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RESUMO

O Brasil é um pais em que predomina o clima tropical. Todas as minas da Vale,
independentemente da commodity (ferro, manganés e ou cobre), sofrem o impacto
das condicbes climaticas adversas, principalmente nos periodos chuvosos, com
neblinas intensas, que interferem fortemente nas operacdes, reduzindo e/ou
interrompendo os processos de lavra em determinados periodos do dia. Até o
presente momento nao foi desenvolvida uma tecnologia que viabilize com seguranca
a operacdo dos caminhdes nos periodos de neblina intensa, bem como diminuir os
riscos de perdas materiais significativas nos equipamentos em operagao. As cameras
convencionais, ja usadas para auxilio em manobras, geram imagens no formato RGB
e possuem alcance elevado. Porém, em condi¢cdes adversas, a visibilidade ndo é
diferente do olhar humano, dificultando a identificacdo de obstaculos e até mesmo a
pista de rolagem dos equipamentos. A possibilidade de incluir o sistema de laser pode
auxiliar a operacdo em condigbes adversas, incluindo neblina, chuva e pouca
luminosidade. A fusdo dos dados da camera RGB com a varredura laser deve auxiliar
a operacdo dos equipamentos, identificando obstaculos e estradas com maior
confiabilidade. O estudo proposto consiste em investigar técnicas capazes de fornecer
informacdes sobre a estrada e obstaculos considerando imagens RGB e uma nuvem
de pontos de varredura laser, assim como sua fusdo. No processamento séo utilizados
filtros e redes neurais para o0 processamento de imagens, e algoritmos de identificacéo
de aglomerados ou planos para processar nuvens de pontos. Para esse estudo as
estratégias propostas para identificacdo de objetos por imagem atingiram 90% de
acerto e as estratégias de identificacdo através da nuvem de pontos alcancaram 91%
de acerto. Porém, quando o processamento é realizado com a fusdo dos dados dos
sensores 95% dos obstaculos séo identificados. Apesar desta pesquisa consistir numa
etapa preliminar inserida num projeto de escopo maior, os resultados obtidos com o

processamento de dados podem ser considerados satisfatorios.

Palavras-chave: Fusdo de imagens, cameras RGB, laser, nuvem de pontos.



ABSTRACT

Brazil is a country where the tropical weather is predominant. All Vale's mines,
regardless of the commodity (iron, manganese, nickel, phosphate and copper), suffer
impact of the adverse weather conditions, especially on the rainy season, with heavy
fog, which strongly affects operations, reducing and/or interrupting the processes of
mining outdoor in specific periods of the day. Up to the present moment it has not been
developed a technology which could make feasible with security the off road operations
on periods of heavy fog, as well as to reduce risks of significant material loss in
equipments during operation. The conventional cameras, already used to assist
maneuvers, generate images in RGB format and have increased range. However, in
adverse conditions, the visibility is not different from the human eye, making difficult
the identification of obstacles and even the equipment's rolling track. The possibility of
including a laser system can support the operation in adverse conditions including fog,
rain and poor visibility. The data fusion of RGB camera with sweep laser should support
the equipments operation indentifying obstacles and roads with more reliability. The
proposed study evaluates techniques capable to provide information regarding the
road and obstacles considering RGB and a sweep laser cloud of points, such as its
fusion. The strategy use filter and neural nets for images process, and algorithms of
clusters identification or plans to process clouds of points. For this study the
identification of objects by image reached 90%, through the cloud of points reached
91%. However, using data fusion allows to correctly identify 95% of the objects in the
environment. Although this research consists in a preliminary stage inserted in a
project of greater scope, the results obtained with data process can be considered

satisfactory.

Keywords: Picture fusion, RGB cameras, laser, cloud points.
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1. INTRODUCAO

As minas da Vale no Brasil, em que predominam o clima tropical, sofrem o impacto
das condicbes climaticas adversas, principalmente nos periodos chuvosos, com

neblinas intensas.

Algumas pesquisas indicam que os acidentes em mineracao estao relacionados
a um de trés fatores contribuintes: fator humano, fator veicular e fator viario-ambiental.
Assim o investimento adequado em treinamentos para operadores e outros usuarios
da via, padréo de fabricacdo e manutencédo dos equipamentos, projetos de normas e
manutenc¢ao de vias, podem prevenir acidentes de trafego. Além disso, as tecnologias
embarcadas nos veiculos podem bloquear o comportamento ou reduzir o tempo de
resposta humano cada vez mais, prevenindo acidentes ou minimizando seus impactos
(OECD, 2012).

Para os caminhdes do setor de mineracdo, em que o risco de acidentes é causado
principalmente por comportamento humano e condicdes adversas de visibilidade, um
sistema de identificacdo de obstaculos poderia aumentar a seguranca de operacao.
Trafegar em uma mina depende de inUmeras variaveis e uma delas é a condicdo
climatica e a luminosidade na mina, que pode prejudicar a visibilidade do operador.

Atualmente para este caso a solu¢cdo mais segura € interromper a producao.

O gréfico da Figura 1 resume as perdas operacionais da frota de transporte por
mina do ano de 2010 a 2013 devido a condi¢des climaticas adversas para os sistemas
de producao de ferrosos. O perfil de perdas representa o percentual de horas paradas
devido a visibilidade em relacdo ao total de horas ociosas. As perdas operacionais
obtiveram uma média de 7,99% de perdas anuais, sendo que em periodos chuvosos
as perdas podem chegar a 10,48% da producdo. Em termos de reducao de custos, a
baixa produtividade das frotas de transporte, com reducdo da utilizacdo dos
eguipamentos, impacta fortemente nos custos operacionais (US$/ton movimentada).
Na regido amazbnica, as perdas sdo muito significativas em Carajas, Salobo e

Sossego, principalmente nas estacdes chuvosas, onde o clima quente e Umido
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favorece a evaporacgao e a geracao de neblina. As chuvas torrenciais, que reduzem
significativamente a visibilidade, como mostra a Figura 2, também contribuem

fortemente para a reducéo da produtividade nas minas a céu aberto.

Perfil de Perdas por clima ou mau tempo: 2010 a 2013

FCJ
FFB
FF)
FIT
FMN
PIC
ABO B
CMT
CPX
FAG
FBR
FCJ
FFB
FF)
FIT

Média Geral

2010 2011 2012 2013

Figura 1: Perfil de perdas anuais nas minas de ferrosos da Vale por condi¢cdes adversas de clima (Relatério de
Acompanhamento Proj. Direcdo Assistida 2017).

E de grande importancia para o setor mineral viabilizar a operagdo dos
equipamentos mesmo em condi¢des de baixa visibilidade do operador. A redugéo das
horas ociosas devido a falta de visibilidade permite aumentar a produtividade dos

ativos de uma mina, e a0 mesmo tempo mantém a operacao segura.

O aumento da produtividade dos equipamentos impacta positivamente na
producdo da mina ou entédo, na reducéo de custos, possibilitando produzir a mesma

gquantidade de minério com uma frota mais enxuta.

Figura 2: Condigées de visibilidade em situa¢des adversas (Treinamento de Dire¢do de Mina - Vale, 2012).
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Até o presente momento ndo foi desenvolvida uma tecnologia que viabilize a
operacdo dos caminhdes nos periodos com chuva e neblina. Operar na mina a céu
aberto com baixa visibilidade compromete a seguranca dos operadores, bem como
aumentam os riscos de perdas materiais significativas nos equipamentos em

operacao.

Este trabalho consiste em uma etapa preliminar do “Projeto de Diregéo Assistida”,
gue € descrito na préoxima secao. Por motivos de simplificacdo, sera realizado com
dados obtidos em boas condicdes de visibilidade utilizando apenas dois sensores:
laser 3D de multiplos feixes e camera de video RGB. Também é importante ressaltar
que todo o processamento sera realizado através de fotos e nuvem de pontos
estaticos em um processamento off-line. Validando as técnicas estudadas, é possivel
migrar para os cenarios mais desafiadores de visibilidade e processamento através
de video em trabalhos futuros. Os resultados e conhecimento adquirido neste trabalho
auxiliaréo e integrardo o “Projeto de Diregdo Assistida”, que possui maior escopo e

complexidade.

1.1 Projeto de Direcao Assistida

O SENAI/CIMATEC esta desenvolvendo, em parceria com a empresa VALE S.A.
e o Instituto Tecnolégico Vale (ITV), o projeto “Sistema de Direcdo Assistida para
Caminhdes”, com apoio da Empresa Brasileira de Pesquisa e Inovagdo Industrial
(EMBRAPII).

Como citado anteriormente, grande parte dos acidentes envolvendo direcéo de
veiculos ocorre por falha humana. Tais riscos aumentam consideravelmente em
condi¢cbes de baixa visualizacdo provocada por chuva, neblina e poeira. Além disso,
o problema de conducéo de veiculos em condi¢cdes adversas também corresponde a

um entrave critico no desenvolvimento e utilizacao de veiculos autbnomos.

O projeto “Sistema de Diregdo Assistida” propde o desenvolvimento de uma
interface de facil acesso ao usuario, projetada em um painel ou para-brisa do veiculo

utilizado para transporte do minério nas dependéncias de uma mina. A solugéo
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disponibilizara dados referentes a localizagéo, rota, obstaculos e velocidade que serdo
captados por dispositivos instalados no veiculo. Dessa forma, entende-se que o
sistema estara conectado a um conjunto de sensores independentes ao sistema do
veiculo, coletando e realizando a fusdo dos dados dos sensores e seu processamento
computacional para que em seguida possa exibi-lo para o usuério (motorista do

veiculo).

O sistema serd composto por um conjunto de sensores (cameras, laser, radar,
GPS) capazes de perceber o ambiente ao redor do equipamento e um display onde
sdo apresentadas informacdes graficas ao motorista para auxiliar a direcdo do
equipamento conforme apresentado na Figura 3.

Operator/Driver

Laser Projector Transparent Panel for Projection

"5 77—

O

o=

Driver Vision Area

Figura 3: Visao conceitual: Disposi¢cdo do hardware para exibi¢do da interface grafica (Relatério de
Acompanhamento Proj. Diregdo Assistida 2017).

Os hardwares adicionados ao equipamento sao descritos abaixo como:

e Driver Vision Area - Area de Visdo do operador/motorista, espaco retangular
gque permite ao operador visualizar o trecho.

e Transparent Panel for Projection — Painel ou pelicula transparente para
projecdo. E um tipo de pelicula especial que permite a exibicdo das imagens
provenientes dos projetores a laser.
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e Laser Projector — Equipamento de projecao de imagem RGB na area de visao
do operador.

Na Figura 4 é apresentado o conceito da interface a ser exibido para o usuario
tendo como alguns requisitos obrigatérios:

¢ Informacgdes visuais ao operador para a conducédo do veiculo sem visibilidade;
e Representacdo de obstaculos visualmente para o operador;
e Exibicdo das distancias dos obstaculos existentes na rota.

May 18 14:81
BR 058 - xyz not map

Figura 4: Interface para o painel do operador (Relatério de Acompanhamento Proj. Diregdo Assistida 2017).

A interface proposta apresentara um painel a fim de manter a atencéo do operador
na tarefa central que é a direcdo do veiculo. O painel contém informacdes como
velocidade, distancia e velocidade média. Avisos serdo exibidos em forma de cards
na parte superior da tela, e também ha informac¢des ou avisos plotados na tela para
informar sobre obstaculos proximos. Uma rota deve ser exibida para orientar a
direcdo, e sendo desejavel também que sejam plotados os limites do trecho/estrada,
além do pequeno mapa na parte inferior da tela. A interface com o usuario preza por

simplicidade e leveza, contendo poucos elementos visuais.

O back-end ou motor de processamento de dados deve ser construido utilizando
as linguagens C, C++ e Python, l6gica a ser seguida pela interface utilizando
componentes em QML (Qt Meta Language). Futuramente poderdo ser identificadas
outras necessidades ou mesmo a inclusao de outras linguagens ou frameworks que

possam auxiliar ou melhorar a experiéncia do usuario.
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Como descrito anteriormente, o sistema serd composto por um conjunto de
sensores (cameras, laser, radar, GPS) capazes de perceber o ambiente ao redor do
equipamento. Porém, as informacdes coletadas pelos sensores devem ser

processadas, filtradas e fundidas em uma Unica imagem para o operador.

Esta dissertacdo tem como foco testar somente dois tipos de sensores, camera
RGB e laser, para suportar o projeto “Sistema de Diregdo Assistida” e posteriormente

somar com o processamento e informacdes dos demais sensores.

1.2 Motivacéo

Nos ultimos anos, os veiculos autbnomos estdo cada vez mais inseridos no setor
de mineracdo. O crescimento dessa tecnologia permite direcionar pesquisas com 0
objetivo de aumentar a seguranga no transito, oferecer conforto e outras facilidades
para o usuario. Essa tecnologia pode também melhorar a eficiéncia do transporte de

cargas e passageiros e reduzir os impactos ambientais (HABERMANN, 2016).

Uma importante motivacdo para esse estudo foi buscar uma solu¢cdo que néo
dependa de estruturas externas dos equipamentos. A proposta € que 0S sensores
sejam instalados no préprio equipamento.

1.2.1 Aplicacdes no setor de Mineracao

Uma pesquisa realizada em (Ramos, 2008) descreve que as operacdes do setor

de mineracao no futuro incluirdo:

¢ Os equipamentos de mina terdo sensores usados para fornecer dados da face
das bancadas de lavra e pracas de operacéo;

e Os caminhdes de mineracdo serdo autbnomos e portadores de sensores para
processamento e atualizagéo do avanco da mina;

e Ferramentas de estatistica e probabilidades permitirdo mapear o minério

através dos sensores instalados na mina ou nos equipamentos moveis.
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Equipamentos inteligentes vém se tornando cada vez mais atrativos na cadeia de
producdo mineral, caminhdes, tratores, perfuratrizes, carregadeiras operadas
remotamente além de aplicacbes de logistica automatizadas por uma central de
operacbes. Na mineracdo vém crescendo a utlizacdo dessas solucdes e
equipamentos, visando melhorar o desempenho, condi¢cbes de salde e seguranca,

buscando afastar os trabalhadores das areas de risco (FREITAS, 2015).

Uma pesquisa realizada em (BACKBLOM, 2010) com o objetivo de desenvolver
uma projecao da mina no futuro para as multinacionais do setor mineral que investem
na automacdo e pesquisa da area de tecnologia da mineracdo descreve diversas

melhorias em relacdo a mineracdo nas proximas décadas:

¢ Nao haver acidentes pessoais e materiais;

e Contribuir para sustentabilidade ambiental das mineradoras reduzindo a
emissao de COz, uso de energia elétrica sustentavel e reducao dos rejeitos;

e A competitividade das empresas sera através de investimentos em tecnologia
para melhorar os processos como:

= Central de operacdes: recebe os dados processados da qualidade do
minério, da equipe técnica e dos sensores, possibilitando os ajustes mais
precisos na operacao;

» Reducdo da presenca de pessoas nas areas operacionais: as
operacdes e coleta de dados, incluindo o mapeamento geoldgico, serao
controlados a distancia. Existirdo equipamentos automatizados para
executar as manutenc¢des dos equipamentos em campo;

= Lavracontinua: fluxo de lavra sem interrupcéo de troca de operac¢des ou
por baixa visibilidade operacional. O fluxo de lavra continuo € de grande

importancia para o aperfeicoamento do setor mineral.

