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Resumo

Sistemas com multiplos rob6s, também chamados de enxame de robos, estao ganhando
cada vez mais espagco em pesquisas. Devido ao grande numero de aplicagdes, os drones
lideram esse crescimento, sendo utilizados para exploracdo de ambientes, filmagens e
entregas. Um requisito vital para que sistemas de multiplos robds funcione de forma
adequada é a comunicac¢do. Como os meios de comunicag¢do convencionais estdo sujeitos aos
mais variados tipos de falhas, surge, como alternativa, a comunica¢ao utilizando a visao
computacional. Desse modo, inspirados pela forma de comunicacdo visual das abelhas, o
presente trabalho tem por objetivo identificar objetos de interesse no campo de visdo do
drone e analisar sua movimentagcdao a fim de reconhecer qual informacdo tal objeto esta
transmitindo. Assim, foram implementados os algoritmos de Lucas-Kanade e de deteccdo de
cantos de Harris, para a segmentacdao desses objetos de interesse. Por fim, técnicas de
template matching foram utilizadas para identificacdo de modelos esperados, no qual se
obteve resultados satisfatérios no reconhecimento da informagdo transmitida de forma

visual, atingindo o indice de 75% de acerto.

Palavras-chave: Enxame de robds, Drones, Computac¢ao Bioinspirada, Visao Computacional,

Template Matching.



Abstract

Systems with multiple robots, also called swarm robots, are growing and getting more
importance in research. Due to the large number of applications, the drones are leading this
growth, being used for exploitation of environments, filming and deliveries. An essential
requirement for multi-robot systems behave properly is the communication. As the
conventional way of communication can be under various kind of failures, emerges as an
alternative the communication using computer vision. Thus, inspired on bees visual's
communication, the present work aims to identify objects of interest in the drone's field of
vision and analyzes its movement, in order to recognize what information that object is
sending. Hence, were implemented the Lucas-Kanade's algorithms and Harris's corners
detection, with the purpose of segmentation of these objects of interest. At last, template
matching techniques were used to identify expected models, acquiring satisfactory results on

information's recognition transmitted visually, which achieved the level of 75% of success.

Palavras-chave: Swarm Robots, Drones, Bioinspired Computing, Computer Vision, Template

Matching.
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1 Introducao

1.1. Visdo Geral

De forma simples, vivemos na era tecnoldgica. Carros elétricos e robos inteligentes ja
nao sdo coisas do futuro e estdo cada vez mais presentes no nosso dia-a-dia. A alta
disponibilidade de recursos fazem com que os avancgos tecnolégicos sejam frequentes e cada
vez mais impressionantes. Essa grande quantidade de recurso com a alta difusdo do

conhecimento dos tempos da internet cria um ambiente sem precedentes para inovagdes.

Na robdtica, algumas pesquisas que envolvem o uso de robds na realizagao de tarefas
complexas, abordam a cooperatividade de rob6s menos complexos como féormula para o
sucesso de tais tarefas. Com inspiracao na organizagao social de animais que trabalham de
forma cooperativa, esse sistema tem sido chamado de enxame de rob6s (NAVARRO e MATIA,

2012).

Os robos utilizados nesses enxames possuem caracteristicas semelhantes nas diversas
areas de pesquisa: sdao pequenos, de baixo custo, e operam de forma auténoma, sendo essa
caracteristica o principal desafio dessa organizacdo. Para que seja possivel a autonomia do
grupo, o processo de comunicac¢ao é fundamental, devendo ser claro e distribuido por todo o
enxame. Diversas formas de comunicacdo podem ser usadas dependendo de fatores como o
ambiente de realiza¢do da tarefa, o tamanho dos robds ou as limitaces do projeto (JASMINE,

2015).

Como podemos notar, sistemas com multiplos robés oferecem complexidades na
administracdo do grupo para que a tarefa seja executada de forma coordenada e colaborativa.
Para o bom funcionamento desses sistemas as caracteristicas de navegacao, planejamento e
comunicacao devem ser executadas em harmonia. Além disso, a todo instante cada integrante
do enxame deve tomar inumeras decisdes que irdo refletir no comportamento do grupo

(BOSQUE, 2009).

Encontramos na natureza fontes de inspiracdes para solucdo de diversos tipos de
problemas. Estas solu¢Oes sdo observadas nos comportamentos sociais de iniUmeras espécies

de seres vivos. As abelhas sdo exemplos de insetos sociais, as quais realizam atividades



cooperativas para a manutencao e sobrevivéncia da espécie. A construcdo da colmeia, a busca
e o posterior processamento de alimentos s3ao algumas dessas atividades. Em todas elas
podemos destacar a comunicacao como um fator importante para o sucesso da colbnia. Essa
comunica¢do pode ser realizada por meio de sons, substancias quimicas, tato, dangas ou
estimulos eletromagnéticos. Através da danca elas conseguem informar a distancia e a
localizagdo exata de uma fonte de alimento. Essas interagdes que ocorrem em sistemas
bioldgicos, resultam em formas alternativas de solucionar problemas na computacao

(FRISCH*, 1973).

Existe uma area de estudo na Ciéncia da Computacdo especialmente focada em
entender esses padrdes da natureza, ela é denominada computagdo bioinspirada. Essa area,
além de buscar compreender, procura formas de aplicar tais padrdes na resolucdo de

problemas do cotidiano.

Na solucdo de problemas que envolvem reconhecimento de padroes, alguns algoritmos
bioinpirados sdo baseados no sistema nervoso. As analises do comportamento de col6nias de
seres vivos ja foram utilizadas para a resolucdo de problemas de otimizacdo. Essa unido entre
a ciéncia natural e a ciéncia da computacdao tem se mostrado assertiva na medida que os
desenvolvimentos de solucGes eficazes para problemas complexos estdo sendo descobertos

(MEDEIROS, MENEZES, et al., 2015).

A computacdo bioinspirada possui suas aplicacdes em outros campos, como na robdtica.
Essas aplicagcdes estdao presentes na implementacao de controladores, na otimizacao de
movimentos e também na classificacdo de dados. No uso de sistemas com vdrios rob6s que
devem trabalhar em cooperagdo mutua, a inteligéncia coletiva é utilizada como base para a
configuragdao do enxame. Por exemplo, abordagens baseadas nos enxames de abelhas ou na

col6énia de formigas (MEDEIROS, MENEZES, et al., 2015).

Considerando a relevancia da comunicacdo entre integrantes de um enxame de robds e
com base em uma das formas de comunicacdo das abelhas, o presente trabalho busca uma

alternativa de comunicacdo entre membros desses sistemas, a comunicacgdo visual.

Para que essa comunicacdo aconteca, é necessario que os rob0s sejam capazes de

identificar visualmente uns aos outros e posteriormente suas respectivas movimentacoes.



Dessa maneira, conseguirdo comparar tais movimentacdoes com um alfabeto pré-definido e

entender as mensagens que o outro robo esta transmitindo.

