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RESUMO

O avanco de tecnologias capazes de operar autonomamente com niveis de
precisao préoximos ao desejado esta em ascensao. A aplicacdo de técnicas de apren-
dizado de maquina introduz uma nova dimensao a computac¢ado e a robdtica, am-
bas diretamente beneficiadas pela presenca de maquinas inteligentes. Neste pro-
jeto, promovemos uma adaptacdo na deteccdo de objetos para aprimorar a na-
vegacao social em sistemas de robdtica autbnoma. Para isso, categorizamos os
objetos identificados com base em suas caracteristicas fisicas (ser vivo dinamico,
ser ndo vivo dindmico, ser vivo estatico e ser ndo vivo estatico) a fim de classifica-los
em um contexto social. Dessa forma, é gerada uma area de seguranca em torno
desses objetos, que deve ser respeitada durante suas intera¢des. Os resultados
dos métodos de validacao foram apresentados. Assim, pdde-se concluir que a es-
trutura apresentada é viavel para ser implementada com foco na navegacao social
em robds moveis.

Palavras-chave: Deteccdo de Objetos, Zona de Seguranca, Navegacao Social, In-
teragdo Homem-Maquina
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ABSTRACT

The advancement of technologies capable of operating autonomously with
precision levels close to the desired is on the rise. The application of machine le-
arning techniques introduces a new dimension to computing and robotics, both
directly benefiting from the presence of intelligent machines. In this project, we
promoted an adaptation in object detection to enhance social navigation in auto-
nomous robotic systems. To achieve this, we categorized identified objects based
on their physical characteristics (living dynamic, inanimate dynamic, living static,
and inanimate static ) in order to classify them in a social context. Consequently,
a safety area is generated around these objects, which must be respected during
their interactions. The results of validation methods were presented. Thus, it was
concluded that the presented framework is feasible to be implemented with a fo-
cus on social navigation in mobile robots.

Keywords: Object Detection, Safety Zone, Social Navigation, Human-Machine In-
teraction

viii



Lista de Figuras

2.1 Grafico comparativo entre as versdes de treinamento do YOLOV5 .. 7
2.2 Anatomia de um detector de obstaculos . ... ... .......... 7
2.3 Funcionamento da regressao logisticanoYOLO . . ... ... ... .. 8
24 ZoNaspProXemiCasS. . . v v v v v v i e e e e e e e e e 9
2.5 Comportametno da gaussiana com apessoa parada . . .. ... ... 11
2.6 Comportametno da gaussiana com a pessoa em movimento . . . . . 11

3.1 Mapa esquematico do processo para gerar zonas proxémicas com

base nas classes de objetos detectadas. . ... ............. 12
3.2 Cadeira motorizada modificada para navegacao autbnoma . . . . . . 14
3.3 CameraZED Vversao 2i . . . ..o e 14
3.4 Deteccdo de objetos com treinamento original . . . ... ... ... .. 15
3.5 Deteccdo de objetos com treinamento customizado . .. ..... .. 15
3.6 Mapa esquematico do funcionamento do algoritmo FINDER . . . . . 16
3.7 Obstaculo sendo detectado peloYOLO . . ... .. ... ........ 17
3.8 Saida do tépico /yolov5/detections com as informacdes da bouding

box do objetodetectado . . . . . ... ... L L 17
3.9 Informacg8es de posicdo e orientagdodorobd . .. ... .. ... ... 18
3.10 Saida do tépico /finder com as informacdes do ponto médio da bou-

dingbox . ... e 19
3.11 Folha de papel colada na parede para calculo da distancia focal ... 20
3.12 Valores da Distancia Focal e a distancia da camera até o objeto . . . . 21
3.13 Informacbes da resolucdo da camera destacada em vermelho . ... 22

3.14 Plano cartesiano do robd em paralelo com o plano cartesiano do mapa 23
3.15 Plano cartesiano do rob6 desalinhado com o plano cartesiano do mapa 24
3.16 Calculando os angulos a e g utilizando a formula do triangulo retangulo 25
3.17 Orientagao do robd em rela¢do ao mapa (y) e a posicdo do objeto em

relacgoaorobd . . . ... 26
3.18 Alinhamento entre os planos cartesianos do robd e do mapa. Nota-
se que as coordenadas X, e Y,, modificaram . . . . .. ... ... .. 26