Atualmente, devido as incertezas associadas a qualidade do minério, ao estado
de conservacao dos equipamentos e improdutividade operacional as mineradoras
operam de maneira conservadora para cumprir a demanda dos clientes e garantir o
lucro da operacao (FREITAS, 2015).
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1.3 Objetivos

O objetivo principal desta dissertacao € investigar técnicas de processamento de
dados de dois sensores, camera RGB e laser, bem como sua fusdo para auxiliar a
identificacdo de objetos e estradas durante a operagdo dos equipamentos de

mineragao.

Atualmente existem diversas técnicas de processamento de dados e faz parte dos
objetivos compreender quais podem auxiliar no estudo. Um dos desafios principais €
desenvolver um algoritmo computacional para realizar o processamento dos dados
dos sensores lasers tipo LIDAR e camera RGB trabalhando em conjunto. O algoritmo
deverd identificar os principais objetos ou obstaculos a frente do equipamento e os

limites de uma pista dentro de um ambiente de mineracéo.

Esse estudo consiste numa etapa preliminar de processamento de dados inserida
no “Projeto de Diregdo Assistida” que possui um escopo maior. Nesta etapa, por
motivos de simplificacdo, sdo utilizados cenarios em boas condi¢cdes de iluminacao,
devido a complexidade de coletar dados em diversas condi¢des de visibilidade em

ambiente de mina.

1.3.1 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos deste estudo consistem em:

e Obter dados de cenas do ambiente de mineracdo a céu aberto, ainda sem
condi¢cles adversas;

e Validar técnicas de processamento das imagens capturadas pela camera
RGB e a nuvem de pontos do laser como remocao de ruidos, filtrar os dados
e evidenciar pontos de interesse;

e Elaborar algoritmo computacional para identificacdo de obstaculos e pista de
rolagem através dos sensores individualmente;

e Aplicar técnicas de fusdo de dados dos sensores para identificacéo das areas

ou pontos de interesse;

19



e Aplicar técnicas estruturadas de processamento de imagem e nuvem de

pontos propostas por outros pesquisadores para o ambiente de mineragéo.

1.4 Organizagédo da Dissertacao

Esta dissertacdo € composta por cinco capitulos. Este capitulo introduz o assunto
abordado durante a pesquisa, descrevendo o problema encontrado na operacédo de

mina a céu aberto, 0s objetivos desejados e consideracdes sobre trabalhos na area.

O referencial teérico e fundamentacéao cientifica sdo apresentados no Capitulo 2.
Nessa etapa serdo apresentadas as consideracdes sobre operacao de veiculos em
condicbes adversas, 0s sensores usados para auxiliar ou operar equipamentos e
veiculos, técnicas de detecc¢ao de obstaculos durante seu trajeto, uma descri¢cao sobre
camera RGB e imagem digital junto com nuvem de pontos com mapeamento laser,

que serdo os dois sensores usados neste relatorio.

O Capitulo 3 apresenta o0 modelo de camera RGB para coleta das imagens
digitais, e o sensor Velodyne para captura da nuvem de pontos. Neste mesmo capitulo
serdo apresentados os métodos de calibracdo dos dois sensores, coleta de dados e
informacBes em ambiente urbano e de mineragcdo e o0 processamento de dados da

imagem digital com nuvem de pontos.

Os resultados serdo apresentados no Capitulo 4, sendo mostrado um
processamento da imagem digital em ambiente urbano e de mineracao, resultados da
calibracéo dos sensores e 0 processamento dos dados para deteccédo de obstaculos

e pista de rolagem.

No Capitulo 5 sera apresentada a conclusdo da dissertacdo, assim como as

sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO E FUNDAMENTACAO CIENTIFICA

Os estudos sobre veiculos inteligentes comecam no final da década de 50 de
forma muito precéria e com mais abrangéncia dos anos 70 e 80 em diante, de modo
mais abrangente. Porém, os avanc¢os foram mais significativos com a iniciativa de
paises europeus em investir nessa tecnologia, dando inicio ao projeto PROMETHEUS
(Williams, 1992). Apdés o projeto PROMETHEUS, existiram outras iniciativas que

fomentaram os estudos para veiculos inteligentes (HABERMANN, 2016).

Pesquisas para identificacéo de objetos como o DBSCAN (Clusterizacéo Espacial
Baseada em Densidade de Aplicacdo com Ruido) descrito em (ESTER, 1996), que
identifica agrupamentos de pontos de forma arbitraria e de diferentes tamanhos,
comecaram a contribuir para o desenvolvimento de técnicas usadas para o estudo de
veiculos inteligentes. Sem qualquer informacao preliminar sobre os dados o DBSCAN
separa os ruidos e identifica os aglomerados de pontos. Atualmente diversas linhas
de pesquisa utilizam o método descrito para identificacdo de obstaculos para veiculos
inteligentes (GAVA et al., 2013).

A pesquisa de (PISANO et al., 2008) revela que a grande maioria dos acidentes
envolvendo dire¢do de veiculos ocorre por falha humana e estes riscos aumentam
consideravelmente em condi¢des climéticas adversas, incluindo a presenca de chuva,
neblina e poeira. Desta forma, os estudos de sistemas de direcéo assistida, ou auxilio
ao motorista, vém recebendo grande atencdo ao longo dos anos. Além disso, o
problema de direcdo em condicdes climaticas adversas também corresponde a um

entrave critico no desenvolvimento e utilizacao de veiculos autbnomos.

Para (GAVA et al., 2013), os veiculos inteligentes necessitam de mais de um tipo
de sensor, devido a aplicabilidade de cada um deles em diversos ambientes
diferentes. No caso da utilizacdo de multiplos sensores com diferentes resolucdes e
principios de funcionamento, € necessario também o emprego de técnicas de fuséo

de dados.

Num estudo realizado em (PINHO et al, 2005) define a fusdo de dados como

conceitos e ferramentas para unido de dados ou informacgdes de origens distintas com
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objetivo de aumentar a qualidade das informacfes. Qualquer interacdo de dados
oriunda de diferentes origens capaz de melhorar a analise pode ser considerada como

fusao.

Uma questéo inicial consiste em avaliar quais sensores podem ser utilizados para
0 mapeamento de ambientes. Uma anélise de sensores e técnicas de instrumentacao
a serem empregadas em veiculos autbnomos € apresentada em (PEYNOT et al.,
2009), incluindo odometria com encoders (dispositivos eletromecanicos que através
da rotacéo de seu eixo reproduzem ou contam sinais eletrdnicos), unidades inerciais,
compassos geomagnéticos ou sensores Doppler (dispositivo que observa ondas
quando refletivas ou emitidas de um objeto em movimento) para medicdo de
movimento e identificacdo de objetos através de sonar ou aplicacdo de técnicas de

visdo computacional.

Cada um dos instrumentos de medicdo previamente mencionados é mais
adequado a uma determinada condicdo de operacdo, de forma que ndo existe um
sensor ideal com desempenho 6timo para mapeamento de ambientes com presenca
de chuva, neblina e poeira. Uma solugcdo mais robusta consiste entdo em combinar

varios instrumentos de medicdo para mapear ambientes naturais (ROSERO, 2017).

Outras iniciativas isoladas mostraram interesses em desenvolver veiculos
inteligentes, mas elas ganharam visibilidade quando a agéncia americana DARPA
(Agéncia de Projetos de Pesquisa Avancada de Defesa) comecou a estimular
pesquisas nessa area com o DARPA Grand Challege realizado em 2005 com a

participacéo de diversas equipes (Buehler, 2009).

Conforme (GROETELAARS, 2011), quando é necessario 0 uso de diversos
instrumentos simultdneos se faz necessario converter os dados de sensores em
modelos complexos para criacdo de superficies e solidos. Para conversédo geralmente
sao utilizadas as etapas de planejamento, aquisicdo de dados, pré-processamento,
processamento, analise de precisdo do modelo e a exportacdo dos resultados

encontrados.
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Para (ZHAO et al., 2014), a fusdo dos dados geométricos dos sensores com
imagens digitais pode ser realizada de diversas formas diferentes Uma delas é a l6gica
fuzzy (forma de logica multivalorada onde os valores l6gicos estédo entre zero, sendo
falso e um, sendo verdadeiro) para o processo de fusdo de dados. A logica fuzzi
permite modelar fungbes n&o lineares de alta complexidade, tolera resultados
imprecisos dos dois sensores e € uma estrutura de fusdo de dados flexivel, sendo que

os resultados de mais sensores podem ser integrados ao sistema.

Como descrito em (PAVAN, 2015), o uso do LASER scanning para reconstrucao
tridimensional de ambientes internos e principalmente externos vem crescendo de
forma exponencial. Esse equipamento utiliza laser com alta capacidade de
escaneamento do ambiente e devido a quantidade de feixes de lasers é possivel criar
diversas nuvens de pontos do mesmo ambiente de forma rapida e com precisao

representando um novo modelo geométrico tridimensional.

Num estudo realizado em (KELLY et al., 2016) é apresentado um sistema que
utiliza potencidometro, encoder, DGPS (Differential Global Positioning System) e radar
para determinar a posicdo; sensor de toque, lasers, cameras coloridas, térmicas e
estéreo para mapear o ambiente e detectar obstaculos presentes no caminho do
veiculo. Uma solucéo diferente apresentada em (PEYNOT et al., 2009), utiliza um
sistema com GPS para obter a posi¢cdo do veiculo, integrados com lasers, radar,

cameras coloridas e infravermelha para o mapeamento do ambiente.

A nuvem de pontos é confidvel para deteccdo de obstaculos, mas nao possui
informacdes para realizar uma classificacdo confiavel de categorias de objetos
especificos (ZHAO et al., 2014). Por isso, muitos pesquisadores utilizam cameras a

cores quando € necessario classificacdo de objetos.

Para (HWANG et al., 2016), o sensor mais popular para veiculos inteligentes é o
sensor laser LIDAR (Light Detection And Ranging). O principio de funcionamento
desse sensor € baseado no chamado “tempo de v60”, utilizado para medir a distancia

entre os objetos e 0 sensor.
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Para (HABERMANN, 2016), o desenvolvimento de um veiculo inteligente, ou até
mesmo com interacdo com o motorista, exige conhecimentos em diversas areas,
como processamento de imagem digital, mapeamento de ambiente com uso de laser,
sistemas de posicionamento global e outros sistemas similares. Os sistemas principais

para um veiculo inteligente podem ser observados na Figura 5.
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Figura 5: Sistemas principais para um veiculo inteligente (HABERMANN, 2016).

Abaixo segue a descricdo dos principais sistemas para um veiculo inteligente:

e Sensoriamento: responsavel por receber os dados dos sensores: radar,
cameras de imagem, laser e GPS;

e Percepcdo: é responsavel por calcular a velocidade, o posicionamento,
identifica obstaculos e estradas ao redor do veiculo e coleta informacdes das
sinalizacdes presentes nas vias;

e Planejamento e Controle: tem a responsabilidade de gerar os sinais
eletrbnicos para o controle da direcéo e atualiza a trajetéria do veiculo;

e Interface com o veiculo: envia sinais mecanicos ou eletrénicos para sistemas
de freios, sistemas de emergéncias e outros mais;

e Interface com o usuério: seleciona quais informacdes devem ser
apresentadas ao usuario do veiculo;

e Servicos globais: realiza a comunicagfes e atualizagcdes de software e

armazena informacgdes do veiculo.
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2.1 Sistemas de cores aditivas

Quando se trata das cores, primeiramente devemos considerar a conformacao do
olho humano. Os seres humanos possuem uma visao tricromica, ou seja, vemos todas
as cores baseadas na combinagéo de intensidade das cores vermelha, o azul e verde
(PONCE e FORSYTH, 2012).

Numa pesquisa realizada em (SCURI, 2002) revela que a luz € outro assunto
importante para se entender as cores. A luz visivel faz parte de um conjunto de
vibracBes eletromagnéticas, onde somente uma parte é percebida pelos olhos. A
oscilacdo dos movimentos dos elétrons define o comprimento de onda, que pode ser

em quildmetros ou centimetros (Figura 6).

LBNL B B e B i i

M L

Figura 6: (a) Ondas curtas com alta frequéncia e (b) Ondas longas com baixa frequéncia. (SCURI, 2002).

Quando a oscilacdo aumenta, a amplitude da onda diminui, ou seja, 0 espacgo
percorrido € menor, ao se aproximar de nanomilimetros, o elétron libera um foton e
entdo temos a luz visivel. Caso essa vibragdo continuasse teriamos os raios-X, raios-

gama e assim por diante ilustrado na Figura 7 (SCURI, 2002).

A luz visivel se encontra entre o tamanho de 370nm e a frequéncia de 790 THz e
vai até 750nm e a frequéncia de 400 Thz. Esta porgéo é chamada de “espectro visivel”
(SCURI, 2002).
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Figura 7: Comprimento de Onda e Espectro visivel (SCURI, 2002).

Conforme (PENHARBEL et al., 2013), o sistema de imagens RGB, que é a
abreviacdo do sistema de cores aditivas formada por vermelho (Red), verde (Green)
e azul (Blue), representados na Figura 8(a), também tem o principal propésito de
reproduzir cores em dispositivos eletrbnicos como televisores, computadores,

retroprojetores e demais dispositivos.

As cores aditivas RGB podem ser caracterizadas por um cubo, onde suas
dimensdes representam o lado R, o comprimento G e a altura B. A representacao do
formato RGB, na forma de cubo esta ilustrada na Figura 8(b) onde € possivel observar
gue as cores parecidas podem ser representadas por diversos valores de RGB
podendo formar uma imagem digital (PENHARBEL et al., 2013).

MO (395 0258

(a) (b)
Figura 8: Sistema de cores RGB e Representagao do cubo RGB.
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2.2 Representacdo da imagem digital

A imagem digital pode ser capturada por cameras fotograficas ou de video. Estes
sensores sao capazes de coletar a energia proveniente do objeto, transformar o sinal
para que possa ser registrado e apresentado de forma adequada a extracdo de
informagdes. As cameras sao classificadas como sensores passivos, ou seja, hao
possuem uma fonte de radiacéo; elas medem a radiacéo solar refletida pelos objetos
(SOUZA e CARDOZA, 2012).

Para (GONZALEZ et al., 2007), a imagem na Figura 9 pode ser representada por
uma funcéo bidimensional de f(X, Y), onde X e Y indicam as coordenadas espaciais e

f(X, Y) indica a intensidade do nivel de cinza da imagem na dada coordenada (X, Y).

Para o processamento computacional, a imagem digital pode ser representada
como uma de matriz M x N, onde cada posi¢éo 4;; indica um ponto da imagem e o
valor contido nele representa a intensidade de brilho ou as cores RGB, como
representado na Equacdo (1). Cada um dos pontos sdo denominados de pixel
(“Picture Elements”) (GONZALEZ et al., 2007).

