15
10
S
o 5
%
?
S
0
-5
i
0.00 0.09 0.18 027 036 0.45 0.54
Time [s]
Dados Filtrados no eixo Z utilizando um Filtro LP 62 ordem
40 {
39 4
38 4
5
o
5
T 37 4
&
36 1
35 4
0.00 0.09 0.18 027 0.36 045 0.54
Time [s]
Dados Filtrados do Heading utilizando um Filtro LP 62 ordem
100
80
= 60
=
g
5
&
b
T a2
20
0
0.00 0.09 0.18 027 036 0.45 0.54
Time [s]
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Filtro Passa-Baixo de 8° ordem:

Dados Filtrados no eixo X utilizando um Filtro LP 89 ordem

20
15
10
E
¢
* 5
0
-5
0.00 0.09 018 027 036 045
Time [s]
Dados Filtrados o eixo ¥ utilizanda um Filtro LP 89 ordem
20
154
104
&
9
5 51
ES
o4
5
0.00 0.09 018 027 0.36 0.45
Time [s]
Dados Filtrados no eixo Z utilizando um Filtro LP 82 ordem
404
399
=
238
3
°
&
37
364
0.00 0.09 0.18 0.27 0.36 0.45
Time [s]
Dados Filtrados do Heading utilizando um Filtro LP 82 ordem
120
100
80 1
= 60
o
g
£
b3
L 404
20
04
-20
0.00 0.09 018 027 0.36 0.45

Time [s]
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Anexo F

Eixo X

Eixo Y

Eixo Z
Média de

todos os eixos

Eixo X

Eixo Y

Eixo Z
Média de

todos os eixos

Eixo X

Eixo Y

Eixo Z
Média de

todos os eixos

Maximo do erro Absoluto

Buffer=5 (uT)

2.06819667
0.79891431
1.84788501
1.57166533

Buffer=10 (uT)

1.40239477
0.64381533
0.87692575
0.974378624

Buffer=15 (uT)

1.3793548

0.42890128

0.71869209
0.84231606

Buffer=20 (uT)

1.11401581

0.32511257

0.67337252
0.70416697

Média do erro Absoluto

Buffer=5 (uT)
0.9739544

0.36100257
0.60714456
0.64736717

Buffer=5 (uT)

1.28521979

0.17720954

0.57329657
0.6785753

Buffer=10 (uT)

Buffer=15 (uT)

0.69916187 0.6091091
0.25582964 0.18797542
0.34419056 0.34972214
0.43306069 0.38226889
Variancia

Buffer=10 (uT)

0.72075546

0.09830271

0.17949053
0.33284957

Buffer=15 (uT)

0.51906485
0.04632701
0.14932602

0.2382393

Buffer=20 (uT)
0.52323273
0.1445673
0.312415
0.32673834

Buffer=20 (uT)

0.36308264

0.0291335

0.12220666
0.17147427

Buffer=25 (uT)

0.98772613
0.31283571
0.55199425

0.6175187

Buffer=25 (uT)
0.43328555
0.13592002
0.24931816
0.27284124

Buffer=25 (uT)

0.26270425

0.02689705

0.07764496
0.12241542
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Anexo G
Variacdo da distancia na marca de 3 metros
3,1
— 3
£ 29
2238
<§ 2,7 e Pontos Coletados
2 2,6
e 2,5 = = = Dijstdncia Fixa (3m)
2,4
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
N2 de Pontos
Variacdo da distancia na marca de 6 metros
73
£ 69
m 67
= 6,5
«© g,i @ Pontos Coletados
w0 5i9 - e Dictincia Fi
o 27 Distancia Fixa (6m)
5,5

1 23 45 6 7 8 9 101112 1314151617 18 19 20
N2 de pontos
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Distancia (m)

Distancia (m)

Distancia (m)

=
POLOLOOLWOO
OCRrwhVoRrWw

13
12,8
12,6
12,4
12,2

12
11,8
11,6
11,4

Variacao da distancia na marca de 9 metros

= Pontos Coletados
- eor ov or o» ov o» od» o o» od o o o o o e --DisténciaFiXa(gm)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
N2 de pontos

Variagao da distancia na marca de 10 metros

e Pontos Coletados

e= = Distdncia Fixa (10m)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
N¢ de Pontos

Variagao da distancia na marca de 12 metros

- -——an—an - — - - — — - e Pontos Coletados

e= = Dijstincia Fixa (12m)

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
N2 de pontos
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