4.1
4.2
4.3
4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

Visualiza¢do dos obstaculos atravésdoYOLO . .. .... .. ... ..
Visualiza¢do do Rviz com o raio de inflagdo pre-estabelecidos . . . . .
Visualizacdo do Rviz com a zona de seguranca gerada pelo Finder . .
Ponto de partida do robd. Da esquerda para a direita: visualizagdo
do mapa no RVIZ, identificacdo de objetos pelo YOLO e visualiza¢ao
do ambientepeloGazebo . . ... ... ... . . ... L.
Zonas de seguranca visiveis. Da esquerda para a direita: visualizacao
do mapa no RVIZ, identificacdo de objetos pelo YOLO, e visualizacao
doambientenoGazebo . ... ... ... ... . o oL
Robd contornando o objeto a sua esquerda. Da esquerda para a di-
reita: visualizacdo do mapa no RVIZ, identificacdo de objetos pelo
YOLO e visualizacdo do meio ambiente no Gazebo . .. ... ... ..
Etapa final da trajetéria. Da esquerda para a direita: visualizacao do
mapa no RVIZ, identificacdo de objetos pelo YOLO e visualiza¢do do
ambienteno Gazebo . . . .. ...
Robd contornando o objeto a sua direita. Da esquerda para a direita:
visualizacdo do mapa no RVIZ e visualizacdo do ambiente em tempo
real ..o e
Etapa final da trajetéria. Da esquerda para a direita: visualizacao do
mapa no RVIZ e visualizacdo do ambiente em temporeal .. ... ..

33



Lista de Tabelas

3.1 Nova classificagdo e seus respectivos exemplos . . . .. ... .. ...

4.1 Nova classificacdo e seus respectivos raios

Xi



Lista de Codigos

A.1 Algoritmo para Calculo da DistanciaFocal . .. .............
B.1 Algoritmo Finder . .. ... ... ... . ... . ...
L1 Plug-inGaussiana . . . . . . . .. e e e e e

Xii



Glossario: Simbolos e Siglas

Notacao Descricao Paginas
Xoned Ponto médio da Bouding Box no eixo X 19, 21,
22
Xnin Ponto minimo da Bouding Box no eixo X 18,19
Xom Coordenada Y do objeto em relacdo ao 24, 27,
mapa 28
X, Nova coordenada X do objeto em relacdo 26, 27
ao robd6
Xo.r Coordenada X do objeto em relagdo ao ix, 22,
robd 23, 25,
26
X, Coordenada X do robd em relacdo ao 23,27
mapa
Yax Ponto maxim da Bouding Box no eixo X 18,19
Yax Ponto maximo da Bouding Box noeixoY 18, 19
Yied Ponto médio da Bouding Box no eixo Y 19, 21,
22
Yin Ponto minimo da Bouding Box no eixo Y 18,19
Yom Coordenada Y do objeto em relacdo ao 24, 27,
mapa 28
Y, o Nova coordenada Y do objeto em relacdao 26, 27
ao robo

Xili



Notacao Descricao Paginas

Y, , Coordenada Y do objeto em relagdo ao ix, 22,
robé 23, 25,

26

Y, Nova coordenadaY dorobd emrelacdoao 23,27
mapa

@ Alfa, primeria letra do alfabeto grego 25,27
Beta, segunda letra do alfabeto grego 25

Y Gama, terceira letra do alfabeto grego 27

COEEL Coordenagdo do Curso de Engenharia Elé- i
trica do IFBA campus Vitdria da Conquista

X Ponto central da resolucdao horizontal da 22
camera

cy Ponto central da resolugao vertical da ca- 22
mera

d Distancia entre a camera e o objeto, em 21
polegada

df Disntancia focal da camera 21,22

dist Distancia entre o objeto e a camera, infor- 21, 22,
mado pela camera de profundidade 25-27

GIPAR Grupo de Inova¢do e Pesquisa em Auto- 13
macao e Robdtica, IFBA Vitéria da Con-
quista

IHM Interacdo Homem-Maquina 2

p Comprimento do objeto na imagem, em 21

pixels

Xiv



Notacao Descricao Paginas
RGB-D Camera que fornece dados de profundi- 13
dade (D) e cor (RGB) com saida em tempo
real
ROS Robot Operating System 11,13
RViz Ferramenta de vizualizacdo que permite 32,33
visualizar os sensores dos robds e os es-
tados internos.
w Comprimento do objeto, em polegada 21
X Eixo X do plano cartesiano 21
Y Eixo Y do plano cartesiano 21
YOLO You Only Look Once 6-8,
13, 15,
16, 28,
31,32
ZED Camera estéreo com funcao RGB-D 13, 15,
16