Figura 9: Convencao dos eixos para representa¢ao de imagens digitais (GONZALES et al., 2007).

f00) fO)  fON-1)
fn=| 40 FaD ooraN-n M
fM—-10) f(M-11) - f(M—1N—1)
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2.2.1 Processamento da Imagem Digital

Segundo (EASTON, 2010), as etapas de processamento de imagens digitais
podem ser classificadas em duas abordagens principais, por escopo ou por resultado.
Por escopo tem maior relacdo com as técnicas de processamento, enquanto por

resultado esta relacionada com a resposta de cada técnica.

A qualidade de imagem digital pode ser dividida em duas categorias: fidelidade e
inteligibilidade. Processamentos que exigem fidelidade tem o objetivo de aproximar a
imagem processada com a imagem original. Processamentos que se preocupam com
a informacédo que se pretende extrair da imagem por algum processamento s&o
classificados na categoria de inteligibilidade. Os programas para edicdo da imagem
precisam ter cuidado com a fidelidade na forma de representar a cor, formas e
texturas. Os programas de processamento, para reconhecimento e identificagdo de
objetos, rostos e etc, sdo mais tolerantes com a baixa fidelidade das imagens (SCURI,
2002).

Para (SCURI, 2002), as etapas do processamento de imagens consistem em
analises qualitativa e quantitativa. Cada analise possui outras subdivisdes como

ilustrado na Figura 10.

Captura [ Digitalizacdo
Pixels
Restauracio f Realce - Andlise
Pixels Cualitativa
Grupo de Pixels
Extracdo de Atributos
Dados
. Andlise
Cluantitativa
Grupo de dados

Figura 10: Sequéncia de etapas do Processamento de Imagens (SCURI, 2002).
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As principais etapas do processamento de imagens consistem em:

e Restauracado/Realce: busca compensar distor¢cdes especificas geradas na
aquisicdo. Também € possivel identificar a funcdo da deformacéo e aplica-la
sobre a imagem deformada. S&o exemplos de reestruturagdo a corregao de
imagens sem foco e borradas por movimento;

e Segmentacdao: definicdo de regido de interesse relacionadas com os objetivos
encontrados. S80 necessarias etapas de Segmentacao para isolar regidoes e
etapas de Extracdo de Atributos para encontrar diversos parametros.
Operacdes mais comuns sao as de limiarizacdo por um limiar: pixels com
intensidade acima de um determinado valor se tornam brancos, os demais se
tornam pretos, obtendo assim uma imagem binaria;

e Extracdo de Atributos: a partir das imagens binarias € possivel extrair os
dados apenas das regibes segmentadas como: numero de objetos,
propriedades geométricas, como area, perimetro, largura maxima e minima,
atributos relacionados a forma incluindo circularidade, concavidade, atributos
relacionados a luminancia como a média do nivel de cinza de cada regido,
desvio padrao de cinza e também propriedades associadas a textura de cada
regiao;

e Classificacdo: com as informacdes coletadas, é possivel diferenciar objetos
da imagem, separando classes distintas de acordo com sua semelhanca. Esse
processo é complexo e existem diversos niveis de automacéao;

e Reconhecimento: os processos mais sofisticados permitem reconhecer
diferentes objetos através de técnicas de inteligéncia artificial que podem ser

treinadas.

Para deteccdo de areas de interesse ou objetos podem ser usados métodos

baseados na deteccéo de bordas, tais como: Sobel e Roberts.

O filtro Roberts utiliza duas matrizes quadradas de ordem dois ilustradas na Figura

11, deslocadas em 90° para identificar as variagcdes nas direcdes X e Y.
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Semelhante ao filtro Roberts, o filtro Sobel também utiliza duas mascaras
deslocadas em 90° para identificar variacdes nas dire¢cdes X e Y. Essas mascaras
identificadoras de bordas devem obter resposta de um valor maximo quando as

mesmas estiverem orientadas em 45°(DIAS et al., 2011).

As mascaras sdo convoluidas com a imagem original e o resultado € obtido com
a magnitude de cada direcdo. O filtro Sobel € menos sensivel ao ruido devido as
mascaras serem quadradas de ordem trés ao invés de ordem dois (SANCHES et al.,
2015). O filtro Sobel € usado neste estudo nas etapas de calibragdo dos sensores e
identificacdo da estrada nas imagens RGB (GONZALEZ et al., 2007). As mascaras de

cada filtro séo ilustradas na Figura 11.
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Figura 11: Mascara detectores de bordas e derivadas de primeira ordem (GONZALES et al., 2007).

2.3 Sistema Laser Scanner

O sistema laser scanner pode ser utilizado para gerar uma nuvem de pontos de
duas ou trés dimensdes. O sistema gera pulsos de laser que sao direcionados para o
ambiente até ser interrompido por objetos ou pelo alcance do sensor. Tais objetos

refletem os pulsos que retornam para o laser. Dessa forma, a distancia entre o objeto
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e 0 sensor pode ser calculada através do intervalo de tempo existente entre a emissao
e reflexdo de cada pulso emitido (DALMOLIN & SANTOS, 2004). Esse sistema de
funcionamento € conhecido como “time of fligth” (Figura 12) (BOEHLER et al., 2002).

lransmssor
pulso

Y L

refletor

- ‘puls-c- v
receplor ™

Figura 12: Principio de time os flight (MAIA, 1999).

Para determinar as distancias dos objetos € medida a variacdo de tempo (4¢) que
o sinal precisa para percorrer do sensor até o objeto, e entao retornar ao sensor. Com
base na velocidade da luz (¢ = 300x10° km/s) se calcula a distancia (D) entre o objeto
e 0 sensor considerando somente metade do valor, pois 0 tempo medido é de envio e
retorno do sinal. Assim chega-se na Equacéao (2) (LICHTI & HARVEY, 2002):

1
D = E.C.At (2)

Os sensores laser captam distancias relativas a si mesmo em coordenadas
polares para sensores 2D sendo raio r e azimute «. Para sensores 3D as coordenadas
s&o esféricas sendo raio r, elevacio w e azimute x. E necessaria a converséo dos
dados esféricos do sensor para coordenadas cartesianas. A Figura 13 lista as
formulas para converter as coordenadas esféricas (r,w,@) em um sistema de
coordenadas formado pelos vetores ortonormais X =[1 0 0], Y=1[0 1 0]7 e
Z=1[0o o 1]".
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Z Vista 4
lateral
x Data Point X po ',L Y
R I i
2
7Y Y Vista H
superior o 7
x/ R*COS(w)
qx —— R*COS(w)*SIN(cx)
qy ——— R*COS(m)*COS(a1)
QZ ——— R*SIN(0)

Figura 13: Sistema de Coordenadas do Sensor VLP-16, adaptado de velodyne.com manual do usuario.

Para (GROETELAARS, 2011), o Laser Scanning é uma tecnologia que executa
uma varredura das superficies dos objetos com diversos feixes de laser resultando
em uma nuvem de pontos. Existem lasers com diversas caracteristicas e dependendo
da sua aplicacdo, das dimensdes do cenario de coleta da nuvem de pontos, o laser
pode ser usado na captura da geometria de inUmeros objetos, de tamanhos variados,

de formas simples ou complexas com precisdo milimétrica.

A representacdo obtida diretamente pelo scanner tridimensional € o modelo
geométrico “nuvem de pontos”. Assim, cada ponto g; obtido pelo laser possui 3
componentes com respeito ao sistema de coordenadas formado pelos vetores
ortonormais (X,Y,Z), talque q, = [ qx qy qz 17 (HWANG et al., 2016).

Para (TOMMASELLI, 2003), os sistemas de varredura a laser possuem maior

velocidade de coleta de dados e possibilidades de automacéo mais eficientes. Devido
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a velocidade na coleta de dados, tempo de processamento e possibilidade de alta
densidade de nuvem de pontos os lasers tém sido cada vez mais empregados em
levantamento de superficies. Seguem diversas outras caracteristicas da varredura

laser:

E um método ativo, ou seja, 0 sensor emite feixes de laser e registra o sinal
refletido, e sGo menos afetados por condi¢cdes adversas de clima como neblina
e poeira;

e O sensor pode ser operado remotamente, ndo havendo necessidade de
intervencdao humana durante seu funcionamento;

e Logo apods a varredura, € possivel ter a nuvem de pontos com identificacdo de
superficies, posicionamento de objetos em relacdo ao sensor e suas
dimensoes;

e E possivel obter alta densidade da nuvem de pontos ocasionando na
redundancia de informacdes dos objetos;

¢ Realizando mais de uma varredura ou usando mais de um sensor, € possivel
combinar seus dados e cobrir grande parte das superficies dos objetos;

¢ Diversos sistemas possuem software para identificacdo automatica de objetos

e realiza buscas de pontos isolados incluindo ou isolando o mesmo em

aglomerados pertencentes a um objeto.

Existem dois sistemas de varredura laser. os sistemas estaticos que sé&o
posicionados em locais fixos e normalmente capturam dados do mesmo cenario, e 0s
sistemas dinamicos que a varredura pelo laser é realizada em plataformas moveis,
como avides ou veiculos terrestres para medir a distancia entre os objetos e o veiculo
gue possui 0 sensor. Em ambos os sistemas de varredura os dados do laser podem
ser coletados e posteriormente analisados ou processados em tempo real. Quando é
necessario processamento e analise em tempo real se faz uso de processadores de
alto desempenho embarcados (DALMOLIN & SANTOS, 2004).

Diversas areas utilizam a varredura laser devido a preciséo e rapidez da geracao

e aquisicao dos dados e informacfes necessarias (ROCHA, 2002), sdo elas:
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e Mineracdo e mapeamento geoldgico;

e Levantamento topografico;

e Geotécnica, modelagem geofisica e de terrenos;

e MedicOes de estradas e ferrovias;

e Modelagem tridimensional de plantas industriais;

e Documentagdo de estruturas consideradas patriménios historicos;
e Design de interiores;

e Fabricacdo de moldes de pecas descontinuadas.

Para (ROCHA, 2002), o uso do laser scanner na mineracdo possui grandes
vantagens em relagdo aos outros métodos tradicionais, o rendimento, a velocidade de
atualizacdo dos dados e a seguranca da equipe de campo sao fatores que destacam

seu uso. Alguns exemplos de aplicacdes na mineracdo sao:

e Medicéo de inclinacdo de talude;
e Calculo de volume de pilhas pulméo e depdsito de estéril;
e Monitoramento de erosdes e trincas em taludes;

e I|dentificacdo de volume em cacambas dos caminhdes de mina.

2.3.1 Nuvem de Pontos

Durante o desenvolvimento de uma pesquisa em (MARCON e FERRAO, 2016),
observou-se que para garantir a autonomia de um sistema para mapear ambientes e
identificar objetos sem interferéncia humana séo necessarios sensores que medem
profundidade. Portanto, métodos para deteccao e extracdo de objetos em uma nuvem
de pontos sdo de grande importancia devido a sua presenca cada vez mais frequente

no sensoriamento de sistemas autbnomos.

Num estudo realizado em (CESAR, 2016) mostra que a andlise dos principais
componentes e a classificagdo dos pontos na nuvem tridimensional pode ser realizada
através de uma técnica para reduzir o numero de variaveis usando Matriz de
Variancias e Covariancias (MVC) da nuvem de pontos obtida. As variaveis que

compdem o novo sistema de coordenadas, chamadas de Componentes Principais
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(CP), podem ser encontradas da rotagdo do sistema original na mesma direcdo de
variabilidade maxima dos dados, gerando uma descricdo mais simples da estrutura
de covariancia (PONTOS e VIRTUAL, 2010).

Assim, em uma nuvem de pontos tridimensional, € possivel encontrar a MVC de
cada ponto considerando um subconjunto de i = 1, ...,n pontos vizinhos localizados
dentro de uma esfera de raio r, onde o centro é o proprio ponto de interesse g;
(CESAR, 2016), como ilustra a Figura 14.

Nuvem de pontos

(b)

Figura 14: Nuvem de pontos tridimensional e selegdo do conjunto de pontos situados a uma distancia r do
ponto central P (CESAR, 2016).

A técnica citada € normalmente usada para identificar aglomerados de pontos ou

regides planas na nuvem de pontos.

2.3.1.1 Extracao de planos em nuvem de pontos

Para reconhecimento de planos em nuvem de pontos, uma abordagem
amplamente usada € o método de consenso de amostragem aleatdria, no inglés
Random Sample Consensus (RANSAC), descrito por Fishler e Bolles em 1981 como
um algoritmo de regressao robusta. Esse método tem sido aplicado com sucesso a
extracdo de planos, tanto individuais (WAHL e colab., 2005) quanto integrado a
diferentes frameworks de otimizagdo (BAZARGANI et al., 2015).

A abordagem descrita por (TODA e KUBOTA, 2014) segue pela seguinte equacao

geral de um plano:

AX+BY+CZ+D=0 (3)
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onde ao menos um dos parametros A, B, e C devem ser ndo nulos. Supondo que um
dado ponto g, = [ qx gy qz 1" no espaco euclidiano pertence ao plano definido pelo

vetor de coeficientes da Equacao (3), h=[A B C D ], tem-se, em notacao vetorial,

que:
X
Y

[ABCD]-|,|=0. (4)
1

h-[‘ﬂzo. (5)

A distancia euclidiana d; entre qualquer ponto g, e um plano h é dada por:

o= 7] ®

Se o ponto g, pertence ao plano h entdo d; = 0, obedecendo a Equacéo (5).

Com a Equacéo (6), é possivel determinar se um determinado ponto g, esta dentro
ou fora de um limite de distancia t do plano h. Entéo, a quantidade de pontos da nuvem
N ={q,,95, ...,q,} que estdo dentro do limite de distancia t do plano h pode ser

computada usando a Equagéo (7):

n

F(hN) = Z (Jn- m| <t) )

=1

Esta é a funcéo de aptiddo para o RANSAC quando aplicado a extracao de planos
em nuvem de pontos. Esta funcao fornece a quantidade de pontos da nuvem N que
se encontram a uma distancia menor que t do plano candidato h. O limiar t € uma
tolerancia usada para compensar por irregularidades nos planos e ruidos nos dados
(WAHL et al., 2005).

Os dados gerados pelo laser ndo sédo similares ao que € visualizado pelo olho
humano, o que pode causar dificuldade a adaptacdo dos usuarios como ilustrado na
Figura 15. Porém, os dados do laser ndo sofrem grandes interferéncias como as

cameras RGB em condi¢des climaticas ruins, o que possibilita identificar distancias
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com melhor precisédo, desde que realizada por um sistema computadorizado
(GROETELAARS, 2011).

Figura 15: Imagem de varredura de sensor de laser (velodynelidar.com).

2.4 Fusao de dados e calibracao de sensores

Segundo (ROBERT A. SCHOWENGERDT, 2012), se divide os métodos de fuséo
de dados em trés grupos: modelo de dominio espacial, dominio espectral e as que
utilizam operacdes algébricas.

O método de dominio espacial separa as informacfes de alta frequéncia da
imagem e a relaciona com a imagem multiespectral. A técnica High-Pass Filter e as
funcdes que usam Wavelets fazem parte dessa categoria.

O modelo de dominio espectral possui processos para transformar a imagem
multiespectral em um conjunto de bandas, sendo uma delas correlacionada com a
imagem pancromatica. S8o exemplos desse modelo as componentes IHS, Gram-
Schmidt. As fungbes que operam pixel-a-pixel de forma aritmética com normalizacao
de cores e de forma multiplicativa fazem parte dos modelos algébricos.