Os robos que serao utilizados no projeto sao os drones. Eles sdo pequenos robds aéreos,
controlados por homens a distancia, que ndo necessitam de tripulacdo. Concebidos
inicialmente para uso militar, € uma forma segura de ataque que preserva a vida dos soldados.
Hoje em dia, esses dispositivos tem o uso bastante diverso, sendo utilizado para controlar

incéndios, em filmagens e também em entregas.

1.2. Objetivos

Esse trabalho tem como objetivo identificar padrdes de movimentos realizados por um
drone através da computacdo visual e do processamento de imagens. Para isso, serdo
abordados a forma de captura das imagens, técnicas de segmentacdo e classificadores de

padrdes.

Para a segmentacdo, sera desenvolvido um algoritmo capaz de localizar objetos se
movendo em uma sequéncia de imagens. Posteriormente, outro algoritmo serd desenvolvido

para a classificacao das curvas de deslocamento.

1.3. Justificativas

Avangos recentes na robodtica e na inteligéncia artificial estdo revolucionando os
negdcios, a sociedade e nossas vidas pessoais. Maquinas trabalhando na linha de montagem,
carros autoguiados e robds que limpam a casa sao situagdes que ilustram como os robds estdo

cada vez mais presentes no nosso cotidiano.

Com esses avancos, surgiu na robodtica o conceito de sistema com multiplos rob6s. Esse
tipo de sistema possui algumas vantagens sobre aqueles sistemas que possuem somente um
robo, visto que em situacdes de falha o sistema com multiplos robos conseguird se reorganizar
por meio de uma comunicacao eficiente, a fim de continuar a tarefa prevista, ao contrario do

sistema de um Unico robo.

Devido a essas interacbes sdo necessarios mecanismos de controle robusto

coordenando o sistema. Tais sistemas sdao complexos e fundados no principio de que cada



elemento possui a capacidade de escolha sobre suas préprias acdes, fazendo com que o

processo de comunicagdo seja crucial para o bom funcionamento do conjunto.

Dessa forma, a comunicag¢do possui destaque nesses sistemas. Supondo casos em que a
comunicacdo primaria de tais sistemas seja comprometida, é interessante que os membros
ndo entrem em colapso. Assim, a comunicacdo visual é uma alternativa interessante nesse
cenario, visto que ela tem pouca dependéncia do meio para se propagar e é distribuida, ou

seja, a informacdo é disponibilizada para todos os membros simultaneamente.

1.4. Organizagdo do trabalho

O restante desse documento estd estruturado da seguinte maneira: o capitulo 2
apresenta o referencial tedrico para o desenvolvimento desse trabalho. O capitulo 3, descreve
a metodologia utilizada no desenvolvimento e suas respectivas implementagdes. O capitulo 4
detalha os resultados obtidos com os experimentos. Finalmente, o capitulo 5 apresenta as

consideragdes finais com base nos resultados.



2 Referencial Teorico

Este capitulo fundamenta todos as técnicas, métodos e anadlises utilizados no trabalho e

fornece os fundamentos para a completa compreensao do documento.

2.1. Drone - VANT

O termo drone refere-se a todo tipo de veiculo aéreo que pode ser controlado nos 3
eixos cartesianos e que ndo necessite de pilotos embarcados para serem guiados
(DEPARTAMENTO DE CONTROLE DO ESPAGO AEREO, 2017). Primeiramente, foram utilizados
na drea militar, pois ndo colocavam soldados em risco em missdes de alta periculosidade (TICE,
1991), ficando encarregados de exercer os trabalhos denominado “Three Ds” (Trés Ds em
portugués): “dull, dirty e dangerous” que significam tedioso, sujo e perigoso, respectivamente

(LAMY, MASKER, et al., 2016). A Figura 1 mostra um drone militar atual.

Figura 1 - Drone militar RQ-4 Block 10 Global Hawk
(GRUMMAN, 2018)

Atualmente, os drones estdo cada vez mais acessiveis economicamente, tornando-os
opg¢Oes de uso em diferentes dreas de negdcio. Algumas dessas areas sao: filmagem e
fotografia aérea, agricultura de precisao, logistica, busca e resgate, além de pesquisas

académicas (CRAIG, 2018).



Figura 2 - Drone Prime Air da Amazon carregando um pacote
(AMAZON, 2018)

Gigantes da tecnologia como Amazon e Google tém investido muito nesses dispositivos.
Como exemplo, pode-se citar o projeto Amazon Prime Air (AMAZON, 2018), como mostra a
Figura 2, e o projeto Wing (X DEVELOPMENT LLC, 2017), onde a intencdo é revolucionar o

mercado de logistica mundial pelo uso de drones.

Uma pesquisa realizada pelo Esticast Research & Consulting mostrou que a expectativa
de crescimento do mercado de drones comercial é atingir 3,5 bilhdes de délares até 2024

(PHILLIPS, 2017), mostrando a importancia que esses veiculos terdo em nosso dia-a-dia.

2.2. Enxame de robébs

Enxame de robos é a designacdo dada a um ambiente onde um conjunto de robds
operam de forma conjunta e integrada. Foram inspirados na organiza¢do de insetos sociais,
como as formigas, abelhas, cupins, entre outros. Tal inspiracdo ocorre pela capacidade desses
insetos se comunicarem com todo o enxame de forma clara e distribuida (TAN e ZHENG,
2013). Algumas caracteristicas para definir um enxame de robds sdo (NAVARRO e MATIA,
2012):

e Grande numero de individuos — de dezenas a milhares de robds, com sua
identificacdo individual para comunica¢do e cooperacao.
e Controle descentralizado e autbnomo — ndo possuem controle centralizado ou

lider. Os membros interagem entre si e com o ambiente.



e Homogeneidade do grupo — os robds tém estrutura fisica e tecnolégica bem
parecida, uma das razdes para o conceito de enxame.

e Escalabilidade e robustez — adicionar novas unidades melhorara o desempenho
global do sistema enquanto que perder algumas unidades ndo causard colapso

no enxame.

2.3. Comunicacdo entre membros de um enxame de robdls

Maquinas que operam de forma colaborativa necessitam se comunicar. A forma de
comunicacdo varia de acordo com cada tipo de enxame e tipo de tarefa proposta. Ambiente
de atuacdo, tamanho dos rob6s e limitacdo orcamentaria também sdo determinantes no tipo
de comunicac¢3o. Bluetooth, wireless, estigmergia® e leds infravermelhos sdo alguns meios de

comunicac¢do que podem ser utilizados (JASMINE, 2015).

Os principais aspectos que devem ser considerados para a escolha de um meio de

comunicagao sao (JASMINE, 2015):

e Alcance da comunicacdo: se o alcance for pequeno, como o bluetooth, pode
ocorrer perda de comunicacgao. Por outro lado, se for muito grande pode causar
sobrecarga na comunicagao.

e Area de comunicacdo: idealmente seria a cobertura de 3602 na comunicacdo
para que isso ndo seja um limitante primdrio.

e Tamanho das mensagens: pequenas mensagens podem sobrecarregar a
comunica¢do, enquanto que mensagens grandes possuem mais chances de
serem corrompidas.

e Tempo de propagag¢ao: tempo gasto para a mensagem ser entregue para todos
os elementos do enxame.

e [Interferéncias: é preciso entender o ambiente onde o enxame ird operar e quais

sdo as possiveis interferéncias.