XV



Sumario

FolhadeRosto . . . . ... ... . . .. . . . . ... ii
Ficha Catalografica . . .. ... ... ... ... ... ... .. ........ iii
FolhadeAprovagao . . . . . .. ... ... ... . ... iv
Resumo . . . . . . . . . vii
Abstract . . . . . .. e viii
Listade Figuras . . . ... ... . ... . . . . .. e iX
ListadeTabelas . . . ... ... .. .. .. . . . . ... Xi
Listade Codigos . . . . . .. . . . . . ... e xii
Glossario: SimboloseSiglas . . . . . ... ... ... ... ... ... ... xiii
1 Introducdo . .. ... .. . . . . ... 1
1.1 Objetivos . . . . . o o e 3
1.1.1 ObjetivoGeral . . ... ... . . .. . . 3

1.1.2 Objetivos Especificos . . . .. .. ... ... ... .. ... .... 4

1.2 Justificativa . . . . . . . e e 4

2 Referencial Teérico . . .. ... ... ... .. .. . ... . . ... . ... .. 6
2.1 DeteccdodeObstaculos . . . ... ... ... . .. o 6
2.2 ProxémicaRoboética. . ... ... ... .. . . 8
2.3 NavegacdoSocial . . ... ... . .. . e 10
2.3.1 Simulador de Ambiente Virtual . . .. ... ... ... ...... 11

3 Metodologia . ... ... ... ... . . ... 12
3.1 Workspace e Sensoriamento . . ... ... .. ... .. 13
3.2 DeteccdodeObstaculos . . ... .. ... . . 14

XVi



3.3 Finder . . . . . e e e 16

331 EntradadeDados . . ...... ... ... ... .. 16

3.3.2 Distanciado ObjetoparaoRobd . . .. ... ... ... ..... 18

3.3.3 Posi¢cao do Objeto em RelaggoaoRob6 . . . . ... ... .. .. 19

3.3.3.1 DistanciaFocal .. ........ . ... . ... .. ... 20

3.3.3.2 Posi¢cao XeY do Objeto em Relagdo ao Robd . . . .. 21

3.3.4 Conversao da Posicao do Objeto para o Mapa Global . . . . .. 23

3.3.5 GeracdodasZonasdeSeguranca . ................ 28

4 Resultados . . ... ... ... . ... ... 30
4.1 PercepCao . . . . o it e e e e 30
4.2 NaVeZACa0 . . . v v v i e e e e e e e e e 31
4.2.1 Teste 1: ambientevirtual . ... ... ... ............ 34

4.2.2 Teste2:ambientereal . ... ... ... ... ... ... ..., 36

5 ConsideragbesFinais . ... ... ... ... ... .. ... ... ... 38
5.0.1 TrabalhosFuturos . .. ........ ... ... . ... .... 39
REFERENCIAS . . . . . . . . 40
A Algoritmo para Calculo da DistanciaFocal . . . . ... ... ........ 43
B AlgoritmoFinder. . . . . ... ... .. .. .. 46
I Plug-inGaussiana . . ... ... ... .. ... ... . ... . . . ... 53

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL Xvii



Capitulo 1

Introducao

Com o progresso da humanidade em um mundo globalizado, a configuragao
das maquinas acelerou-se ap0s a primeira revolucao industrial, de acordo com as
demandas e o suporte tecnolégico em termos de materiais e conhecimento. A
incorporacao de sistemas na rotina didria das pessoas ajusta-se as perspectivas
adotadas em cada geracdo.

Podemos destacar essa ideia através de diversas teorias, como a Lei de Mo-
ore (SHALF, 2020), formulada por Gordon E. Moore. Esta lei estabelece uma cone-
xao histérica entre microchips e processadores, proporcionando uma base para
a compreensado e previsdo da evolu¢do de maquinas e sistemas. Consequente-
mente, antecipamos uma mudanca ciclica a cada dois anos nos microchips, acom-
panhada por um aumento de 100% em sua capacidade em compara¢dao com 0s
modelos anteriores.