Segundo (VELAS et al., 2014), o grande desafio da tarefa de calibracdo € a
capacidade de lidar com os sensores em posi¢oes diferentes, obter os requisitos
minimos para configurar uma cena preservando a precisao do resultado. Para cumprir
esses objetivos, a calibracéo é realizada em duas etapas. Primeiro, uma calibracéo

grosseira e depois um refinamento é aplicado para obter uma calibragdo mais precisa.

2.4.1 Calibracédo da camera RGB com Laser

Informacdes sobre a calibracdo do sensor Velodyne com a camera RGB podem

ser encontradas em diversos trabalhos de classificagdo de imagens, percepgéo e
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mapeamento de ambiente. Para este estudo sera usado um método proposto em
(VELAS et al., 2014), que descreve a calibracdo automéatica de imagens RGB com a
nuvem de pontos do Velodyne.

De acordo com (VELAS et al., 2014), a solugéo consiste em duas etapas. Em
primeiro lugar é realizada uma calibracdo grosseira, identificando um ponto que possa
ser facilmente encontrado na camera e nos dados do Velodyne, e entdo sé&o
encontrados os demais pontos correspondentes.

ApOs a calibragdo grossa usando um marcador 3D, é realizada uma estimativa
mais precisa pela busca de todos os 6 graus de liberdade (translacéo e rotacéo). Esse
método segue o processo de busca de grade regular proposto em (LEVINSON e
THRUN, 2014), para sua deteccao de erros de validacéo.

Os parametros finais de calibracdo sdo escolhidos como o ponto do espago do
parametro com a funcdo méaxima ou o ponto obtido pela média dos multiplos pontos
com o valor de aptiddo acima de um determinado limiar. Mesmo no caso mais geral
da calibracédo, todos os seis graus de liberdade que descrevem a translacao e rotacao
devem ser considerados (VELAS et al., 2014). As etapas de calibracdo sao detalhadas

na seguinte sequéncia:

2.4.1.1 Calibracao grosseira:

a. ldentificacdo de bordas na imagem RGB e na nuvem de pontos;
b. Deteccao de um marcador 3D (centros de circulos):
i. Naimagem da camera RGB usando transformada de Hough;
ii. Na nuvem de pontos usando o algoritmo de deteccdo de planos baseado
em RANSAC;

c. Estimativa de traducdo entre ambos 0s sensores no espaco tridimensional.

2.4.1.2 Calibragéo fina

a. Pesquisa de um subespaco menor para calibracao;
i. Projecado da nuvem de pontos com deteccao de bordas para o plano da
imagem;
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ii. Deteccéo de borda e a transformacédo de distancia inversa da imagem da
camera;

iii. Correlacdo cruzada dessas duas imagens.

A deteccdo de bordas na nuvem de pontos gerada pelo laser baseia-se no
pressuposto de que as descontinuidades de profundidade nos dados representam
bordas na cena real. Ou seja, € possivel atribuir um determinado valor a cada ponto
V; medido que depende da sua medida de profundidade e da profundidade de seus

pontos vizinhos conforme mostra a Equacao (8) descrita em (VELAS et al., 2014).

Vi = max(qi_1 — q;, 9] — qi+1,0)" (8)

onde q] representa o alcance do i-ésimo ponto da nuvem de pontos e y é a constante.
O menor y é o valor mais alto atribuido aos pontos de baixa distor¢céo
relativamente aos pontos com alta distor¢cdo. Os valores de V; sdo normalizados dentro
de um range (0;1).
Para deteccdo e calibracdo através da camera RGB, usa-se o operador Sobel,
que produz saidas menos ruidosas (LEVINSON e THRUN, 2014). Os objetos entao
sao detectados usando a transformacéo de Hough (YUENH.K., 1989).

2.5 Aprendizado de maquina

Como descrito anteriormente, os veiculos inteligentes sdo sistemas complexos. E
necessario que eles interpretem as variaveis do seu ambiente, identificando os
obstaculos ao seu redor e a area de navegabilidade a fim de tornar a dirigibilidade
correta e segura (HABERMANN, 2016).

Em um cenério de mineragéo é de grande importancia que o sistema do veiculo
inteligente identifique outros equipamentos, obstaculos diversos e a pista de rolagem.
Para essa identificacdo sdo empregadas técnicas de aprendizado de maquina para
identificar os obstaculos e superficies ao seu redor do equipamento de forma

automatica. As pesquisas nessa area de conhecimento vém sendo aprimorada nas
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Ultimas décadas para serem aplicadas em diversas situacfes como fraudes em
operacdes bancarias até a operacao de veiculos inteligentes (MITCHELL, 1997).

Para (P. MURPHY, 2012), a definicdo de aprendizado de maquina é o conjunto
de métodos computacionais que pode detectar de forma automatica os padrées em
dados e posteriormente usar esses padrdoes para fazer predicdes sobre os dados
futuros.

As técnicas de aprendizagem de maquina sao divididas em trés grupos:
aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por
reforco (P. MURPHY, 2012). A seguir sdo apresentados o aprendizado supervisionado

e ndo supervisionado; o aprendizado por reforco ndo sera abordado neste trabalho.

2.5.1 Aprendizado supervisionado

O principal objetivo do aprendizado supervisionado é usar exemplos que estdo
pré-classificados para induzir o modelo de classificacdo, ou seja, exemplos que estao
nomeados dentro de uma classe determinada, também conhecida por conjunto de
treinamento (HABERMANN, 2016).

2.5.2 AdaBoost

O AdaBoost € um método de aprendizado de maquinas criado por Freud e Shapire
no final da década de noventa. Seu principio de funcionamento se baseia na ideia de
criar uma regra de predicdo de elevada precisdo por meio da combinacdo de varias
regras de classificacdo de baixa precisao, chamados de classificadores fracos. O
AdaBoost € um método adaptavel: as classificagcbes subsequentes sdo ajustadas
favorecendo as instancias anteriores classificadas negativamente. Esse algoritmo
utiliza classificadores simples que com uma reta separa os dados em dois grupos
(HABERMANN, 2016).
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2.5.3 Support Vector Machine

Segundo (SCHOLKOPF, 2001), Support Vector Machine (SVM) é um método de
aprendizado de maquina supervisionado utilizado para classificagdo. Essa técnica
procura encontrar o melhor hiperplano capaz de separar o conjunto de dados de
treinamento em duas classes. No hiperplano existem margens que sédo determinadas
pela distancia entre este e o elemento mais proximo a ele. Quanto maior a margem
de ambas as classes melhor o hiperplano. Na Figura 16, existem trés hiperplanos, H1,
H2 e H3. O hiperplano H2 e H3 conseguem separar o conjunto de treinamento, porém
o H1 ndo consegue. Comparando H2 e H3, percebe-se que a margem de H3

(identificado na figura por W3) € maior do que H2.
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Figura 16: Hiperplanos separando pontos no treinamento. Hiperplano H3 possui maior margem
(HABERMANN, 2016).

Na Figura 17, o hiperplano é representado pela linha vermelha e as setas entre
as linhas tracejadas indicam a dimensdo da margem. Na Figura 17(a), é apresentado
0 caso linear e a Figura 17(b) o caso ndo linear. Uma funcao Kernel, que € uma funcao
nao parameétrica para estimar a densidade de probabilidade relacionada a uma
variavel aleatoria, deve ser usada no caso nao linear para criar um espaco onde as
classes séo separaveis por um hiperplano. Uma vez feito isso, 0 método torna-se
similar ao caso linear (SCHOLKOPF, 2001).
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(a) (b)

Figura 17: Separacao de pontos por hiperplanos. Em (a) caso linear e (b) caso ndo linear (HABERMANN,
2016).

2.5.4 Redes Neurais Artificiais

Para (MITCHELL, 1997), as Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sdo modelos
matematicos inspirados na complexa rede de neurdnios do cérebro humano. Essas
RNAs podem ser aplicadas com sucesso para aprendizado de exemplos que possuem
funcdes de valores reais ou discretos.

Para (HABERMANN, 2016), as caracteristicas que mais se destacam nas RNA
sdo a capacidade de aprender através de exemplos (padrdes, amostras, etc), a
generalizacdo do conhecimento recebido, a atuacdo como mapeadores de entrada e
saida (aprendizado supervisionado), além de ser tolerante a falhas.

O Multi-Layer Perceptron (MLP) é umas das RNAs mais conhecidas. Um estudo
realizado por (HABERMANN, 2016) descreve as RNAs como um conjunto de
neurdnios localizados em camadas organizadas em sequéncia. Geralmente uma rede
neural MLP dispde de 3 camadas, como ilustrado na Figura 18. A camada de entrada,
gue recebe os dados a serem inseridos na rede, a camada escondida, a qual realiza
o célculo dos pesos (conexdes) com os dados de entrada, e a camada de saida, que
fornece os resultados (HABERMANN, 2016).
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Cada neurbnio de uma camada é conectado com todos os neurdnios das
camadas posteriores e anteriores, com um determinado peso. Para que os dados de
entrada sejam corretamente relacionados as saidas esperadas, € preciso estimar
corretamente 0s pesos que conectam os neurdnios da rede. A estimativa é realizada
na etapa de aprendizado, que consiste em usar exemplos ja classificados e um
algoritmo préprio de treinamento (HABERMANN, 2016).

| Forward >

Neuronios

Dados [0, l]

Camadas Entrada Escondida Saida

< Backward J

Figura 18: llustragdo de uma rede neural artificial (Haykin, 1998).

O método de treinamento das RNA MLP comumente usado é o aprendizado
supervisionado back-propagation. Esse algoritmo opera em forma de pares de
entrada e saida por meio da correcao de erros, ajustando os pesos da RNA. O
treinamento acontece em duas etapas: forward e backward. A etapa forward define a
saida da rede para um determinado padréo de entrada. Ja a etapa backward utiliza a
saida fornecida pela RNA e a saida desejada para determinar o erro da resposta e
atualizar os pesos de suas conexdes (HABERMANN, 2016).

Existem também as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) que sdo baseadas nas
RNAs, mas utilizam a convolugdo em uma ou mais camadas de sua estrutura. As
CNNs se mostraram ser eficientes em tarefas de reconhecimento de video e imagens,
porém necessitam de grande quantidade de dados rotulados para o treinamento
(CARNEIRO e SILVA, 2017).

As CNNs sdo compostas por uma sequéncia de camadas e cada uma destas

possui uma fungéo especifica na propagacéo do sinal de entrada. A Figura 19 mostra
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a arquitetura de uma Convnet e suas trés principais camadas: convolucionais, de
pooling e totalmente conectadas. Os atributos dos volumes de entrada séo extraidos
pelas camadas convolucionais. As camadas de polling tem a finalidade de reduzir a
dimenséo do volume resultante posteriormente das camadas convolucionais e ajudam
a tornar a representacao invariante e pequenas translacoes de entrada. As camadas
totalmente conectadas tém a responsabilidade de propagar o sinal através da
multiplicacéo ponto a ponto e também o uso de uma funcao de ativacdo. O resultado
de saida de uma CNN é basicamente a probabilidade da imagem de entrada pertencer
a uma das classes para qual a rede foi treinada (REN et al., 2017).

Camadas

convolucionais
e

Camada

_— .

de
entrada Camadas de totalmente

pooling conectada

Figura 19: Configuragao da rede neural Convnet classificadora de imagens e suas principais camadas.
Adaptado de (Ren et al., 2017).

2.5.4.1 Camada convolucional

Para (SALIMANS et al., 2017), as camadas convolucionais sdo compostas por um
conjunto de convolugbes que recebem um volume ou arranjo 3D na entrada. As
convolucdes se estendem por toda profundidade do volume de entrada e possui
dimensdes reduzidas. Por exemplo, quando a imagem é colorida ela possui trés
canais e o filtro pertencente a primeira camada convolucional sera 5x5x3, sendo 5
pixels de altura, 5 de largura e 3 de profundidade. Durante o processo de treinamento
da rede, esses filtros sdo ajustados para que sejam ativados somente quando houver
presenca de caracteristicas importantes identificadas no volume de entrada, como

orientacdo de bordas ou manchas de cores.
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Cada filtro da origem a uma estrutura conectada localmente que percorre toda
extensdo do volume de entrada. A operacéo de convolucédo € a somatoria do produto
ponto a ponto entre os valores do filtro e a cada posi¢do do volume de entrada, como
ilustrada na Figura 20. Os valores resultantes apds a operacdo de convolugao sédo
destinados a uma funcgéo de ativacéo, a funcdo ReLU (Rectified Linear Units) € a mais
comum e pode ser calculada pela Equacéo (9), onde f(x) é o valor da saidae o x e
a quantidade de entradas (SALIMANS et al., 2017).

f(x) = max(0, x) ()]

Volume de entrada
(3 canais)

Piwel de entrada

e I I - T =T = O =T N
=N == NN

wlw ao|lo|ao|lo|o || W
Dlo|a|la|=|lvn|a|=|O

Filtro

oclo|lo|jla(laola|la|w|ao|=]|B
=A== TN =R R = =R
(= PSR TS R N R T T - =
e = SO D
Hl= (D (=2 OO
I S P -

(= =T =T == = =]

Finel de saida

Figura 20: Representag¢do de uma convolugdo de filtro de ordem 3 e o volume de entrada (CARNEIRO e SILVA,
2017).

As dimensbGes do volume resultante apés a operacdo de convolugdo sao
controladas por trés parametros: passo (stride,) profundidade (depth) e zero-padding
(Ujjwal 2016). Pode-se observar que a profundidade (depth) do volume resultante &
igual ao numero de filtros utilizados. Cada um dos filtros é responsavel por extrair
diferentes caracteristicas no volume de entrada. Entdo, quanto maior o niumero de
filtros, maior o numero de caracteristicas se pode extrair, porém a complexidade
computacional também sera maior (SALIMANS et al., 2017).

Os parametros do passo e zero-padding determinam a altura e largura do volume
resultante. O passo especifica o tamanho do salto na operagéo de convolugdo, como
mostra na Figura 21. Quando o passo € 1, o filtro salta uma posicéo por vez. Quando

0 passo € 2, o filtro salta duas posicfes por vez. Quanto maior o valor do passo, a
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largura e altura do volume resultante serdo menores. Porém, caracteristicas
importantes podem ser perdidas. Por esse motivo, ndo é comum utilizar um valor de
salto maior que 2.

A operacao de zero-padding tem a funcdo de preencher a borda do volume de
entrada com zeros. Essa operacdo permite controlar a largura e altura do volume

resultante, fazendo com que eles tenham as mesmas dimensdes do volume de

entrada.
Passo=1
—

a) |lo|loflolo]|o b) (o|lalofo]|o
0l1(1]1|1 ol1l1(1]1
ol1|2|2|1 ol1l2(2|1
o|l1]2|2|2 o|1|2(2]|2
o|loj1]|2]|2 olol1l2]|2

Passo =2
—d

¢ |ajlofolo|o d (o|ojlolo]|o
0l1(1]|1|1 o|l1f1(1|2
ol1(2]|2|1 o|l1f2[2|1
o|1|2|2|2 o|1|2(2|2
o|loj1|2]|2 o|lo|1|2]2

Figura 21: Representagdo da atuacado do passo no deslocamento do filtro de ordem 3 em duas etapas
seguidas de convolugao. Em (a) e (b) com passo 1 e em (c) e (d) com passo 2 (CARNEIRO e SILVA, 2017).