! Mecanismo que permite comunicac3o indireta. O agente se comunica com os demais alterando
o estado do ambiente.



A comunicacdo de mdaquinas que operam de forma colaborativa é fundamental para a
eficiéncia do trabalho, por isso a escolha correta da topologia de comunicagao determina o

quao eficiente o sistema de robds sera.

2.4. Computacdo Bioinspirada

A natureza faz as coisas de uma maneira incrivel. Por tras dos fendmenos visiveis,
existem inUmeras causas invisiveis que sdo fundamentais para a coordenacdo do mundo
natural. Filésofos e cientistas tém observado tais fen6menos ha séculos e, desde entao,
tentam entender, explicar, adaptar e replica-los em sistemas artificiais (SIDDIQUE e HOJJAT,

2015).

Esses fenOmenos podem ser considerados a dialética da natureza, conceituando a
evolu¢ao do mundo natural. Essa evolugao, segue uma ordem distinta de complexidade pois
o processamento das informacdes acontece de forma distribuida, auto organizada e sem

controle central (LOPEZ-RUBIO, PALOMO e DOMINGUEZ, 2014).

Todos os fendbmenos conhecidos ou parcialmente conhecidos até agora estdo
emergindo como novos campos de ciéncia e tecnologia, que estudam técnicas de resolugao
de problemas inspiradas pela natureza, bem como tentativas de compreender os principios
subjacentes de organismos naturais, fisicos, quimicos e bioldgicos que realizam tarefas
complexas de maneira adequada com recursos e capacidades limitadas. Esse campo é

denominado computacdo bioinspirada ou computacao natural (DE CASTRO, 2007).

A computacdao bioinspirada é de natureza interdisciplinar, combinando ciéncia
computacional com conhecimento de diferentes ramos das ciéncias, como por exemplo a
fisica, a quimica, a matematica, a engenharia, a biologia, entre outros. Essa
interdisciplinaridade permite o desenvolvimento de novas ferramentas computacionais,
como algoritmos, hardwares, sintese de padrdes, comportamentos e organismos (KARI e

ROZENBERG, 2008).

Desse modo, um cientista chamado Karl Von Frisch, utilizando a natureza como
inspiracdo, estudou o comportamento das abelhas, mais especificamente suas formas de

comunicacdo. Assim, foi constatado que as abelhas possuem diversos modos de se



comunicarem umas com as outras. Um desses modos é a danca, o qual foi comprovado

experimentalmente.

Foram definidos trés tipos de danga: dan¢a em circulo, danga do requebrado e danca
em foice. Cada um desses tipos de danca possui sua funcdo no alfabeto das abelhas. A
intensidade com que a danca é realizada também é determinante para a definicdo do tipo de

mensagem que a abelha dancarina quer transmitir (FRISCHt, 1973).

Através de seus experimentos, Frisch descobriu que as abelhas utilizam o sol como
referéncia para se localizarem. Assim, ele constatou que o eixo da danga em relagao ao favo

da colmeia indica a posi¢cdo da fonte de alimento em relagao ao sol (FRISCHt, 1973).

2.5. Processamento Digital de Imagens

Processamento digital de imagens é o nome dado a uma técnica que realiza algumas
operacdes em uma imagem, com o objetivo de obter uma imagem melhorada ou extrair
informacdes relevantes dela. E oriunda do processamento de sinais, onde o sinal de entrada
é uma imagem e o sinal de saida pode ser uma nova imagem ou alguma caracteristica

associada aquela imagem (ANBARJAFARI, 2018).

Existem inumeras aplicacbes para o processamento de imagens, entre as quais pode-se
destacar: restauragao e realce de imagens, imagens médicas, transmissao e codificacao, visao
computacional, reconhecimento de padrdes, segmentacdo de objetos, entre outros

(GONZALEZ e WOODS, 2010);

Na literatura, existem diversas técnicas de segmentacdo de objetos. As técnicas

utilizadas neste trabalho estdo explicadas nas se¢ées 2.5.1 e 2.5.2.

2.5.1. Fluxo Optico - Lucas e Kanade

O fluxo dptico é o nome dado a técnica de estimacdo de movimento de duas imagens
consecutivas em uma sequéncia de imagens. De forma genérica, essa técnica consiste na
atribuicdo de um vetor para cada pixel analisado na imagem, contendo informacdes de
amplitude em cada direcao cartesiana, representando assim, a velocidade e a direcdo de
movimentacdo da informacdo de um pixel para outro dentre as imagens subsequentes

(WEDEL e CREMERS, 2011).



Existem varias abordagens para implementacdo dessa técnica, entre elas a proposta por
Bruce D. Lucas e Takeo Kanade que ficou conhecido como método de Lucas e Kanade. Essa
técnica admite que o deslocamento de um objeto entre dois frames sequenciais é pequena e
aproximadamente constante e que a intensidade do pixel analisado e sua vizinhanga sdo

semelhantes (LUCAS e KANADE, 1981).

Deste modo, esse algoritmo ndo considera a cor das imagens de forma explicita, mas
sim sua intensidade em escala de cinza. Assim, ao analisarmos um pixel especifico entre dois
frames sequencias é possivel justificar qual a direcdao de tendéncia que o mesmo estd se
deslocando, com base na variagao dos gradientes de intensidade de sua vizinhanga (LUCAS e

KANADE, 1981).

z

E uma técnica recomendada para variagbes moderadas de velocidade, e produz

resultados sujeito a ruidos.

2.5.2. Algoritmo de Harris

O algoritmo de Harris € um método matematico utilizado na detecgao de cantos em uma
imagem. Como o préprio diciondrio da lingua portuguesa define, canto, como substantivo
masculino, pode ser um ponto, superficie ou linha de convergéncia (DICIONARIO ONLINE DE

PORTUGUES, 2018). Em termos praticos pode ser o limite entre dois objetos.

No campo do processamento de imagem, canto pode ser definido como uma grande
variacdo de intensidade em todas as dire¢des de sua vizinhanga (SINHA, 2012). Para o calculo
dessa variacdo, é escolhida uma janela de teste. Essa janela deverd ser movida em todas as
direcdes, a fim de verificar a diferenca de intensidades entre a posicao atual da janela e a

posicdo seguinte. Esse principio esta ilustrado na Figura 03.
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Figura 3 - Representacdo da implementacdo do algoritmo de Harris e sua variacdo de
janela mostrando um objeto plano (a), uma borda (b) e um canto (c) (SINHA, 2012)

A localizacdo de cantos nas imagens tem diversas aplicacdes, entre elas podemos
destacar a reconstru¢ao 3D de objetos, o rastreamento de movimento e o reconhecimento de

objetos.