Assim, observamos uma tendéncia e como ela deve ser ajustada para ga-
rantir que o crescimento do processamento seja equilibrado para atividades nao
complicadas e tarefas simples do cotidiano humano. O uso e o avanco de técni-
cas de Aprendizado de Maquina (ELBADAWI; GAISFORD; BASIT, 2021; SHUJA et al.,
2021) estao inaugurando um novo cenario em nosso mercado de sistemas. Essa
nova compreensao de arquiteturas inteligentes, com o sistema aprendendo por si
SO, trouxe uma perspectiva renovada a nossa compreensao do mundo.

No século XXI, testemunhamos a efetiva insercao desses sistemas no cotidi-
ano de qualquer pessoa que possua ao menos um smartphone conectado a in-
ternet, viabilizando a exploracdo de informacdes por meio de intera¢des muitas
vezes intuitivas. A analise dessa interacdo emerge como uma preocupacao central



para os desenvolvedores, impulsionando a realizagdo de novas pesquisas com o
objetivo de aperfeicoar a integra¢do desses sistemas aos dispositivos.

Atualmente, estamos comec¢ando a considerar a relevancia da robdtica so-
cial(HENSCHEL; LABAN; CROSS, 2021) e sua aplicacdo direta na IHM (S@ORAA et al.,
20217) com exemplos ja aplicados em ambientes como shopping centers, hotéis,
aeroportos e hospitais (BLINDHEIM et al., 2022). Esse novo servico desempenha
um papel crucial ao criar arquiteturas roboéticas com informacdes e treinamentos
essenciais, incorporando inteligéncia artificial (GUPTA et al., 2021) para aprimorar
e facilitar as atividades designadas.

Assim, é imperativo que os desenvolvedores reflitam ndao apenas sobre a
constru¢do de uma maquina capaz de desempenhar suas atribuicdes, mas que
o facam da melhor maneira possivel, levando em considera¢dao questdes que nao
podem ser racionalizadas ou mensuradas por meio de c4digo, incluindo emocdes
e suas intera¢des (GRATEROL et al., 2021; HEREDIA et al., 2022). Nesse sentido,
foi elaborado um trabalho que busca oferecer praticidade assertiva, aliada a uma
nova perspectiva robocéntrica (QUIROZ et al., 2022).

Dessa forma, € essencial que os desenvolvedores ponderem ndo apenas so-
bre a criacdo de uma maquina capaz de executar suas tarefas atribuidas, mas que
o facam de maneira exemplar, levando em consideracao questdes que nao po-
dem ser racionalizadas ou mensuradas por meio de cdédigo, como emocdes e suas
complexas intera¢des (GRATEROL et al., 2021; HEREDIA et al., 2022). Com esse
proposito, foi desenvolvido um trabalho que busca eficiéncia pratica aliada a uma
nova abordagem robocéntrica (QUIROZ et al., 2022).

Este trabalho introduz uma arquitetura que realiza classificacdes objetivas
em ambientes compartilhados por robds e humanos. Essas classifica¢des sao di-
vididas em quatro categorias relevantes para a mobilidade do robd, distinguindo
entre objetos dinamicos e ndo dindmicos. Isso permite um monitoramento dos
movimentos futuros do robd para evitar restricGes a movimenta¢ao das pessoas
proximas.

Para essa nova classificacdo, definimos os seguintes grupos: objetos dinami-
cos - seres inanimados (por exemplo, carro), objetos dinamicos - seres vivos (por
exemplo, pessoas), objetos estaticos - seres inanimados (por exemplo, cadeira), e
objetos estaticos - seres vivos (por exemplo, flor). A criacao de um sistema simpli-
ficado pode desempenhar um papel de extrema importancia no desenvolvimento
de sistemas com hardware, facilitando a execucdo de suas tarefas.

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 2



1.1. OBJETIVOS

Outro ponto que influenciou a construcdo da arquitetura foi a navegacao em
relacdo as zonas proxémicas (BILIUS; VATAVU; MARQUARDT, 2021), que precisam
ser ajustadas conforme diferentes distin¢des de objetos, especialmente no que
diz respeito as pessoas. Essas zonas foram estudadas pelo antrop6logo Edward
Hall (BROWN, 2001) e desempenham um papel significativo na interacdo entre
rob6s e humanos, sobretudo no processo de navegacao robdtica (BILIUS; VATAVU;
MARQUARDT, 2021). Considerar essas zonas pode resultar em uma integracao
mais eficaz de maquinas inteligentes em nosso cotidiano.