Portanto, é possivel calcular a largura (LC) e a altura (AC) do volume resultante

da camada convolucional através das Equagdes (10) e (11), respectivamente.

L—F+2P
o r+er (10)
S
A—F+2P
AC="— 1 (11)

onde L e A correspondem a largura e altura do volume de entrada, S € o valor do
passo, F € o tamanho dos filtros utilizados e P corresponde ao valor do zero-padding
(CARNEIRO e SILVA, 2017).
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2.5.4.2 Camada de Pooling

Normalmente existe uma camada de Pooling ap6s uma camada convolucional
com objetivo de reduzir gradualmente as dimensodes espaciais do volume de entrada.
Consequentemente, a reducéo diminui o custo computacional da rede (SALIMANS et
al., 2017). Nesta operacédo os valores gerados pelas camadas convolucionais, que
pertencem a uma determinada regido, sdo substituidos por alguma métrica dessa
mesma regido. A forma mais comum de pooling consiste em substituir os valores de

uma regido pelo valor maximo (GOODFELLOW et al., 2016), como ilustra a Figura 22.

0 0
1 1 1(1
1 2
1 2

o|lo|lo|o
SIS O

Figura 22: Representagdo de uma opera¢ao max pooling em uma imagem de ordem 4 utilizando filtro de
ordem 2. Reduz o tamanho da imagem e o processamento para camadas seguintes (FERREIRA, Santos 2017).

Essa operacdo é chamada de max pooling, sendo util para reduzir as dimensdes
da representacdo dos dados eliminando os valores despreziveis. Além disso, essa
operacdo consegue acelerar a computacdo necessdria para as etapas seguintes
(FERREIRA, Santos, 2017).

A largura (LP) e a altura (AP) do volume resultante apoés realizada a operagéo max

pooling podem ser calculados pelas seguintes Equacgdes (12) e (13), respectivamente:

L—-F
LP=T+1 (12)

A—F
AP =——+1 (13)

onde as variaveis L e A correspondem respectivamente a largura e altura do volume
de entrada, sendo S o valor do passo e F o tamanho da janela utilizada. Lembrando

que a profundidade do volume de entrada n&o se altera pela operacdo max pooling.

47



2.5.4.3 Camada totalmente conectada

Os dados de saida das camadas convolucionais e da operagdo max polling
representam as informagfes extraidas da imagem de entrada. O objetivo das
camadas totalmente conectadas € utilizar essas caracteristicas para classificar a
imagem em uma classe pré-determinada, como mostra na Figura 23. As camadas
totalmente conectadas sdo exatamente iguais a uma rede neural artificial
convencional (Multi Layer Perceptron ou MLP) (SALIMANS et al., 2017), que utiliza

funcdes de ativacdo softmax na ultima camada de saida.

Convalugio
+ Rell

Convolugdo ) Totalmente Totalmente Predigties
Pooling

Paoling

+ Rell Conectada  Conectada de saida

Mormal (0}
Anormal [1)

Extragio de

Caracteristicas Classificagdo

Figura 23: Representagdo de uma extragao de padroes da imagem de entrada por uma rede neural Convnet e
sua classificagdo. Adaptado de (SALIMANS et al., 2017).

Essas camadas sdo constituidas por unidades de processamento, também
conhecida por neurénio. O termo “totalmente conectado” se refere aos neurbénios da
camada anterior que estdo conectados com todos os neurdnios da camada posterior
(GOODFELLOW et al., 2016).

2.5.4.4 Camada Softmax

A camada softmax € a ultima da rede neural utilizada. Uma propriedade dessa
camada é que a soma das saidas € 1 e todas as saidas sdo positivas. Dessa forma
pode-se interpretar a saida da rede como uma distribuicdo de probabilidade discreta
da entrada pertencer a cada uma das classes de interesse (ROCHA, 2015).

As CNNs sao usadas neste estudo para identificacdo de obstaculos nas imagens
RGB.
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2.5.5 Aprendizado n&o supervisionado

O aprendizado de maquina ndo supervisionado ndo possui classes ja pré-
determinadas. O principal ponto € encontrar como os dados estdo organizados, ou
seja, selecionar os dados em diferentes classes ou grupos, baseado na semelhanca
dos padrdes sem fornecer previamente uma nomenclatura associada a cada padréo
e a uma determinada classe (HABERMANN, 2016).

O objetivo € identificar os padrbes nos dados de entrada e distingui-los por
diferentes categorias. Se dois elementos possuem padrées semelhantes, ambos
deverdo ser associados a mesma classe dentro da aprendizagem nédo supervisionada.
Caso seja encontrado algum valor de entrada que nao se assemelha ao de nenhuma
classe ja estabelecida, entdo € criada uma nova classe para abrigar esse valor de
entrada (HABERMANN, 2016).

Para (FERREIRA, 2012), existem trés principais métodos para agrupamento de
dados, baseados em particdes, em densidade e em distribuicdo. Para segmentacao
de dados gerados por um sensor laser o método baseado em particdes € o mais
indicado quando existe grande quantidade de dados (KLASING et al., 2008). Mas
ainda assim a otimizacdo ou segmentacao de nuvem de pontos tridimensional pode

ser realizada por trés técnicas descritas a seguir:

2.5.6 RANSAC

O RANSAC, ja descrito anteriormente é usualmente empregado para detectar os
planos em uma nuvem de pontos. A principal diferenca desse método é que se inicia
com uma quantidade menor de dados e se expande quando possivel (FISCHLER e
BOLLES, 1981).

Esse método é usado neste estudo nas etapas de calibragdo dos sensores e

identificacdo de planos da pista de rolagem.

2.5.7 DBSCAN

Esse método nao supervisionado efetua uma varredura na nuvem de pontos

permitindo gerar aglomerados. S&o dois parametros base neste método, o numero
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minimo de pontos necessarios para criar um aglomerado, e a distancia base que
delimita a vizinhanca de um ponto. Uma vizinhanca é formada quando encontrado
uma quantidade minima de pontos dentro de um determinado raio. Entdo é iniciado
um aglomerado, cada ponto deste segue 0 mesmo padréo acrescentando pontos no
conglomerado ou classificando-o como ruido (ESTER, 1996).

O DBSCAN ¢é usado neste estudo para identificacdo de aglomerados de pontos

pertencente a um objeto que possa ser um obstaculo.

2.5.8 lIterative Closest Point (ICP)

De acordo com (SEGAL et al.,, 2009) o Interative Closest Point (ICP) é um
algoritmo usado para alinhar as nuvens de pontos, ou seja, reduzir a diferenca de
posicao entre elas. Porém possui custo operacional elevado.

O ICP pode ser descrito em dois passos (SEGAL et al., 2009):

1. Calcular a correspondéncia entre dois escaneamentos;
2. Calcular a transformacdo que minimiza a distancia entre os pontos

correspondentes.

Neste capitulo foi apresentado o principio de funcionamento dos sensores camera
RGB e laser. Também foi descrito algumas formas de processamento dos dados
gerados pelos sensores, tanto em aprendizado supervisionado como n&o
supervisionado. No préximo capitulo € descrito os materiais e métodos usados neste

estudo.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve os materiais e 0os métodos para classificagdo de
osbstéculos e pista de rolagem em uma mina a céu aberto. Os dados coletados em
campo foram utilizados para realizar o processamento das imagens e nuvem de
pontos no MATLAB.

Para identificagéo e prova de conceito de processamento foi utilizada uma base
de imagens RGB e laser em um ambiente urbano e outro em ambiente de mineracao,
ambos contemplando estrada e obstaculos. Os materiais utilizados para coleta de
dados séo dispositivos disponiveis no laboratério de robotica do ITV. Como descrito
anteriormente, a coleta de dados foi realizada em cenéarios com boa visibilidade dos
obstaculos e estrada.

3.1 Materiais

O sensor usado para captura de imagens RGB foi uma camera do fabricante AXIS,
modelo P1224-E que é composta em duas partes: uma IP66 — unidade de sensor
nominal (lente e sensor de imagem), que pode ser instalada dentro ou fora e em
espacos limitados, e uma unidade principal, que pode ser colocada até oito metros de
distancia em uma area interna (Figura 24). Esse modelo de camera possui um campo

de visao horizontal de 145°.

SNV

— T

\V

W

Figura 24: Camera AXIS P1224-E (axis.com/br).
Para 0 mapeamento da nuvem de pontos, o sensor usado foi o VLP-16 do
fabricante Velodyne LIDAR (Figura 25). O VLP-16 envia sinal para 360° na horizontal
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e 30° na vertical usando dezesseis feixes de laser montados em uma caixa circular
compacta. O laser dispara milhares de vezes por segundo, fornecendo uma nuvem
de pontos 3D em tempo real. Suas caracteristicas incluem:

e 16 feixes de laser que registram ~300.000 pontos por segundo;

e Campo de viséo horizontal de 360°;

e Campo de visao vertical de 30°;

¢ Velocidade de rotacéo de 5-20 rotacdes por segundo (ajustavel);

e Retornos de até 100 metros (o intervalo Gtil depende de sua aplicagéo).

Figura 25: Sensor Velodyne LiDAR VLP-16 (velodyne.com).

Para aumentar o niumero de pontos devido ao campo de viséo vertical de 30° do
VLP-16, o laser pode ser acoplado uma unidade de controle de movimentos (Pan Tilt
unit - PTU). Para esse estudo foi usado o modelo PTU-D47 do fabricante FLIR,
ilustrado na Figura 26.

Figura 26: Unidade para controle de movimentos PTU-D47.

Para alimentacdo dos dispositivos eletrbnicos e sensores, é necessario inserir
uma bateria portatil recarregavel no conjunto. O modelo BT-70791 ilustrado na Figura

27 atende as necessidades para efetuar os testes.
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Length 112 mm

Dimensions Widrh 61 mm
Height 127 mm
Weight 1.4 kg
Nominal Voltage 28.0 V, Two (2) x 14.4 V / section

33.0 V, Two (2) x 16.5 V / section
* 33.6 V, Two (2) x 16.8 V / section (with the BTA 70903 adaptor)
9.9 Ah in 24 V Mode

Maximum Voltage

Fenacly 19.8 Ah in 12 V Mode

Discharge 10 A maximuin continuous / section

Pulse Discharge 18 A (5 sec ON/25 sec OFF) / section

Operating Temperature -20°C lo + 30°C

Recommended Storage Temperature -40°C b + 40°C

Connector Floating type per US Army DWG # SC-C-179495

State of Charge Indicator 2 separtale 5 segment LCDs wilh conslanlt display

Disposal Check local regulalions (Conlains 0% Meicury o1 Cadmiuin)

Figura 27: Bateria portatil recarregavel BT-70791.

Para alimentacdo dos sensores com a bateria descrita € necessario o uso de
conversores de tenséo, pois a bateria fornece 28,8 volts quando totalmente carregada
e ambos os sensores necessitam de 12 volts de alimentagdo. Portanto, foi usado o
conversor DC/DC da VICOR V48C12C200BL ilustrado na Figura 28.

c2* C4*
4.7nF T4.7nF
\Y
Lo 4N +out O
F1* e PC AW —
Cc1* sce
0.2pF PR s+
e —IN -out O
" Q
C3 1 cs

4.70F Tj ,l’

For C1- C5, keep leads and comnections short.

Actual size:
46x%2.2x0.5in
117 x56x12,7mm

Figura 28: Conversor de tensido DC/DC do fabricante VICOR.

O processamento dos dados foi realizado em um Notebook com processador Core
2 Duo, com 4 Gigabytes de meméria RAM e o software usado é o MATLAB 15.

3.2 Métodos

Antes de iniciar a aquisicdo dos dados, é necessario analisar se 0 cenario
corresponde com o objetivo do estudo, se possui objetos e estradas bem definidas,
as distancias dos mesmos e o detalhamento necessario. E recomendado o registro
fotografico do ambiente para facilitar a identificacdo dos objetos a serem estudados,
e de problemas que podem vir a acontecer, como locais com sombras ou com baixa
luminosidade e areas de dificil acesso.
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Durante o procedimento de varredura a laser para capturar os dados € necessario
fotografar os cenarios com objetivo de registrar todos os obstaculos do ambiente,

estradas, veiculos, taludes, placas, entre outros.

Os dados da nuvem de pontos sdo gerados em 360° horizontalmente e 30°
verticalmente e a camera RGB possui campo de visdo horizontal de 145°. Portanto,
0s pontos da nuvem néo correlacionados com a imagem RGB devem ser descartados

para este trabalho.

Conforme observado em (VELAS et al.,, 2014), nesta etapa é de grande
importancia que os sensores estejam instalados o mais préximo possivel um do outro.

Isso facilita a calibracdo dos sensores para obtencdo do mesmo cenario.

Os processos de identificacdo por imagem e por nuvem de pontos sdo realizados
separadamente, ou seja, sem interacao entre eles. Posteriormente, sdo usados 0s
dados de ambos os sensores para identificacdo dos obstaculos por fusdo dos dados.
Na Figura 29 é ilustrado o fluxograma para identificacdo de estradas e obstaculos e

nas sessodes a seguir sera apresentado cada método.
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Figura 29: Fluxograma do processo de deteccdo de estradas e obstaculos.

3.2.1 Calibracédo da Camera RGB com Laser

de madeira e 0s acessorios na parte interior da mesma para melhor protecéo contra

Os sensores descritos anteriormente foram fixados na parte superior de uma caixa

intemperes como ilustrado na Figura 30.
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Figura 30: Suporte para os sensores e acessorios.

Apos a fixagdo no suporte da camera e do laser é necessario calibrar os sensores.
Essa etapa foi realizada no laboratério do ITV utilizando método de calibracdo descrito
em (VELAS et al., 2014). Na Figura 31 é apresentado um fluxograma do das etapas

da calibragéo.

Identifica
> Camer P> borda no —
a RGB marcador 3D Algoritmo Transforma
o por Sobel verifica as Criar matriz coorderA'nada
Posicionar 5] posicies dos > de N homogénea
SENsores marcadores calibragdo do ponto 3D
. para dentro
Identifica 3D do plano 2D
] Senso > borda no -
r Laser marcador 3D
por RANSAC

Figura 31: Fluxograma do processo de calibragao.

Este método de calibracdo basicamente consiste em encontrar os parametros de
posicao e orientacao do laser relacionado a camera RGB, ou seja, os vetores t e R
como ilustrado na Figura 32. Esse problema é chamado de busca por 6 graus de
liberdade (6DoF, em inglés Degree Of Freedom) de rotacéo e translacao dos trés eixos

do espaco tridimensional.
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Figura 32: Calibrag¢do do laser com camera RGB através dos vetores R e t. (VELAS et al., 2014).

Inicialmente sédo estimados os parametros de calibracdo usando um marcador 3D.
Esta estimativa permite uma aproximacao das posi¢cdes dos sensores. Em seguida, é
usado um marcador que deve ser facilmente identificado pela imagem RGB e nos
dados do laser.