2.6. Reconhecimento de padrbes

O reconhecimento de padrdes tem por objetivo a classificagdo de objetos em um
numero de categorias ou classes. Algumas das principais definicdes em reconhecimento de

padrdes sdo as seguintes (THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2008):

e Padrido: é uma entidade, objeto, processo ou evento, vagamente definido, que

pode assumir um nome.
e Classe: conjunto de padrdes que possuem caracteristicas em comum.

e Caracteristica: dado extraido de uma amostra por meio de medida ou

processamento.
e Classificagdo: atribuir classes para as amostras, baseado em suas caracteristicas.
e Ruido: distorcdo, falha ou imprecisdo que ocorre na aquisicdo dos dados.

e Classificadores: utilizados para classificar ou descrever padrdes a partir de um

conjunto de caracteristicas.



Ha essencialmente duas maneiras de se classificar um padrdo, a classificacdo
supervisionada e a classificagdo ndo supervisionada. Na classificagcdo supervisionada o padrao
de entrada é conhecido e pertence a uma classe pré-definida pelo projetista do sistema. E
também conhecido como aprendizado supervisionado. Ja na classificagdo ndo supervisionada,
ndo conhecemos o padrao, nem o numero total de classes a serem encontradas durante a

classificagdo. E conhecida como anélise de agrupamentos (BIANCHI, 2006).

O projeto de um sistema de reconhecimento de padrdes envolve as seguintes etapas:
(i) aquisicdo de dados, (ii) pré-processamento dos dados, (iii) representacao dos dados através

das caracteristicas, (iv) tomada de decisdao com a escolha do classificador (BIANCHI, 2006).

A escolha do meio de aquisicdo dos dados, da técnica de pré-processamento, do tipo de
representacdo e do método para tomada de decisdo é dependente do tipo de problema. A
escolha da abordagem para o reconhecimento de padrdes ndo é tarefa simples e a experiéncia

do projetista é importante.

Uma das técnicas que utiliza o reconhecimento de padrées é chamada de Template
Matching. Essa técnica é utilizada para localizar partes de uma imagem que correspondem a
um modelo dado (KADHM, 2014). Existem varios tipos de implementacdo que podem ser
usadas para a analise de correspondéncia do modelo, como por exemplo a intensidade de

cada pixel ou por regides de interesse (COX, 1995).

Essa técnica é utilizada para analise de imagens médicas, na robética, no rastreamento

de veiculos, na qualidade de producdo, entre outros (KADHM, 2014).

O interesse na area tem crescido muito nos ultimos anos, principalmente pelo uso da

tecnologia em areas como Big Data e Machine Learning.

2.7. Ferramentas
2.7.1. MATLAB

MATLAB é um software interativo usado na computacdo técnica. Ele integra
computacio, visualizagdo e programac¢do em uma IDE de facil entendimento e uso. E uma
linguagem matricial aproximando as expressées do mundo da matematica computacional

(THE MATHWORKS INC., 2018)

12



Amplamente utilizado em ambientes universitarios para cursos de matematica,
engenharia e ciéncia. Na industria é usado para pesquisa, desenvolvimento e andlises de alta
produtividade. Seus principais usos incluem modelagem, simulacdo e prototipagem de
sistemas; andlise, exploracao e visualizagdo de dados; processamento e digitalizacao de

imagens; entre outras (ACKERMAN, 1997).

2.7.2. V-REP

O V-REP (Virtual Robot Experimentation Platform) é um simulador de robds que possui
um ambiente de desenvolvimento integrado. Baseado em uma arquitetura de controle
distribuido onde cada objeto ou modelo pode ser controlado individualmente através de um
script incorporado, um plugin, um cliente API, pelo ROS ou por uma solugdo personalizada.
Isso torna o V-REP muito versatil e ideal para aplicacbes com varios robos (COPPELIA

ROBOTICS, 2018)

Os controladores podem ser escritos em C/C++, Python, MATLAB, Java, Lua ou Octave.
E altamente utilizado para desenvolvimento de algoritmos para simulacdes de automagdo em

fabricas, prototipagem, monitoramento remoto, entre outros (COPPELIA ROBOTICS, 2018);
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3 Materiais e Métodos

Neste capitulo sdao apresentados os procedimentos utilizados a fim de identificar as

movimentacdes do drone. Para isso, a metodologia foi separada nas seguintes etapas:

e Captura

e Segmentacao

e Processamento
e Comparagao

e (lassificacao

Portanto, o capitulo explora cada uma dessas etapas, descrevendo técnicas, métodos e

conceitos utilizados na construgao do trabalho.

3.1. Captura - Movimentacdo do Drone

Primeiramente, o ambiente de simulacdo foi utilizado com o Unico objetivo de validar o
algoritmo de segmentacdo. Por isso, somente dois tipos de padrdes de movimentos foram

utilizados nesse ambiente.

Desse modo, dois drones foram utilizados para a realizagdo dos experimentos e a

configuragdo deles se deu de forma que um conseguisse visualizar o outro.

Para o ambiente virtual, o drone denominado DV1, foi programado de modo a se manter

imovel, observando e capturando a movimentacdo do segundo drone, denominado DV2.

J4 o drone DV2 foi programado para realizar dois padrdes de movimentos: oscilacdo

vertical e horizontal. Esses padrdes estdo ilustrados na Figura 4.

M

Figura 4 - llustragcdo da movimenta¢ao do drone DV2.
Oscilacdo vertical (a) e oscilagdo horizontal (b)



Para o ambiente real a configuracdo foi a mesma realizada na simula¢do. A Unica
diferenca se deve ao fato que o drone que se movimenta deveria realizar quatro padrdes de

movimentacado, e ndo dois, como o realizado em ambiente simulado.

Assim, um drone, denominado DR1, se mantém imével de modo a observar e capturar
a movimentagdao do segundo drone, denominado DR2. Enquanto que o drone DR2 realiza
quatro padrdes de movimentos, que sao: oscilagao vertical e horizontal, quadrado e T. Esses

padrdes estao ilustrados na Figura 5.
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Figura 5 - llustracdo dos 4 movimentos realizados pelo drone DR2.
Oscilacdo vertical (a), oscilacdo horizontal (b), quadrado (c) e T (d)

3.2. Segmentacao

Com afinalidade de localizar objetos que estdo em movimento, foi utilizado uma técnica
de processamento de imagem denominada fluxo dptico. Essa técnica foi escolhida para
selecionar os pontos (pixels) que estdo se movendo em uma sequéncia de imagens (WEDEL e

CREMERS, 2011).

O algoritmo utilizado foi o proposto por Lucas-Kanade (BOUGUET, 2000). Como visto

anteriormente na secdo 2, esse método compara dois frames de entrada, analisando os
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pontos da imagem e associando um vetor em cada ponto contendo sua respectiva velocidade

e direcdo. Esses vetores estdo ilustrados na Figura 6.

Figura 6 - Vetores atribuidos com o algoritmo de Lucas e
Kanade (COPPELIA ROBOTICS, 2018)

Pensando na otimizacdo do uso do algoritmo de fluxo dptico, foi realizada uma pré-
selecdo de pontos antes da analise de Lucas-Kanade. Essa selecdo foi implementada com o
uso do Algoritmo de Harris (ROSTEN e DRUMMOND, 2006), que identifica pontos de canto na

imagem sugerindo a presenca de objetos.