Dessa forma, essas técnicas foram integradas para operar em conjunto de
maneira otimizada, proporcionando contribui¢des reciprocas para a mobilidade
do robd social. A praticidade da deteccao de objetos (FANG; WANG; REN, 2019)
introduz uma abordagem mais leve e objetiva a navegacao, direcionando o olhar
de forma mais direta aos objetos para a constru¢ao de Zonas Proxémicas naturais
e garantindo que sejam respeitadas em suas interacdes.

Assim, podemos simplificar a relagdo entre varias classes identificadas por
meio da classificacdo de redes neurais. Essa contribuicdo € crucial para a robo-
tica, considerando a necessidade de um menor processamento computacional em
comparacao com a abordagem convencional para o desenvolvimento de diversas
tarefas de forma isolada. Além disso, ela pode desempenhar um papel importante
na robdtica social ao criar zonas proxémicas em ambientes compartilhados com
humanos, promovendo maior fluidez nas interacdes sociais.

A implementac¢do desta pesquisa foi realizada em uma cadeira de rodas mo-
torizada adaptada para navegar de forma autbnoma, representando um avancgo
significativo na integracdo de tecnologias inovadoras para melhorar a mobilidade
e a autonomia de pessoas com dificuldades de locomocdo. Este projeto visa pro-
porcionar uma experiéncia mais independente e acessivel, abrindo novas possibi-
lidades para aqueles que enfrentam desafios na mobilidade diaria.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Trabalhar na percepcao robdtica da cadeira de rodas, focada na deteccdo e
classificacdo de obstaculos em 3D no ambiente onde esta inserida.

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 3



1.2. JUSTIFICATIVA

1.1.2 Objetivos Especificos

1) Pesquisar e treinar um algoritmo de percepc¢do robdtica com enfoque
na deteccdo de objetos;

2) Desenvolver algoritmos capazes de gerar zonas de seguranca ao redor
de cada classe detectada;

3) Implementar algoritmos de percep¢ao em ambientes simulados da ca-
deira de rodas;

4) Realizar a integracdo do sistema de detec¢do de objetos a cadeira de
rodas autdbnoma.

1.2 Justificativa

Este trabalho se justifica pela crescente importancia da interacdo entre robés
e seres humanos em ambientes sociais e de servico. A medida que a robdtica
movel se torna mais presente em nosso cotidiano, é essencial que os robds sejam
capazes de navegar e interagir de forma segura e eficiente com as pessoas ao seu
redor.

A abordagem proposta visa preencher uma lacuna na area de robotica movel
ao se concentrar na previsao de posicdo e na navegacdao social. Atualmente, os
sistemas de navegacdo autbnoma muitas vezes priorizam a otimizacao de rotas
e evitam obstaculos de maneira geral, sem considerar a natureza das interacdes
humanas e os espacos sociais.

Ao criar um software que utilize dados de camera RGB-D e técnicas de de-
teccao de objetos, o projeto pretende permitir que os robds ndao apenas evitem
obstaculos, mas também entendam a presenca e a inten¢do das pessoas ao seu
redor. Isso é fundamental para que os rob6s possam agir de maneira natural e pre-
visivel em ambientes sociais, garantindo seguranca tanto para os seres humanos
guanto para os proprios robos.

Além disso, ao se concentrar em robds de servico, o trabalho se alinha com a
tendéncia crescente de aplicacao de rob6s em setores como hospitalar, assisténcia
domiciliar e varejo. A capacidade dos robds de navegar de maneira autdbnoma e
socialmente inteligente € um diferencial competitivo nesses contextos, uma vez
gue pode melhorar a experiéncia do cliente, a eficiéncia operacional e a aceitacdo
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geral da tecnologia robotica.

Portanto, este trabalho é justificado pela sua relevancia em contribuir para
0 avanco da robdtica moével, treinando os robds a interagir com seres humanos
de maneira segura, eficaz e socialmente consciente, abrindo portas para uma am-
pla gama de aplica¢des praticas e impactando positivamente nossa relagdo com a
tecnologia robdtica.