O pré-processamento da camera e do laser incluem uma deteccéo de bordas. Na

Figura 33 pode observar como as bordas séo capturadas usando o laser.

(a) (b)

Figura 33: Marcador plano com furos circulares em (a) e arestas detectadas pelo laser (b). Adaptado de
(VELAS et al., 2014).

A identificacdo pelo laser é baseada na descontinuidade das profundidades em
relacdo os pontos vizinhos diretos, conforme Equacéao (8). Os valore de g representa
o alcance do i-ésimo ponto da nuvem de pontos e y € a constante. O menor y é o valor
mais alto atribuido aos pontos de baixa distor¢ao relativamente aos pontos com alta

distor¢cdo. Posteriormente, os valores de V; sdo normalizados dentro do range (0;1).
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Para eficiéncia, os pontos com valor atribuido sob um determinado limite s&o
descartados. Isso leva a reducdo do numero de pontos (aproximadamente 90% dos
pontos sdo removidos), preservando a precisao da deteccéo.

O plano dos circulos é localizado pelo algoritmo RANSAC e os outliers sédo
descartados. Para deteccdo e através da camera RGB, usa-se o filtro Sobel, que
produz saidas menos ruidosas (LEVINSON e THRUN, 2014). Para a deteccao,
assume-se que o tamanho e as posi¢cdes dos circulos sdo conhecidos e séo
considerados como objetos planos. Entéo o algoritmo verifica as posi¢des dos circulos
encontrados pela imagem RGB e pela nuvem de pontos como na Figura 34.

Figura 34: Detecgdo dos quatro circulos e verificagcdo através das distancias dos centros. Adaptado de (VELAS
e colab., 2014)

Para o processo de calibracdo dos sensores € necessario transformar as
coordenadas homogéneas do ponto 3D para o plano 2D. Para isso € definido o
sistema formado pelos vetores ortonormais (X,Y,Z). Quando a coordenada q, for

diferente de zero, podemos dividir (qx, gy, qz) por g;. Dessa forma obtemos o ponto

dXx (2D) QY(zn)]

; . sao conhecidos por Coordenadas
VA Z

(qx zp) v (2p)»1). Os valores |

Cartesianas do ponto homogéneo e podem ser encontrados através da Equacgéao (14):

dx (2p) ZX

Qv 2oy | =P.K.| (24)
q qz
z 1

onde P é a matriz de projecdo da camera ja conhecida e K € a matriz de calibracao
gue descreve a transformacdo homogénea entre os sensores. Os parametros séao

apresentados nas seguintes Equacdes (15) e (16):
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f 0 Ox O
P=0f0y0] (15)
00 0 1
1 0 0 ¢ty
K_001tZ (16)
00 0 1

onde f representa a distancia focal da camera e (Oy, Oy) séo as coordenadas do ponto
principal em pixels, ou seja, os parametros da camera intrinsecos conhecidos.

As Unicas variaveis desconhecidas que sdo necessarias serem calculas sdo os
componentes do vetor de translacdo [ty, ty, t;]".

O primeiro componente desconhecido de translagéo, que deve ser encontrado,
converte na diferenca de profundidade entre os sensores chamada de t,. E possivel
calcular o t; usando as correspondentes dos raios identificados pela nuvem de pontos
(r3p) e pela imagem (r,p) dos circulos detectados e posteriormente as demais

componentes (VELAS et al., 2014):

Tap.
t, = TS (17)
T2p — 4z

_ (x@py = O0x).(qz + tz) B

X f qx (18)
£, = (@yzp) — 0]1:)- (qz +tz) _aq (19)

Apés a primeira etapa da calibragdo usando um marcador 3D, é realizada
calibracédo fina com uma estimativa mais precisa pela busca de todos os 6 graus de
liberdade (translacdo e rotacdo) em um subespaco de pequenos parametros. Essa
procura é realizada usando uma amostragem densa da vizinhanca do vetor de
calibracédo aproximado de [ty, ty, t;]¢ onde a rotacéo foi omitida.

Na busca pelos parametros de calibracéo, a capacidade de avaliar cada conjunto
de parametros é essencial. Isso significa que precisamos de uma funcdo f Equacéo

(20) que atribui um valor proporcional a qualidade de calibracdo para cada conjunto
de parametros 6DoF entre os sensores:
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fiR® >R (20)

A métrica de erro usada em (LEVINSON e THRUN, 2014), se baseia no
pressuposto de que as bordas podem ser encontradas de forma robusta na imagem
da camera e combinadas com as descontinuidades do intervalo na nuvem de pontos
do LiDAR.

Primeiramente, as bordas sdo encontradas na nuvem de pontos. Durante esse
processo, o valor de V; descrito na Equacdo (8) é atribuido a cada ponto e é
considerado o valor de intensidade desse pixel. Entdo a nuvem do ponto é
transformada usando os paramentos que se pretende avaliar. Finalmente, esses
pontos sdo projetados no plano da imagem usando a matriz de projecao (Equacgéo
(14)) e podem ser comparados com a imagem da camera pré-processada no espaco
2D usando alguns critérios de similaridade tradicionais.

O pré-processamento da imagem da camera consiste em detec¢do de borda, em
caso 2D usando o filtro Sobel, criando a imagem de bordas. Para tornar a fungéo (16)
mais suave, aplica-se a transformada de distancia inversa (IDT) (LEVINSON e
THRUN, 2014) (Equacao 20). IDT atribui cada pixel nas coordenadas [i, j] o valor D; ;
proporcional a distancia e a for¢a da borda Ex y no vizinho do pixel nas coordenadas
(X,Y):

Dy = @.Ey; + (1~ ). max{Exy. prax(laxeo)=illaven)=il)y (21)

O fator « aumenta a intensidade das bordas dando impacto nos contornos e o
favor g amplia as arestas de uma area efetivamente impactada.

E entdo, os critérios de similaridade de correlacédo cruzada (Equacao (21)) séo
aplicados a nuvem de pontos projetada I, e a I, do quadro de camera processada

para encontrar o valor da funcéo.

Sg = Z Z IC(CIX(ZD)' qY(ZD))- Iy (CIX(ZD)' dy(2p))
Y

X (22)
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O refinamento da calibragcdo grosseira previamente estabelecida é realizado por
um sub conjunto de pontos obtidos dos parametros de calibracdo em torno dos pontos
da calibracéo grosseira (VELAS et al., 2014).

3.2.2 Coleta de dados em campo

A coleta de dados foi realizada primeiramente em ambiente urbano, na cidade de
Ouro Preto-MG aos redores do laboratério do ITV e posteriormente na Mina de
Abdboras, que faz parte do Complexo de Vargem Grande da Vale, no estado de Minas
Gerais, ilustrado na Figura 35. Devido a sua localizacdo, condi¢Bes favoraveis de
acesso e possuir vias bem definidas, esta mina foi escolhida para realizacdo das
coletas de dados em ambiente de mineragdo. Considerando o0 escopo desta
dissertacao, esta coleta de dados foi realizada durante o dia e em boas condi¢des de
iluminacéo e visibilidade.

Congsta s Contagem Beloﬂorift?n(e

MINAS GERAIS

R0 Verde

Complexo Vargem Grande Mina de Abdboras

Figura 35: Localizagdo da Mina de Abdboras no Complexo Vargem Grande em Minas Gerais (Imagens
Google).

Para a coleta dos dados em campo, um suporte com 0s sensores foi instalado na
parte superior de um veiculo de apoio, como ilustrado na Figura 36, para coleta de
diversos cenarios reais da Mina de Abdboras.

Para prova de conceito desta dissertacdo, é de grande importancia que todos os
cenarios tenham bem definidos a pista de rolagem, a leira que limita a via com o talude
e um obstaculo, que pode ser outro veiculo, equipamentos de mina ou rotatorias a

uma distancia menor que cem metros devido ao alcance do Velodyne.
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Figura 36: Sensores fixados no veiculo de apoio para coleta de dados.

O MATLAB foi usado para as etapas de processamento, segmentacao,
reconhecimentos de padrdes e objetos a partir de imagens e nuvem de pontos

coletadas em campo.

3.2.3 lIdentificacdo da estrada por imagem

Existem diversos experimentos utilizando filtros para identificacdo de objetos e
planos em uma imagem, porem quando se trata de imagens a céu aberto com diversos
veiculos, vegetacdes, diferentes texturas e cores variadas, eliminar as informacdes

indesejadas ou ruidos se torna complexo.

Os dados de imagem coletados sé&o transformados em escala de cinza para entéo,
utilizar a técnica de limiarizacdo e Sobel para identificar regides de variacbes de

intensidade dos pixels. Dessa forma a imagem original (Figura 37(a)) transformada

em binaria, como na Figura 37(b).

(a) (b)

Figura 37: (a) Imagem original e (b) com pré-processamento por classificagdo de pixel.
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Conforme descrito em (GROETELAARS, 2011), a fase de processamento

contempla as operacdes ilustrada na Figura 38.

Otimizagao e
Segmentagio = Modelagem > edicdo do
modelo

Exportagdo dos
) Produtos

Figura 38: Operacgdes da fase de processamento de imagens.

Para (GROETELAARS, 2011), na etapa de segmentacdo € realizado o
agrupamento de regides ou objetos semelhantes, para este caso estradas,
equipamentos e pessoas. Esse processo ocorre a partir de critérios de agregacao,
como identificacao de limites dos dados por variagdes de cores, planos, texturas e por
meios interativos de selecdo de trechos das imagens.

A modelagem é realizada para identificacdo de formatos ou modelos geométricos

através de processos automéaticos ou semiautomaticos.

Concluindo a fase de modelagem, € possivel realizar a otimizacdo dos dados
preliminares. Em (GROETELAARS, 2011), séo citados dois exemplos de otimizacao

do modelo:

e Minimizacgdo dos ruidos e dados duplicados;
e Modificacdo da malha triangular — quando é necessario reduzir o tamanho do

arquivo de dados preservando os detalhes minimos requeridos.

Para manter somente a area de interesse, nesse caso a rua, é possivel remover
as regides com menor quantidade de pixels, menor que area minima, usando a funcéo
bwareaopen do MATLAB. E uma operagdo morfolégica para abertura de area de

interesse cujo resultado pode ser observado na Figura 39.
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(a) (b)

Figura 39: (a) Imagem com pré-processamento e (b) com eliminagdo dos maiores ruidos no Matlab.

Na Figura 40 foi usada uma operacdo para preenchimento dos vazios e

suavizagao das curvas, tomando os dados uniformes (GROETELAARS, 2011).

(a) (b)

Figura 40: (a) Imagem com eliminagdo dos maiores ruidos e (b) com preenchimento de espagos no Matlab.

Com a imagem processada e definida a regido de interesse, pode-se fundir com
a imagem original da camera usando a fungédo imfuse do MATLAB para ilustrar a
regido da estrada na imagem original como mostra na Figura 41.

Existem diversas estratégias complementares para identificagdo de estradas, que
foram desenvolvidas com base em suposi¢cbes sobre as caracteristicas da estrada.
Por exemplo, os métodos baseados em bordas identificam faixas ou limites das

estradas. Entretanto os algoritmos funcionam melhor em estradas bem projetadas,
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pavimentadas e pintadas, resultando em uma riqueza de contornos e de contrastes

adequados.

(a) (b)

Figura 41: (a) Imagem original (b) detec¢ao da estrada no Matlab.

7

Outra técnica que pode ser implementada é o filtro de Gabor descrita por
(RASMUSSEN, 2016), que identifica a estrada por textura. Mas para o0 sucesso dessa
técnica, é necessario que nao tenha obstaculos ao longo da estrada. Para o estudo
proposto, diversos cenarios possuem obstaculos, dificultando a implementacdo da
técnica do filtro de Gabor.

As estradas de uma mina nado possuem bordas bem definidas, diferenciacéo das
cores RGB com os limites das estradas, dificultando os métodos tradicionais de
acompanhamento de estrada. Portanto, para esse estudo a identificacdo da estrada

sera realizada somente através do sensor laser apresentado mais a frente.

3.2.4 Identificacdo de obstaculos por imagem RGB

Conforme proposto em (CARNEIRO e SILVA, 2017), a identificagdo de objetos
nas imagens RGB pode ser feita através das redes neurais convolucionais (CNNs). A
identificacdo através das CNNs se torna mais eficiente quando existem quantidades
significativas de amostras rotuladas representando diversas classes. Algumas das
vantagens da CNN descritas em (CARNEIRO e SILVA, 2017) séo:

e Capacidade de identificacdo e extracdo de padrdes importantes devido ao

aprendizado de transformacdes (kernels);
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e Menor dependéncia de parametros de ajustes em relacdo as redes neurais

totalmente conectadas com a mesma quantidade de camadas ocultas.

Atualmente, existem diversas bibliotecas que providenciam implementagdes das
principais operacdes utilizadas pelas CNNs, tais como: Caffe (JIA et al., 2014),
MatConvNet (VEDALDI e LENC, 2015), Theano (BOCK et al.,, 2017), Torch
(COLLOBERT et al., 2011), TensorFlow (ABADI et al., 2016). Porém, se familiarizar
com essas bibliotecas e compreender como as CNNs efetivamente trabalham com as
imagens nado sao tarefas simples.

Para este trabalho foi usado a MatConvNet, que basicamente é uma caixa de
ferramentas MATLAB que implementa redes neurais convolucionais (CNNs) para
aplicacoes de visdo computacional (VEDALDI e LENC, 2014).

No inicio, a MatConvnet foi usada para identificacdo de caracteres, como digitos
numericos e codigos postais. Diversas melhorias foram propostas nos ultimos anos,
porem as versdes melhoradas da CNN compartiham dos mesmos conceitos
fundamentais (REN et al., 2017).

3.2.4.1 Configuragéo

A rede neural MatConvnet foi executada em seis diferentes configuracdes
propostas em (SIMONYAN e ZISSERMAN, 2014). A Tabela 1 mostra as
configuracbes dos seis modelos testados. Configuracdo A e A-LRN com onze
camadas, B com treze camadas, C e D com dezesseis camadas e E com dezenove
camadas. A Tabela 2 possui 0 nUmero de parametros para cada configuracao.

Num estudo realizado em (SIMONYAN e ZISSERMAN, 2014) foi identificado que
0 aumento de camadas é benéfico, pois reduz o erro da resposta. Porém, conforme a
Tabela 3, a configuracio E com 19 camadas apresentou erro proximo, da
configuragdo D com 16 camadas.

Portanto, para o trabalho proposto foi usada a rede neural Convnet com a
configuragéo D, que possui dezesseis camadas e mostrou maior confiabilidade nos

resultados.
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Tabela 1: Configuragao da ConvNet mostrando em colunas de A a E, aumentando o nimero de camadas,
adaptado de (SIMONYAN e ZISSERMAN, 2014).

Configuracdo ConvNet

A A-LRN B C D E
11 weight | 11 weight | 13 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)

conv3-64 | conv3-64 | conv3-64 | conv3-64 | conv3-64 | conv3-64
LRN conv3-64 | conv3-64 | conv3-64 | conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv1-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv1l-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv1-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

softmax

Tabela 2: Niumero de parametros para cada configuracdo (em milhdes), adaptado de (SIMONYAN e
ZISSERMAN, 2014).