Esse método pode apresentar ruidos na selecdo do objeto em movimento. Dessa forma,

afim de reduzir tais ruidos, assumiu-se os seguintes parametros de controle:

e Limitacdo do numero de pontos a serem analisados pelo algoritmo Lucas-
Kanade, em no mdximo 200 pontos;

e O fator de representatividade daquele ponto, em que os pontos que estdo
abaixo do fator determinado sdo descartados. O valor da representatividade

fixada foi de 2%.

O fator de representatividade foi definido como sendo o valor da amplitude da
velocidade do ponto analisado, dividido pela soma dos valores das amplitudes de todos os

pontos da amostra.



Uma vez reduzido os ruidos, ainda era necessdrio representar esses pontos como um
Unico ponto material?, pois o interesse estava na movimentacdo do objeto e ndo na sua
dimensao. Para essa andlise, os pontos foram conectados para obtencdo de um poligono e a

partir dele localizar o seu centroide, como pode ser observado na Figura 7.

Figura 7 - Exemplo de segmentagao do drone no ambiente de
simulagio (COPPELIA ROBOTICS, 2018)

Além da segmentacdo utilizando o algoritmo de Lucas-Kanade, foi desenvolvido uma
segunda técnica baseada na subtracdo de imagens. Como sera visto nos resultados
apresentados na préxima segao, o algoritmo proposto por Lucas Kanade n3ao apresentou
resultados satisfatdrios para imagens reais, enquanto que nas imagens simuladas o resultado
foi aceitdvel, por isso a necessidade de se buscar uma outra solucdo para segmentacdo das

imagens reais.

Dessa forma, considerando dois frames sequenciais de um objeto movendo-se na
imagem, foi realizado a subtracdao desses frames. Admitindo que o objeto em movimento
possui a maior variacdo de pixels do que o restante da imagem, o algoritmo de Harris foi

utilizado para encontrar cantos na imagem resultante.

A funcdo do algoritmo de Harris empregada retorna a posicdo do pixel relacionada ao
canto encontrado. Como esse algoritmo ordena os cantos de modo decrescente em relacdo a
sua relevancia, ou seja, pixels com maiores chances de ser um canto estdo nas primeiras

posicdes, limitou-se a busca em dois cantos, os mais relevantes da imagem. Apds a localizagcao

2 E um corpo com qualquer tamanho ou forma que tem por objetivo representar um objeto independente
da sua dimensao.



desses, foi calculada a média da posicdo cartesiana de cada eixo para encontrar o ponto
material que define o objeto. Um exemplo de uso desse método pode ser visualizado na Figura

8.

Figura 8 - Localizagdao do drone no resultado da subtragao de
frames sequenciais em ambiente real

3.3. Processamento - Assinatura dos movimentos

Apds a segmentacdo, foi obtido a posi¢cdo do ponto material em cada frame, com isso, a
trajetdria foi definida como sendo as coordenadas x e y dessa posicao ao longo do tempo.
Como o movimento é espacial, foram geradas duas curvas de deslocamento para cada
movimentac¢do. Essas curvas também podem ser chamadas de assinaturas do movimento.

Podemos ver um exemplo de assinatura ilustrado na Figura 9.

Deslocamento em X Deslocamentoem Y
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Framie Frame

Figura 9 - Exemplo de assinatura de movimentacao.
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Como pode-se notar, era necessario realizar o tratamento dos dados, a fim de obter uma
informagado mais limpa da assinatura. Portanto, os dados foram suavizados e normalizados,

para posteriormente serem classificados.

A suavizagao dos dados foi realizada utilizando o filtro de mediana, que é uma técnica
bastante empregada na suavizacdo de imagens. Ela consiste na atribuicdo de um novo valor
para cada dado analisado, o qual é resultado da mediana da vizinhanga desse dado. A
vizinhanca é escolhida conforme a necessidade da suavizacdo, mas valores muito altos podem

distorcer os dados originais.

Para que o sinal pudesse ser comparado a um modelo e a amplitude da movimentagao
ndo interferisse nessa comparacdo, os sinais foram normalizados pelo seu valor méaximo,
dessa forma a tendéncia do deslocamento foi preservada e a amplitude do movimento nao
influenciou nas analises. Um exemplo de sinal original e outro processado esta ilustrado na

Figura 10.
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Figura 10 — Exemplo de um sinal original em (a) e sinal suavizado e normalizado em (b)

3.4. Comparacdo

Apds a aquisicdo e tratamento dos dados contendo o deslocamento do drone ao longo
do tempo, fez-se necessario definir qual o tipo de movimento analisado. Dessa forma, os
dados foram comparados com modelos esperados de deslocamento utilizando uma técnica

conhecida como Template Matching, como ja descrito na secdo 2.
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Como cada movimento possui caracteristicas diferentes, tais como periodo e amplitude,

os modelos esperados de deslocamento, assim como suas respectivas analises, foram tratados

de forma individual.
controlado de forma manual, os movimentos realizados apresentaram periodos e amplitudes

Devido as interferéncias do ambiente, como o vento, e ao fato do drone ter sido
irregulares, como pode ser visto na Figura 11. Assim, foi necessario inferir os modelos ideais.
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Figura 11 - Exemplo de um sinal com periodos e amplitudes irregulares

Para a inferéncia, tanto o periodo quanto a amplitude foram calculadas como sendo a
média de cada uma das respectivas grandezas analisadas. Por fim, o tamanho do modelo
deveria ser o suficiente para a realizacdo de um periodo completo do movimento.

De posse de todos os modelos de todos os movimentos, estabeleceu-se que o tamanho

minimo que uma amostra de comparacao deveria possuir seria de duas vezes o tamanho do
periodo do modelo, pois dessa forma seria garantido que ao menos um movimento completo

estaria presente na amostra.

Apds essas consideracgdes, o conjunto de dados global de cada movimento foi dividido
por duas vezes o tamanho do periodo e arredondado para o menor inteiro mais préoximo.
Assim, foram geradas trés pequenas amostras, de mesmo tamanho, de cada movimento.

Essas amostras foram divididas em dois conjuntos de dados, o conjunto de dados de

treinamento e o conjunto de dados de teste. O conjunto de treinamento contém as duas

primeiras amostras, ja o de teste a Ultima amostra. A Figura 12 ilustra estas explica¢des.
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Figura 12 - Exemplo das amostras obtidas apds a divisdo dos dados globais por duas
vezes o tamanho do modelo inferido.

Para a compara¢do das amostras com o modelo inferido, utilizou-se o erro médio

guadrdtico como medida de qualidade. Para tanto, a analise seguiu o seguinte algoritmo:

1.
2.

O modelo é posicionado no inicio da amostra analisada;

Subtracdo posicional de cada elemento da amostra por cada elemento do modelo
em modulo;

Obtencao da média dos erros (soma de todos os valores dividido pelo tamanho do
modelo);

Deslocamento de uma posicao (frame) do modelo;

Repetir passos 1 a 4 até que a posi¢cao atual mais o tamanho do modelo seja maior
gue o tamanho da amostra (ap + ts > ss);

Obter a menor média da analise.