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 5



Capitulo 2

Referencial Teodrico

2.1 Deteccao de Obstaculos

O algoritmo YOLO representa uma inovadora arquitetura de rede neural con-
volucional na area de visdo computacional. Diferenciando-se por sua capacidade
de realizar detec¢do de objetos em tempo real, o YOLO opera de maneira eficiente
ao analisar imagens em uma Unica passagem, proporcionando resultados rapidos
e precisos. Essa arquitetura é treinada utilizando técnicas avan¢adas de aprendi-
zado profundo, o que aprimora sua capacidade de reconhecer e localizar objetos
em diversas situacfes, destacando-se como uma ferramenta valiosa para aplica-
cdes que exigem deteccao agil e precisa de elementos visuais.

Segundo (REDMON; FARHADI, 2018), o YOLO é um sistema de deteccdo de
objetos em tempo real de ultima gerac¢do, conhecido por sua extrema rapidez e
precisdo, sendo até quatro vezes mais veloz que seu equivalente, o Focal Loss.
Também é possivel treinar o algoritmo para detec¢Bes customizadas.

De acordo (SOLAWETZ, 2020), 0 YOLO versao 5, possui 4 versdes pré-treinada
disponibilizadas para os usuarios. A Figura 2.1 mostra a comparacdo entre as qua-
tro variantes disponibilizados. Cada uma delas possui taxas de precisdo distintas
e, conseguentemente, demandam de maior processamento.

A detecc¢do de objetos implica na extracdo de caracteristicas a partir de ima-
gens de entrada, chamadas imagens de treino. Essas caracteristicas sao posteri-
ormente processadas por um sistema de previsao para delinear Bounding Box ao
redor dos objetos e antecipar suas classes, (SOLAWETZ, 2020). Essas Bounding Box



2.1. DETECCAO DE OBSTACULOS
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é gerada utilizando uma lista de Anchor Box Dimensions para prever e desenha-las.
A Figura 2.2 exemplifica como é a anatomia de um detector de objetos.

BiFPN Layer

[
Efficientiet backbone

FONTE: (JOCHER, 2020)
'
P

Figura 2.2 - Anatomia de um detector de obstdaculos

Conforme (REDMON; FARHADI, 2018), O YOLO emprega uma unica rede neu-
ral para analisar a imagem como um todo. Essa rede divide a imagem em regides,
realizando previsdes de caixas delimitadoras e suas probabilidades para cada re-
gido demarcada. Adicionalmente, as caixas delimitadoras sdo refinadas com base
nas probabilidades determinadas pela rede neural, utilizando uma abordagem de
regressao logistica para ponderacao.

Segundo (??), regressao logistica € uma técnica de analise estatistica utilizada
para prever um resultado binario com base em observac¢des anteriores de um con-
junto de dados. Desse modo, diversos critérios de entrada podem ser levados em
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consideracdo para classificar dados, utilizando o histérico de resultados como su-
porte.

A Figura 2.3 ilustra de maneira simplificada o funcionamento do processo de
regressao logistica implementado na arquitetura do YOLO.

Final detections

&% 5 grid on input

FONTE: (JOCHER, 2020)

Class probability map

Figura 2.3 - Funcionamento da regressdo logistica no YOLO

Levando em conta esses aspectos, o YOLO apresenta varias vantagens so-
bre sistemas fundamentados em classificadores. Isso ocorre porque, ao analisar
a imagem como um todo durante o tempo de teste, as previsdes sao feitas consi-
derando todo o contexto presente. Além disso, o YOLO realiza suas previsdes com
uma unica avaliagdo de rede, ao contrario de outros sistemas, tornando o processo
até mil vezes mais rapido (REDMON; FARHADI, 2018).

2.2 Proxémica Robdtica

Segundo o antropdlogo (HALL, 1966), o termo proxémica € utilizado para des-
crever o espac¢o pessoal em meio social, considerando os limites individuais com
base na distancia entre cada ser humano. Esse estudo adota a concepgdo de criar
zonas de conforto e espac¢os que devem ser intuitivamente respeitados. Em linhas
gerais, observa-se que as pessoas tendem a se sentir mais a vontade onde seus
limites pessoais sdo respeitados, enquanto o oposto ocorre quando esses limites
sdo desconsiderados e invadidos.
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A seguir, na Figura 2.4, é apresentada uma representacdo simplificada da
percep¢do das zonas proxémicas por parte de um individuo na sociedade. Se-
gundo (HALL, 1966), essa zona € dividade em quatro areas diferentes e cada uma
representa um nivel de intimidade entre o usuario e o proximo.