Network A, A-LRN

133

Number of parameters 133 134 138 144
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Tabela 3: Performance de cada configuragdo da ConvNet, adaptado de (SIMONYAN e ZISSERMAN, 2014).

Co?l\_/:lbeetlacolr)\flg top - 1 Valor erro(%) | top - 5 Valor erro(%)
A 29,6 10,4
A-LRN 29,7 10,5
B 28,2 9,6
C 27,7 9,2
D 26,6 8,6
E 26,9 8,6

Conforme (SIMONYAN e ZISSERMAN, 2014), essa rede neural foi treinada com
mais de quatorze milhdes de imagens e aproximadamente mil classes diferentes. A
configuracdo D da Convnet possui treze camadas convolucionais, cindo camadas de
pooling, trés camadas totalmente conectadas, por Ultimo uma camada softmax e sao
no total 53.682.197 neurdnios. A Figura 42 ilustra a arquitetura completa da rede

neural.

224 x 224 x3 224 X224 x 64

113096 1x1x1000

L_»_y) convolution4 ReLLU
A max pooling
{lln}' connected+-Rel.U

softmax

Figura 42: Arquitetura geral da rede neural de 16 camadas usada. Adaptado de (NOH et al., 2015).

Dentre as classes treinadas nessa rede neural, estdo as classes dos veiculos, que
sao os principais obstaculos dos cenarios coletados em campo para esse estudo. Na

Figura 43 observa-se a identificacdo de dois carros e um animal pela rede neural
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treinada Convnet em um cenario urbano. Nos resultados deste trabalho serao

mostrados os demais cenarios com obstaculos.

-

Wl Y 6

-—

Figura 43: Identificagdao de objetos por rede neural.

3.2.5 Identificacdo de estrada pela nuvem de pontos

Para a identificacdo de estrada através da nuvem de pontos, usou-se o método
Random Sample Consensus — RANSAC, descrito anteriormente, para extracdo de
planos dentro da nuvem de pontos.

Com a Equacdo (6), é possivel determinar se um dado ponto g, pertence ou nao
a uma regido com um limiar de distancia t do plano h. Entdo, a quantidade de pontos
da nuvem NP = {q;,q3, ..., q,} que pertencem ao limiar distancia t do plano h pode ser

computada usando as Equacdes (6) e (7).

Quando as nuvens de pontos sao densas, onde 0s espagos vagos entre 0s pontos
gerados pelos feixes de laser sdo pequenos, o valor de t pode ser pequeno. Dessa
forma, os planos terdo espessura menor e mais fidedigna com a realidade. Para a
nuvem de pontos gerada em ambientes externos, onde pode haver regides de
interesse sem pontos, o valor de t deve ser maior. A Figura 44 ilustra a variacdo da
distancia dos feixes de laser conforme varia o a&ngulo de 3. Para se determinar o plano
da pista de rolagem, o valor de t deve ser maior que a distancia D,,. O ultimo feixe de

laser com distancia segura para identificacdo do condutor do veiculo. Em
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contrapartida, o plano se torna mais espesso ocultando algumas irregularidades da

pista, que para ambientes de mineracdo é aceitavel.

Dn Dn+1 Dn+2

Figura 44: Distancia entre feixes de laser para determinar valor de t.

Um dos parametros para configuracao inicial do algoritmo RANSAC é a variavel
g que pode obter o valor de zero a um. Quando o objetivo € encontrar o maior plano
da cena, o valor de g € zero. Quando o objetivo é extrair os principais planos da cena,

o valor de g se aproxima de um.

A Figura 45(a) ilustra um cenario em ambiente de mineracdo onde apresentam
dois principais planos, a estrada e o talude. Esse mesmo cenario € apresentado na
Figura 45(b) em forma de nuvem de pontos e a identificacdo desses dos dois planos
sdo mostrados na Figura 45(c), em branco o plano da estrada e em vermelho o plano

do talude.
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Plano do talude

\ J

(a) Plano daestrada

(b) Nuvem de pontos

(c) Nuvem de pontoscomidentificacdode planos

Figura 45: (a) Cenario de coleta da nuvem de pontos, (b) nuvem de pontos original, (c) nuvem de pontos com
identificagcao de planos.

3.2.6 Identificacao de objetos por nuvem de pontos

Para a identificacdo de objetos (aglomerados de pontos), o método de
agrupamento de pontos DBSCAN descrito em (ESTER, 1996) se mostra eficaz.

Esse método se diferencia por ndo necessitar da quantidade de agrupamentos,
do contrario dos métodos comuns de agrupamentos. O DBSCAN é capaz de
identificar pontos isolados que podem ser ruidos do aparelho ou ignora-los se
necessario.

O DBSCAN efetua uma varredura generalizada da nuvem de pontos, identificando

distancia entre os pontos, permitindo gerar aglomerados de qualquer formato. Esse
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método possui dois parametros base, o numero minimo de pontos necessarios para
criar um aglomerado, denominado MinPts, e a distancia base (radial) que delimita a
vizinhanca de um ponto, chamado de Eps. A busca € iniciada por um ponto qualquer
e tomado como central. Uma vizinhangca € formada quando encontrado uma
quantidade minima de pontos dentro de um determinado raio. Entdo € iniciado um
aglomerado: cada ponto deste segue o mesmo padrdo acrescentando pontos no
conglomerado ou classificando-o0 como ruido, caso 0 ponto ndo seja alcancavel por
outro dentro da circunferéncia de raio Eps.

Esse processo se repete até que todos os pontos sejam marcados como ruido ou
pertencente em algum conglomerado. Na Figura 46 € possivel ver o método de
classificacéo dos pontos por DBSCAN, sendo o ponto roxo o centro da analise, o verde

é o limite, o vermelho é ruido e os azuis ainda nao foram classificados.

MinPts = 3

Figura 46: Funcionamento do DBSCAN para encontrar agrupamentos (VALENCIO, 2013).
Na Figura 47(a) é ilustrado um cenario com um obstaculo; na Figura 47(b) o
mesmo cenario em nuvem de pontos; e na Figura 47(c) a nuvem de pontos branca
sinaliza o plano da estrada, a nuvem de pontos azul o plano do talude e em destaque

vermelho o aglomerado de pontos do veiculo.
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Plano do talude

(a) Plano dg estrada

(b) Nuvem de pontos

{c) Nuvem de pontoscom identificacdo de planos

Figura 47: (a) Cenario de coleta da nuvem de pontos, (b) nuvem de pontos original, (c) nuvem de pontos com
identificacdao de plano e aglomerado de pontos do obstaculo.

3.2.7 Identificacado por fusédo dos sensores

A identificacdo da estrada e obstaculos por fusdo dos sensores também é
conhecida por sistemas multiparametros (REGIS e colab., 2013). Nas tecnologias que
abordam o processamento de dados de modo embarcado, ou seja, com instrumentos
no proprio equipamento, destaca-se a fusdo de sensores, que é 0 processo de
combinac¢éo dos dados providos de dois ou mais sensores com o objetivo de reduzir

as falhas nos processos decisérios.
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SO é possivel realizar essa etapa do estudo apos a calibracdo dos sensores. O
principal objetivo é identificar a variagcdo de cores RGB entre os pontos da nuvem
tridimensional onde o algoritmo de RANSAC identifica uma mudanca no plano da
estrada, e entdo, confirmar tanto por nuvem de pontos quando por alteragéo de cores
RGB que existem um obstaculo na estrada.

O sistema de coordenadas (X,Y,Z) € usado como referéncia, onde Y representa

a largura da via, X representa o comprimento da via e Z a altura, conforme Figura 48.

Figura 48: Plano tridimensional considerado para referéncia.

O algoritmo proposto apresenta melhor resultado para os dados coletados durante
este estudo, pois 0s cenarios no ambiente de mineracdo possuem caracteristicas
diferentes de outras pesquisas semelhantes. O método de identificacdo do algoritmo
segue 0s seguintes passos para analise:
1. E identificado o padrdo de cores RGB da estrada onde o algoritmo de
RANSAC identificou como estrada;

2. Se os trés parametros das cores RGB tiveram variacdes com o padrdo de
cores da estrada ou aquele ponto no mapa tridimensional tiver variagdo acima
de um AY em relagéo ao plano da estrada, entende-se que naquele ponto ha

grandes chances de existir um obstaculo e o ponto é identificado na cor azul;
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3. Se pelo menos dois parametros das cores RGB tiveram variagbes com o
padrdo de cores da estrada, entende-se que naquele ponto ha grandes
chances de existir um obstaculo e o ponto € identificado na cor verde;

4. Se pelo menos um parametro das cores RGB tiver variagdo com o padrao de
cores da estrada, entende-se que naquele ponto ha menores chances de
existir um obstaculo e o ponto € identificado na cor amarela;

5. Se nao houver variacdo nas cores RGB e variacao da coordenada no eixo Z
em relacdo ao plano da estrada, entende-se que ndo ha obstaculo e o ponto
permanece identificado como branco.

O algoritmo executa o passo dois ao cinco para todos os pontos da nuvem de

pontos. Na Figura 49 é apresentado o modelo do algoritmo para essa etapa.

Inicio
Inserir pardmetro de configuracdo da variacdo de cores
Pmﬂf = 34;

RANSAC identifica o plano da estrada
Plano, = Plano da estrada;
R, .4 = média de todos pardmetros R da estrada;
Gneq = Média de todos parametros G da estrada
B,neq = média de todos parametros B da estrads;

Verificagdo ponto a ponto
Se { “ Rpu’nm' Rmedl }Pccrnf} && “ Gpuﬂm - Gmeril }Pmﬂf} % Passo 2
B& (| B Bredl » Peong) &8 (Ponto & Plano,);

ponto”

Plot{Panta, 'b'); ) % Classifica ponto como azu
Se ( (l Rpuﬂm'ngdl }Pccmf} % Passo 3

Verifp=1; )
Se ( (1 Gpuﬂru' Gmgdl }Pmﬂf}

Verifs=1; )
Se ( (l Epu‘nm' B inedl }Pccrnf}

Verifg=1; )
Se ( (Verifg+ Verif; + Verifg == 2)

Plot{Ponto, 'g'); } % Classifica ponto como verde
Se { ” Rpuﬂm' Rmedl * Pmnf}l | “ Gptmm' Gmedl * PCDﬂf} % Passo 4

| | “ Epﬂ?‘ltﬂ_B‘mE‘dl }Pccrn_f}

Plot{Panta, 'v'); ) % Classifica ponto como amarelo

uy
3

Figura 49: Modelo simplificado do algoritmo.
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ApOs a verificagdo de todos os pontos da nuvem é formada uma nuvem de pontos
colorida, classificando os pontos conforme identificacdo de ambos 0s sensores como
ilustrado na Figura 50. A inclusdo dos pontos brancos pertencentes a estrada sera
apresentada no proximo capitulo, junto com a unificacdo dos resultados de cada

técnica.

Figura 50: Identificagdo por fusdo de sensores.
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4 RESULTADOS

Neste trabalho foram realizadas duas coletas de dados em campo, a primeira
coleta foi em ambiente urbano, com vias asfaltadas, diferenciacdo de cores nitidas
das vias e dos obstaculos, porém néo havia sido realizado a calibracéo dos sensores.
Na segunda coleta realizada em ambiente de mineracao os limites das vias ndo sao
nitidos iguais a coleta anterior, mas a calibracao ja havia sido realizada em laboratorio.

Para lidar com sensores de diferentes principios de operacdo e também com
posicdes diferentes foi necessario realizar a calibracdo apresentada na Secéo 4.1.

Na Secao 4.2 é apresentada a identificacdo da estrada por imagem RGB nos
dados das duas coletas através do filtro Sobel e classificagdo de pixel-a-pixel
pertencente a estrada ou ndo. Na Secao 4.3 séo descritos 0s resultados obtidos com
a identificacdo de obstaculos por imagem através da rede neural Convnet.

Na Secéo 4.4 é apresentada a identificacdo de estradas através da nuvem de
pontos. Nos dois cenarios de coleta foi usado o método de RANSAC para identificacéo
de planos. Os obstaculos a frente do veiculo foram localizados pelo método DBSCAN
descrito na Sec¢éao 4.5, que identifica um aglomerado de pontos e o interpreta como
objeto

A identificacdo de obstaculos por fusdo dos sensores € apresentada na Secéo
4.6. Essa etapa utiliza a variagéo de cores na imagem RGB e a variagéo de altura do
ponto dentro da nuvem de pontos. Essa etapa so6 foi possivel realizar com os dados
da coleta em ambiente de mina devido a calibracdo dos sensores realizada
anteriormente. Os parametros de configuracdo usados em cada etapa e seus

resultados sé@o descritos a seguir.

4.1 Calibracédo dos sensores

A calibracdo dos sensores foi realizada no laboratorio do ITV seguindo a técnica
proposta em (VELAS et al., 2014), descrita no Capitulo 3. Os componentes da matriz

de calibracéo relativos a translacdo encontrados séo:

t; = —0,0946661 ty =0,0722266 ty, = —0,0609373
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E os componentes relativos a rotacdo encontrados sao:
r, = 6,17115.107° ry = —5,21805.10~* ry = 1,82257.1073

A matriz de transformagcao homogénea G (Equacédo 16) de ordem 4, formada por

quadro submatrizes, descreve a matriz de calibragcédo MC.

— R3x3 T3x1
G= [0 0 0 1 (16)

onde a submatriz R;,; representa a matriz de rotacéo, pertencente ao grupo ortogonal
especial de dimenséo 3 (SO(3)) (CORRADETTI, 2016), e Ts,, 0 vetor de translacao.

Dessa forma, a matriz de calibragdo dos sensores assume a seguinte forma:

r, Tx 0 ty
ry Ty 0 tY
0 0 1 ¢,
0 0 0 1

MC = (17)

Os pontos da nuvem de pontos obtidos pelo laser séo projetados naimagem RGB.
A projecéo é realizada de acordo com a Equacao (14) usando projecdo de matriz P
(parametros da camera intrinseca) e a matriz de calibragcdo MC ao invés da K.

A Figura 51 ilustra a nuvem de pontos inserida na imagem. Para o trabalho
proposto essa técnica de calibracdo se mostrou eficiente. Porém, para detalhamentos

milimétricos, a calibracao fina pode ser mais explorada.

Figura 51: Resultado da calibragdo dos sensores de imagem e laser.
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4.2 ldentificacdo da estrada por imagem RGB

Para familiarizacdo das metodologias de processamento de imagens, foi usado
filtro Sobel com a configuracdo Default do Matlab para identificacdo da estrada. Suas
matrizes para efetuar a convolucao ja séo predefinidas.

ApoOs a identificacdo de bordas, é realizada a limiarizagdo como pertencente a
estrada ou ndo. Essa técnica mostrou resultados melhores em ambientes urbanos,

porém com falhas em regibes de sombras, como mostrado na Figura 52.

o el

(c)

Figura 52: Identificagdao da estrada por imagem por detec¢do de bordas em ambiente urbano.

Para ambiente de mineracéo a identificacdo de bordas se torna mais complexa,
pois os limites da via sdo do mesmo material e cor da via. A classificagdo por cores
encontrou a mesma dificuldade. Na Figura 53 pode-se observar a mesma técnica,
porem em ambiente de mina. As leiras que limitam a pista de rolagem foram
identificadas como estrada na Figura 53(b) e (c), na Figura 53(a) parte da pista com

maior claridade ndo foi identificada como estrada.