Como cada amostra possuia idealmente no maximo dois periodos completos, foi

estabelecido que o menor erro médio obtido daquela amostra seria o valor de limiar para

determinar o matching do modelo. Dessa forma, todos os modelos foram testados com todas

as amostras de assinatura dos movimentos do conjunto de treinamento. Com isso, era

esperado que onde a amostra ndo correspondesse com o modelo, o valor de erro seria maior.
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Como o conjunto de treinamento possui duas amostras de dados de cada deslocamento,
o erro limiar final foi definido como sendo a média dos erros individuais. Esses resultados

estdao apresentados no capitulo 4.

3.5, Classificagdo

Como cada movimento é uma combinagdao de deslocamentos nos eixos x e y, se faz
necessario definir a ordem de comparacdo dos modelos. Para a analise realizada neste
trabalho ficou definido a comparacdo primdria em x e posteriormente em y, ou seja, o

primeiro modelo a ser testado sera sempre no deslocamento em x.

Caso a busca pelo modelo analisado em x retorne positivo, entao verifica-se se o modelo
em y do mesmo movimento também retorne positivo, em caso afirmativo aquele é o

movimento realizado, em caso negativo a busca prossegue.

Se a amostra analisada ndo retornar matching em x com nenhum modelo, entao aquele

ndo é um movimento conhecido.
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4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com as técnicas de segmentacao
utilizadas, as curvas de deslocamento obtidas apds o processo de suavizagdo e normalizagao
dos dados e quais foram os resultados da classificacdo desses dados através da técnica de

template matching.

Primeiramente foi utilizado um ambiente virtual para validar a segmentacdo proposta,
para tanto sera descrito nesse capitulo como se deu a configuracdo deste ambiente. Uma vez
validada a segmentacdo através dos resultados obtidos no ambiente virtual partiu-se para
verificacdo do desempenho da segmentagdo em ambiente real. As subse¢bes a seguir

detalhardo todos os experimentos realizados e seus respectivos resultados.

4.1. Ambientes de captura das imagens
4.1.1. Ambiente de Simulacao

Para aquisicdo das imagens necessarias a fim de realizar a segmentacgao, foi montado
um ambiente de simulacdo. A montagem desse ambiente se deve ao fato do custo associado
a validacdo de teorias ser menos oneroso em ambientes simulados do que em ambientes

reais.

Dessa forma, para a construcao desse ambiente, foi utilizado o simulador de rob6s V-
REP. Esse simulador possui uma biblioteca padrao de componentes, o que possibilita criar uma

ampla variedade de cenarios para simula¢do. O simulador esta ilustrado na Figura 13.
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Figura 13 - Ambiente de simulacdo V-REP (COPPELIA ROBOTICS, 2018)

Com o auxilio da biblioteca de componentes, foi utilizado o modelo de um robé mével

chamado Quadricopter, como ilustrado na Figura 14. O Quadricopter possui um sistema de

controle para movimentagdo que se aproxima ao de um drone real, o que é um atributo

importante para o projeto proposto.

Figura 14 - Modelo Quadricopter, fornecido por
Eric Rohmer (COPPELIA ROBOTICS, 2018)
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Buscando aproximar a simulacdo a casos de usos reais, dois tipos de cenarios foram
criados, um em ambiente aberto e outro em ambiente fechado. O cenario em ambiente
aberto representa a busca por objetos no deserto, j4 o de ambiente fechado, representa a

busca pela saida de um labirinto. Os cenarios criados estdo ilustrados nas Figuras 15 e 16,

respectivamentes.

A & iR & |
Figura 15 - Quadricopter no deserto Figura 16 - Quadricopter no labirinto
(COPPELIA ROBOTICS, 2018) (COPPELIA ROBOTICS, 2018)

4.1.2. Ambiente Real

A captura de imagens reais é interessante para validar o que foi obtido com o simulador.
Ambientes reais sdao imprevisiveis e na maioria das vezes possuem ruidos nao reproduzidos

em ambiente simulados.

Como o drone utilizado no ambiente simulado era do modelo Quadricopter, a captura

das imagens foi realizada com o drone MAVIC PRO, representado na Figura 17.

Figura 17 - Drone MAVIC PRO (DJI, 2018)
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Esse drone foi escolhido por oferecer recursos de estabilizacdo da imagem e também

pela rapida resposta aos comandos do controle. Suas principais caracteristicas técnicas sao:
e Estabilizador 6tico nos 3 eixos;
eCamera de 12MP;
e Gravag¢do em 30 frames/s.

Para validagdo do algoritmo de segmentacao, o local para captura das imagens deveria
ter varios elementos com diferentes texturas e cores. O local escolhido foi a frente de um
vestidrio de campo de futebol society localizado no condominio fechado Gavea Paradiso, em

Uberlandia. Na Figura 18 pode ser visualizado o local de captura.

Figura 18 - Local de captura das imagens reais
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4.2. Segmentacéao
4.2.1. Simulacdo

Na simulagdo realizada no software V-REP, como ja explicado na se¢dao 4.1, foram
montados dois tipos de ambiente para anadlise, o interno e o externo. Ambos os ambiente
tiveram a mesma configuracao, dois drones, onde um ficaria estatico observando outro que

se movimenta, como descrito na se¢ao 3.1.

Como nao ha muitos elementos relevantes na imagem, além do préprio drone, o
algoritmo foi implementado sem muitos problemas. O método de fluxo éptico utilizado para
segmentar o drone foi o de Lucas-Kanade modificado. Os resultados obtidos para ambos os

ambientes estao apresentados na Figura 19.

Figura 19 - Vetores segmentando o drone através do algoritmo de Lucas-Kanade. Ambiente
interno (esq.) e ambiente externo (dir.)

4.2.2. Real

Para validarmos o algoritmo em situa¢des reais de uso, utilizamos dois drones para a

captura das imagens reais, como descrito no capitulo 3.

27



Com o uso do mesmo algoritmo utilizado na simulacdo, o resultado foi bastante
insatisfatorio. A variedade de formas e texturas, bem como a interferéncia do meio (em
grande parte causado pelo vento) contribuiram para o mau desempenho do algoritmo. Esse

resultado esta ilustrado na Figura 20.

Figura 20 - Ruido na segmentacdo utilizando a técnica de fluxo éptico de Lucas e Kanade

De posse desse resultado, partimos para uma nova abordagem, conforme esta explicada
no capitulo 3. Como o objetivo do trabalho ndo engloba estimar a velocidade que objeto se
encontra, usamos o conceito basico de segmentacdo, que é a subtracdo de imagens a fim de
solucionar o problema. Dessa forma, era esperado que a diferenca entre as imagens fosse

exatamente a do objeto em movimento.

Com o auxilio do algoritmo de Harris para deteccdo de possiveis objetos, e apds alguns
testes, notamos que em 90% das vezes ele conseguia localizar o drone em no minimo dois
pontos. Apds essa analise, limitamos a busca do algoritmo de Harris para no maximo 2 pontos.
Com isso, o algoritmo retornava os pontos que possuem a melhor colocacdo como possiveis

pontos de canto. Um exemplo de sucesso na localizagao do drone esta ilustrado na Figura 21.
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Figura 21 - Drone segmentado com o uso do algoritmo de
Harris

Ficou evidenciado a melhora na segmentacao utilizando esse método. O nivel de ruido
diminuiu bastante em relacdo a primeira andlise e o ruido restante tem muita relacdo com a
movimentacdo da camera, ocasionada pelo vento. Na Figura 22 podemos verificar um caso

em que o algoritmo ndo conseguiu localizar o drone.

Figura 22 - Drone ndo encontrado na segmenta¢dao com o uso
do algoritmo de Harris
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4.3. Andlise da trajetdria do drone em ambiente simulado

Apds a validacdao da segmentagao, ainda era preciso representar o drone como um
ponto material afim de obter as informacdes de posicdo através do tempo. Nesse momento,
os pontos que obtiveram a maior velocidade na andlise de Lucas-Kanade seriam considerados
como pontos do drone. Esses pontos foram ligados para formacado de um poligono e posterior

calculo do centroide, como pode ser visto nas Figuras 23 e 24.

Figura 23 - Drone segmentado (a esq.) e a localizagdo do centroide (a dir.) no ambiente
interno

Figura 24 - Drone segmentado (a esq.) e a localizacdo do centroide (a dir.) no ambiente
externo

Nota-se alguns ruidos na selecdo de pontos, principalmente em momentos de inversao
de movimento. Nesses casos a velocidade de varios pontos se aproximam ou até mesmo nao
existe a variacdo do movimento do objeto entre frames, fazendo com que a condicdo de

selecdo de pontos nado seja suficiente para distinguir objetos na imagem.
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Os graficos com a posicdo do drone ao longo do tempo (frames) evidenciam esses

uidos, que podem ser facilmente eliminados com o uso de filtro de mediana. Abaixo seguem

as curvas de posicdo de ambos os ambientes.
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Figura 25 - Grafico da posicao por frame da oscilagao vertical em ambiente simulado interno.

(a) Deslocamento em x e (b) deslocamento em y.
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Figura 26 - Grafico da posicao por frame da oscilacdo horizontal em ambiente simulado
interno. (a) Deslocamento em x e (b) deslocamento em y.
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Figura 28 - Grafico da posi¢ao por frame da oscilagao vertical em ambiente simulado
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Figura 27 - Grafico da posicdo por frame da oscilagdo horizontal em ambiente simulado
externo. (a) Deslocamento em x e (b) deslocamento em y.

Com base nesses dados, foi demonstrada a validade desse algoritmo como forma de
segmentacado de objetos em movimento.

4.4. Andlise da trajetdoria do drone em ambiente real

Com o resultado da segmentacdo, foi utilizado a média entre a posicdo absoluta dos
pontos encontrados pelo algoritmo de Harris na determinagao do ponto material. Dessa forma

foi possivel gerar dados suficientes para andlise da movimentacdo do drone.

Para a andlise real, quatro tipos de movimentos foram realizados: oscilacdo vertical e

horizontal, movimentacdao em forma de quadrado e em forma de T.



Vale ressaltar que os dados originais da segmentacdo possuem relativa quantidade de

ruidos, por isso foi realizado a suavizagdao com uso de filtro de mediana em todas as analises.
Um exemplo dessa suavizacdo pode ser visto na Figura 26.
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Figura 29 - Grafico da posicdao por frame da movimentacaoem T em
ambiente real mostrando a suavizagao dos dados.

Apds a suavizagao, todos os movimentos foram normalizados na amplitude como

descrito no capitulo 3 e os resultados estdo apresentados abaixo.
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Figura 30 - Gréfico da posi¢do por frame da oscilagdo vertical em ambiente real. (a)
Deslocamento em x e (b) deslocamento em y.
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Figura 32 - Grafico da posicdo por frame da oscilagdo horizontal em ambiente real. (a)
Deslocamento em x e (b) deslocamento em y.
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Figura 31 - Gréfico da posicdo por frame da movimentacdo em quadrado em ambiente real.
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Figura 33 - Grafico da posicao por frame da movimentacdao T em ambiente real. (a)
Deslocamento em x e (b) deslocamento em y.



Como pode-se notar, fica claro a tendéncia dos deslocamentos mostrado nos graficos.
Alguns movimentos possuem um periodo maior do que os outros devido a sua complexidade

de execucdo. De qualquer forma, o algoritmo de segmentacdo foi validado pelos dados.

4.5. Classificacdo dos movimentos

Para a classificacdo dos movimentos foi utilizado a técnica de template matching,
discutida na secdo 2. Primeiramente buscou-se o modelo ideal do template para cada tipo de

movimento.

Como explicado na secao 3, os dados dos movimentos foram separados em dois
conjuntos, denominados de conjunto de treinamento e conjunto de testes. O conjunto de
treinamento foi utilizado para inferir trajetérias ideais de cada movimento, visto que o

controle do drone aconteceu de forma manual, ou seja, foi humanamente controlado.

Ainda com base nos dados de treinamento, foi definido os limiares de acerto para cada
movimentac¢do que foram determinados como sendo a média dos erros de cada amostra. A
Tabela 1 mostra os menores erros obtidos com cada modelo para cada um dos movimentos

analisados.

Tabela 1 — Valores de erros minimos obtidos do conjunto de treinamento

Vertical Horizontal
Modelo Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 1 Conjunto 2
x1 yl x2 y2 x1 yl x2 y2
VX 0,030383 0,187768 0,034908 0,200146 0,058168 0,008015 0,099892 0,004995
vy 0,135205 0,020318 0,141184 0,094091 0,117629 0,141521 0,112492 0,138229

hx - - - - 0,021702 0,176377 0,089396 0,176062
hy - - - - 0,191767 0,024774 0,215504 0,009983
SX - - - - 0,040092 0,119735 0,124363 0,132592
sy - - - - 0,077299 0,131629 0,119206 0,143326
tx - - - - 0,089323 0,168662 0,068461 0,17946

ty - - - - 0,081266 0,139329 0,117893 0,139609
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Continuagdo da Tabela 1

Quadrado T

Modelo Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 1 Conjunto 2

x1 yl x2 y2 x1 yl x2 y2
VX 0,026205 0,00365 0,017287 0,081715 0,031304 0,129988 0,022966 0,115431
vy 0,103123 0,0821 0,109685 0,10294 0,080237 0,049364 0,106574 0,067651
hx 0,068845 0,043388 0,053919 0,045362 0,096532 0,094955 0,058815 0,090301
hy 0,114158 0,096429 0,067943 0,141841 0,13583 0,199876 0,112703 0,175286
SX 0,021986 0,048555 0,023189 0,072067 0,058135 0,096914 0,0548 0,079993
sy 0,040624 0,04233 0,043524 0,080147 0,085755 0,121791 0,039359 0,098897
tx 0,0916 0,103211 0,139477 0,093753 0,098546 0,100987 0,02802 0,090526
ty 0,079162 0,103296 0,082981 0,114716 0,110179 0,046373 0,068814 0,036499

Os conjuntos de dados da movimentagdo vertical ndo puderam ser analisados pelo
modelo de nenhum outro movimento, pois o tamanho em frames do conjunto era menor do
gue o tamanho dos demais modelos. Com base nos resultados obtidos, conseguimos calcular

a média dos erros de cada conjunto, sendo esses apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Média dos erros de cada modelo

Modelo Média dos erros

VX 0,032645661
vy 0,057204464
hx 0,055549104
hy 0,017378813
SX 0,022587539
sy 0,061238661
tx 0,063283

ty 0,041436054

Os valores apresentados na Tabela 2 correspondem ao limiar de acerto de cada
movimentacado, ou seja, ao testar um conjunto de dados que contenha uma oscilagao vertical
é esperado que o erro encontrado seja menor que 0,0326 em x e menor que 0,0572 em y.
Dessa forma, é possivel afirmar que o movimento que aqueles dados retratam é uma oscilacao

vertical.