(@) - (b)

Figura 53: Identificacdo da estrada por imagem por detec¢do de bordas em ambiente de mina.
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4.3 Identificacdo de obstaculos por imagem RGB

A identificacdo dos obstaculos na imagem RGB é realizada através da rede neural
Convnet, que se caracteriza como um método supervisionado. A configuragdo com 16
camadas, descrita anteriormente, foi usada nessa etapa.

As dimensfes do volume resultante da camada convolucional € controlada por
trés parametros: profundidade (depth) com o valor 3 devido as trés cores RGB, passo
(stride) com o valor de 1 e zero-padding também com o valor de 1 para preservar as
caracteristicas principais da imagem.

Antes de usar a CNN com as imagens dos dados coletados em campo, foram
utilizadas imagens da internet que continham veiculos, pedestres e animais. Essa
etapa tem como finalidade identificar os obstaculos tanto em imagens obtidas em
diferentes condi¢des de visibilidade quanto durante o dia em boas condi¢cbes de
luminosidade, em condi¢cdes de neblina e durante o periodo noturno, onde a
visibilidade é menor. Foram usadas sessenta imagens, cada uma delas com um ou
mais obstaculos a serem identificados. Algumas imagens séo ilustradas na Figura 54.

O percentual de identificacdo de objetos durante o dia é de 91% de acerto, durante
a noite de 84% e com neblina de 76%, ou seja, quanto menor a iluminacéo e nitidez
da imagem maior o erro durante a identificacdo. Portanto é de grande importancia
utilizar diversos sensores de diferentes principios de funcionando para aumentar a
confiabilidade dos resultados. A Tabela 4 mostra o percentual de identificacdo dos

objetos.

Tabela 4: Percentual de identificagdo de objetos pela CNN com imagens em diferentes niveis de visibilidade.

Condiges de Quantidade de Quantidade de objetos Porcentagem de
visibilidade objetos nas imagens identificados objetos identificados
Dia 108 98 91%
Noite 58 49 84%
Neblina 51 39 76%
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Figura 54: identificacdo de objetos por imagem: (a) durante o dia, (b) durante a noite e (c) durante neblina
(https://br.123rf.com).

As identificacOes realizadas nas imagens coletadas nesse estudo sao ilustradas
na Figura 55 e 56. Aplicada no cenério de mineracao, o percentual de identificacdo de

objetos através da CNN é de 90% de acerto como apresentado na Tabela 5.

Tabela 5: Percentual de identificacdo de objetos pela CNN com imagens realizadas durante as coletas.

Condi¢oes de  Quantidade de objetos Quantidade de Porcentagem de
visibilidade na imagem objetos identificados  objetos identificados
Dia 20 18 90%
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Figura 55: Identificacdo de obstaculos em ambiente urbano.

(d) (f)

Figura 56: Identificacdo de obstaculos em ambiente de mina.

Para objetos com distancias elevadas ou com baixa luminosidade a identificagéo
de objetos com a rede neural Convnet apresentou erros. A quantidade de pixels
pertencentes ao objeto ndo foi satisfatéria para que o objeto fosse identificado e
sinalizado.

A Figura 57 ilustra um veiculo a uma distancia de aproximadamente 71 metros
ndo identificado. A Figura 56 apresenta um veiculo identificado a aproximadamente

53 metros.
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Figura 57: Erro na identificagdo de objetos com distancias elevadas.

4.4 Identificacdo da estrada por nuvem de pontos

Para identificacdo da estrada por nuvem de pontos, o0 método de RANSAC,
descrito anteriormente, isola o plano com os pontos pertencentes a estrada e elimina
os demais planos.

Os parametros de configuracédo para o método de RANSAC dependem de duas
variaveis, t que € o limiar de distancia dos pontos do mesmo plano, e g que define
qual a proporcédo de pontos que deve ser extraido. Para o trabalho proposto foi usado
um valor de 17 centimetros para r devido ao espacamento da nuvem de pontos
mostrado na Figura 44. O valor de 0,4 para g para que sejam encontrados somente
os planos principais da nuvem de pontos, descartando a necessidade de incluir todos
0s pontos em algum plano. Com esses parametros pode-se identificar o plano da
estrada mesmo com irregularidades normalmente encontradas em estradas de mina,
e também identificar os principais planos, que seréo estradas e taludes.

Os parametros de configuracdo do RANSAC podem ser alterados dependendo do
modelo do sensor laser, da linearidade da estrada e das condi¢des de operacao.

Nas nuvens de pontos das coletas realizadas foram identificados 15 planos de
estradas. Utilizando o método de RANSAC todas as estradas foram identificadas
(Tabela 6). Os planos das estradas possuem grandes dimensdes e grande quantidade

de pontos, tornando o método eficaz.
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Tabela 6:Percentual de identificagao de estradas através do RANSAC.

Condicoes de Quantidade de estradas Quantidade de Porcentagem de
- . - estradas
visibilidade na nuvem de pontos  estradas identificadas . iyl
identificadas
Dia 15 15 100%

Na Figura 58 observa-se em diferentes cenarios a identificacdo do plano da
estrada e nos casos da Figura 58 (b), (d), (e) e (f) a eliminacdo dos pontos
pertencentes ao veiculo, por se tratar de outro plano.

As regides da estrada logo a frente do veiculo ndo foram identificadas devido a

falta de pontos medidos nessa regido.

Figura 58: Identificacdo da estrada por nuvem de pontos.

4.5 Identificacdo de obstaculos por nuvem de pontos

A identificacdo de obstaculos por nuvem de pontos utilizou o algoritmo DBSCAN
para identificar os aglomerados de pontos e o classificar como um objeto.

Os parametros base deste método € o nimero minimo de pontos necessarios
para criar um aglomerado, chamado de MinPts, e a distancia radial que delimita a

vizinhanca de um ponto, denominado de Eps. Para este trabalho os parametros
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usados foram de 2 pontos para MinPts e uma distancia radial de 24 centimetros para
Eps. O nimero minimo de pontos foi determinado de acordo com a confiabilidade do
laser. Caso sejam encontrados mais pontos que o nimero minimo adotado, conclui-
se a existéncia de um obstaculo neste local. A distancia radial de 24 centimetros foi
usada devido a variacao no eixo Z (AZ) entre os feixes de laser do obstaculo mais
distante dos cenérios coletados. Dessa forma é possivel identificar o conglomerado
de pontos do obstéaculo.

Nas Figuras 59 (a), (c) e (e) € possivel visualizar a nuvem de pontos com 0s pontos
pertencentes a estrada na cor branca, como visto no tépico anterior, e o aglomerado
de pontos pertencentes ao veiculo de outras cores. As Figuras 59 (b), (d) e (f) ilustram
0S mesmos cenarios da nuvem de pontos para facilitar a visualizacdo, e também os
pontos isolados e caracterizados de vermelho pertencentes ao aglomerado de pontos

do obstaculo.

Aglomerado de pontos do veiculo

(@) (b)

Aglomerado de pontos do veiculo

(c)

Aglomerado d pontos do veiculo
(e) (f)

Figura 59: Identificacdo de obstaculos por nuvem de pontos.
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O método de DBSCAN identificou 91% dos objetos presentes nas nuvens de

pontos das duas coletas de dados, conforme a Tabela 7.

Tabela 7: Percentual de identificagdo de objetos nas nuvens de pontos pelo método de DBSCAN.

Condi¢ées de  Quantidade de objetos Quantidade de Porcentagem de
visibilidade nas nuvens de pontos  objetos identificados objetos identificados

Dia 11 10 91%

4.6 Identificacdo por fusdo de sensores

A identificacdo de obstaculos por fusdo dos sensores, onde as variacdes de cores
RGB e variacéo da altura do ponto dentro da nuvem de pontos em relacéo a estrada,
sinalizam se existe ou ndo um obstaculo naquele local. Esse método se caracteriza
como um sistema nao supervisionado e mostrou bons resultados na identificacdo do
veiculo e dos limites da estrada das cenas testadas.

Foram considerados obstaculos os veiculos e as leiras que limitam as estradas.
O método proposto para fusdo de sensores identificou 19 dos 20 obstaculos (Tabela
8).

Tabela 8: Percentual de obstaculos identificados através de fusao dos sensores.

o Quantidade de Quantidade de
Condigoes de , X Porcentagem de
e et ere obstaculos nos obstaculos , . ope
visibilidade . e obstaculos identificados
dados identificados
Dia 20 19 95%

Nos cenarios apresentados na Figura 60 (a) e (b), o algoritmo identifica em azul
os limites da estrada, onde predominou pontos com grande variacao de cores e altura
dos pontos. Nos cenarios ilustrados na Figura 60 (c), (d), (e) e (f) foi identificado o
veiculo como obstaculo e também os limites da estrada. Os pontos pertencentes ao
veiculo, predomina-se a cor azul devido a variagdo de cor RGB em relacdo a pista de
rolagem. Os limites da pista de rolagem possuem pontos verdes devido a variacao de
cores RGB ser menor, pois a leira que limita a estrada é formada pelo mesmo material

da pista de rolagem.
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A Tabela 5 mostra que 90% dos obstaculos foi identificado usando processamento
somente dos dados de imagem RGB. Como observado na Tabela 7 a identificacédo
dos obstaculos através da nuvem de pontos atingiu os mesmos 91% de acerto. Porém,
utilizando o método de fusdo dos dados dos sensores proposto nesse estudo, a
identificagdo dos obstaculos foi de 95% de acerto. Esse aumento do percentual de

identificacdo dos obstaculos gera maior confiabilidade para os resultados.

(d)

Figura 60: Identificagdo por fusdo de sensores.

4.7 Comparacgao dos resultados

Comparando as técnicas de identificacdo de obstaculos e estradas, € possivel
avaliar a diferenca entre os resultados obtidos através das técnicas isoladas e com
fusédo dos dados.

Na Figura 61, todos os cenarios apresentam pontos brancos para identificacdo do
plano pertencente a estrada. Nos cenarios (c), (d), (e) e (f) o veiculo é identificado por
um retangulo vermelho através da rede neural citada anteriormente. A nuvem de

pontos colorida representa o resultado da fusdo dos sensores.
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Figura 61: Unifica¢do dos resultados.

5 CONCLUSOES

O setor de mineral, principalmente no Brasil, sofre com as condicfes climaticas
adversas, principalmente nos periodos de chuva e neblina. Trafegar em uma mina em
seguranca depende de inumeros fatores e um fator de grande importancia é a
visibilidade dos operados, que depende diretamente da luminosidade na mina.
Quando as condi¢cdes operacionais ndo sao favoraveis, a equipe de seguranca
interrompe a operacao da mina. A interrupcdo por condigdes de visibilidade baixa
pode chegar a mais de 10% de perda de produ¢éo anualmente, dependendo da mina.

O “Projeto de Direcao Assistida” propde o desenvolvimento de uma interface
projetada no painel do equipamento. A solucdo disponibilizar4d dados referentes a
localizac&o, rota, obstaculos e velocidade que serdo captados por dispositivos
instalados no equipamento. Neste estudo foi testado somente dois tipos de sensores,
camera RGB e Laser, para identificacdo de obstaculos e o posicionamento da pista
de rolagem dentro de uma mina a céu aberto.

Considerando os resultados apresentados neste trabalho, obtidos através da
realizagéo de experimentos em ambientes urbanos e de mineracéo, conclui-se que é
de grande relevancia a fusdo dos dados oriundos de diferentes sensores, uma vez

que um unico sensor pode apresentar algum tipo de limitagdo e menor confiabilidade.
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As cameras, como sensor de imagem RGB, apresentam pontos positivos por
ilustrar de forma simples de visualizacdo, por existirem diversas técnicas de
classificacdo de objetos, incluindo redes neurais treinadas com milhdes de imagens e
diversas classes e que permite acrescentarem mais informacdes. Porém, por se tratar
de um sensor passivo, esta sujeito a variacdes de iluminagéo.

Os pontos positivos do uso do laser, considerando um sensor ativo, incluem a
precisao para identificar a distancia dos objetos, o funcionamento mesmo com baixa
luminosidade, e a probabilidade de geracao de nuvem de pontos em 360° do sensor.
Os pontos negativos desse sensor incluem a necessidade de grande quantidade de
feixes de laser para ambientes amplos, quanto maior a distancia dos objetos a
guantidade de pontos pertencentes ao mesmo reduz, dificultando a sua identificacao.
Existe também a dificuldade de identificacdo visual pelo usuério e complexidade
associada as técnicas de identificacdo de objetos e planos.

A fusao dos dados, onde os dois sensores identificam os obstaculos em conjunto,
mostrou a importancia da calibracdo dos sensores. As técnicas de calibracdo
aumentaram a complexidade para a execucao do trabalho. Em contrapartida, o
resultado por fusdo de sensores mostrou-se eficiente, identificando os objetos ou
estrada por variagdo de imagem e de pontos da nuvem de pontos, trazendo
confiabilidade para a deteccéao.

Neste trabalho foram aplicadas técnicas ja desenvolvidas para identificacdo de
obstaculos e estradas por outros pesquisadores, porem foi testado em ambiente de
mineracdo. A técnica para integracdo dos sensores foi desenvolvida neste trabalho
para carater de prova de conceito, portanto, foi realizada no MATLAB. Notou-se
também que o processamento dos dados demanda maior capacidade computacional,

0 que pode dificultar o processamento para sistemas em tempo real.

5.1 Contribuicbes

O diferencial deste trabalho é a capacidade de identificacdo dos obstaculos e pista
de rolagem a frente do veiculo usando a fusdo de dados de dois sensores de modelos

diferentes.
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As principais contribuicdes sdo as validacfes de técnicas de identificacdo de
obstaculos por imagem em ambiente de mineracdo. A identificacdo de planos e
conglomerados dentro de uma nuvem de pontos. Todos esses métodos podem ser
usados em outras linhas de pesquisa com diferentes finalidades para o crescimento

da tecnologia no setor mineral.

5.2 Trabalhos futuros

O primeiro trabalho futuro consiste em utilizar varios sensores devidamente
calibrados em torno do equipamento para uma percepc¢édo em 360 graus do ambiente
ao redor, proporcionando maior seguranca ao condutor durante manobras realizadas
em operacdes de mina.

Para abrangéncia e continuacdo do estudo, é de grande importancia realizar
coletas de dados em ambiente de mineragdo em condi¢Bes climaticas adversas.
Dessa forma as técnicas usadas neste trabalho podem ser aperfeicoadas ou
modificadas para melhor percepcdo do ambiente, realizando medidas mais
guantitativas de acertos e erros.

E de grande importancia realizar a fusdo dos resultados com outros sensores de
diferentes principios de funcionamento como camera térmica, GPS, entre outros,
como proposto no “Projeto de Direcédo Assistida”.

Para a melhor aplicabilidade do sistema em ambiente operacional, é preciso
reduzir o tempo de processamento, de forma que a identificacdo dos objetos e
estradas seja realizada no menor tempo possivel.

Um dos ultimos passos seria embarcar 0 sistema no equipamento de mina,
considerando as dificuldades de software e hardware relacionados ao processamento

online dos algoritmos aqui propostos.
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