De posse desses limiares, utilizamos o conjunto de teste para verificar a validade desses

valores. A Tabela 3 contém os erros obtidos de cada modelo em cada movimentacao.



Tabela 3 - Valores de erros minimos obtidos do conjunto de teste

Vertical Horizontal Quadrado T
x3 y3 x3 y3 x3 y3 x3 vy3
VX 0,023567 0,188498 0,12094 0,00191 0,018536 0,02343 0,027719 0,086886
vy 0,130501 0,04609 0,100518 0,0882 0,108928 0,080592 0,113753 0,078628

Modelo

hx - - 0,039748 0,18465 0,07092 0,040353 0,081474 0,096744
hy - - 0,237513 0,008062 0,107203 0,14498 0,131552 0,143433
SX - - 0,097987 0,114354 0,025119 0,033345 0,100899 0,075854
sy - - 0,140554 0,064828 0,049756 0,027967 0,059289 0,097938
tx - - 0,115717 0,138922 0,082219 0,104791 0,028919 0,083364
ty - - 0,098278 0,16471 0,063044 0,097988 0,08729 0,035401

As células realcadas em vermelho representam valores que ficaram abaixo do limiar
para aquele modelo. Como pode ser observado, o modelo de vx teve grande quantidade de
falsos positivos, apresentando valores até abaixo do obtido pelo conjunto em que era
esperado o menor valor, a movimentacdo vertical em x. Entretanto, como um acerto é
definido como sendo uma combinacdo de acertos em ambos os eixos, a movimentagao

vertical foi encontrada.

Analisando os demais movimentos, concluimos que a movimentacdo em quadrado ndo
foi reconhecida. Nenhum conjunto conseguiu ficar abaixo do limiar estabelecido para o
modelo sx. Pode-se notar, no entanto, que o valor obtido no conjunto esperado ficou bem
préximo do limiar enquanto que nos demais movimentos os valores ficaram mais distantes. E
provavel que esse erro esteja associado a uma amostra de teste com muita interferéncia ou

gue o limiar restrinja muito a qualidade da amostra.

Para todos os outros movimentos o algoritmo se mostrou funcional, reconhecendo o
movimento correto. Outro ponto importante é que ndao houve nenhum caso onde mais de um
movimento foi reconhecido. Dessa forma, como resultado final temos trés acertos e um erro,

fazendo com que a taxa de assertividade do algoritmo fosse de 75%.



5 Conclusao

A utilizacdo de enxames de robobs sera corriqgueira em um futuro préximo. A
disponibilidade de acesso a esse tipo de tecnologia facilitara a execugdo de tarefas complexas

e perigosas, reduzindo o grau de exposicdo de humanos a riscos.

O trabalho conseguiu demonstrar a viabilidade de um conceito de comunicagao visual
como forma alternativa de interacdo entre membros desses enxames, que podera ser

utilizado como contingéncia em caso de falha.

Primeiramente, o desafio era encontrar uma forma de segmentacdo de objetos em
movimento. Nos testes realizados na simulac¢do, o algoritmo de Lucas-Kanade modificado, ja
utilizado para segmentar drones em ambiente de simulacdo (CUNHA, 2016), se mostrou
eficiente. Os resultados obtidos foram bastante satisfatorios e relevantes, demostrando mais

uma vez a capacidade desse algoritmo no uso de segmentacao.

Entretanto, na utilizacdo desse mesmo algoritmo com imagens reais, onde o nivel de
detalhes, formas e texturas aumentam consideravelmente, o algoritmo nao foi satisfatério.
Nao foi possivel obter a posicao do objeto em movimento. Os limitadores de ruido foram
insuficientes para o éxito da segmentacdo e, portanto, se mostrou ineficiente para segmentar

objetos em movimento de imagens reais.

Desse modo, uma nova solucdao foi desenvolvida, baseada em um dos principios de
segmentacdo que é a subtracdo de imagens. Com essa subtracdo e o uso do algoritmo de
Harris para deteccdo de objetos, foi obtido um resultado excelente. Considerando a
imprevisibilidade do ambiente real, o algoritmo identificou o drone com médio nivel de ruido
fazendo com que o uso de filtro de alta frequéncia fosse suficiente para obtencdo de uma

informacao limpa do sinal de deslocamento gerado.

Essa forma de segmentacdao de objetos em movimento se mostrou util até mesmo em

ambientes com muita interferéncia do ambiente.

Com a localizacdo do drone definida em cada frame, foi possivel gerar curvas de
deslocamento da sua posicdo ao longo do tempo. De posse desses deslocamentos foi

observado um ruido causado pela forma de aquisicdo das imagens. O fato do drone ter sido
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controlado de forma manual, causou periodos de movimentos irregulares, bem como as
respectivas amplitudes. Para reduzir essa interferéncia, medidas de normalizacdo foram

adotadas.

A classificacdo dos movimentos realizadas através de comparacdo de modelos pré-
definidos se mostrou uma abordagem eficiente, visto que a porcentagem de acerto foi de
75%. Como nado foi realizado estudos suficientes de reprodutibilidade dos movimentos, foi

considerado a idealidade da segmentacdao como fator de controle.

O fato da velocidade e da amplitude da movimentacdo do drone ndo ser controlada, faz
com que a comparac¢ao de modelos seja dificultada. Um controle dessas caracteristicas tende
a melhorar a eficaz dessa abordagem, pois os modelos de comparacdo serdo mais bem

definidos.

Essa forma de classificacdo utilizando comparacdo de modelos é apenas uma em
universo de possibilidades para a identificagdo do tipo de movimento realizado, sendo esse

uma das sugestdes de trabalhos futuros.

Vale ressaltar que o modelo de segmentacao nao foi testado com o uso de varios objetos
de interesse se movimentando no campo de visdo, o que é valido também para trabalhos

futuros.

Portanto, a realizagao desse trabalho demonstrou uma forma de comunicagao visual
especifica, baseada na comunicacdo das abelhas, que podera ser util na comunicacdo entre

enxames de robds na execuc¢ado de tarefas complexas.
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