Public Zone

(.46m

FONTE: (HALL, 1966)

Figura 2.4 - Zonas proxémicas

Na perspectiva da robotica movel, a interagdo homem-maquina demanda o
respeito pelas zonas individuais de cada pessoa (HALL, 1966). Para integrar ade-
guadamente esses novos dispositivos no convivio humano e manter um equilibrio,
gue € intuitivo para os seres humanos, mas nao para os robds, existem varias ma-
neiras de determinar as zonas proxémicas das pessoas em um ambiente. (AGHAEI
etal., 2021) utilizaram visdao computacional e a técnica de homografia para estimar
esses espacos teoricos.

Considerando a perspectiva humana diante da presenca de robs em ambi-
entes sociais, (LEHMANN; ROJIK; HOFFMANN, 2020) conduziram um estudo para
compreender como as pessoas percebem essas dimensdes. Segundo eles, ma-
qguinas de menor porte sdo mais aceitas, entretanto, a maioria das pessoas ainda
mantém uma distancia padrdo, independente do tamanho dos robds utilizados.
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Pensando no nivel de confian¢a que os robds passam para as pessoas e tam-
bém levando em consideracdo de que o projeto sera implementado em uma ca-
deira de rodas autbnoma, desenvolvemos um modelo onde os diferentes tipos
de obstaculos influenciam na determinacdo da zona de seguranca gerada ao en-
torno da cadeira de rodas, trazendo uma maior seguranc¢a ao usuario. Essa nova
classificacao € dividida em quatro classes segundo as caracteristicas fisicas dos
obstaculos, conforme sera detalhado na Se¢do 3.2.

2.3 Navegacao Social

A navegacdo é facilmente compreensivel, pois opera lendo informacdes de
odometria e do fluxo dos sensores para gerar comandos de velocidade para uma
base movel.

Diante do que foi mencionado, a navegacdo autbnoma fundamenta-se na
criacdo de um sistema de orientacdo para robds em ambientes familiares, fazendo
uso de um Voxel Grid e modelagem de espacos desconhecidos. Segundo (MARDER-
EPPSTEIN et al., 2010), essa abordagem visa viabilizar um comportamento seguro
em ambientes complexos.

Assim, a representacao desse espaco contribui para uma abordagem que es-
tabelece a velocidade maxima segura de operacao para o robd em uso. O sistema
opera detectando e evitando a maioria dos obstaculos no ambiente. Isso se deve
ao fato de que, umavez que a primeira rota é estabelecida, é necessario que o robd
seja capaz de criar e executar novas rotas para evitar colisdes com os obstaculos
presentes no cenario, conforme indicado por (MARDER-EPPSTEIN et al., 2010).

A medida que os robds demandam crescentemente comportamentos soci-
ais, torna-se necessario desenvolver modos de navegac¢ao adaptados a essas res-
tricdes. Isso ocorre porque diversas métricas precisam ser consideradas na defini-
cdo das rotas de movimento, nem sempre priorizando a distancia mais curta como
a situacao ideal.

Levando isso em consideracdo, a navegacao incorpora diversos plug-ins nos
quais geram restricbes para a navegacao social, como, por exemplo, a distancia
proxémica. Segundo (LU, 2014), existem duas camadas de navegacao social base-
adas na distribuicao gaussiana: a camada proxémica e a camada de passagem.

A Figura 2.5 mostra uma pessoa (pontos vermelhos), parada, sendo detec-
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tada pelo robd. Ao seu redor é possivel ver a zona de seguranca, em preto. Essa
area é onde o robd ndo pode passar.

Ja na Figura 2.6, quando a pessoa entra em movimento, uma nova area é
mostrada em cinza-escuro. Neste caso, o robd nao podera trafegar por aquele
espaco, pois é ali o provavel percurso da pessoa.

Figura 2.5 - Comportametno da gaussi- Figura 2.6 - Comportametno da gaussi-
ana com a pessoa parada ana com a pessoa em movimento

FONTE: (LU, 2014) Descricdo da fonte da Figura 1
FONTE: (LU, 2014) Descri¢do da fonte da Figura 2

Com isso, fica evidente como o plug-in da distancia proxémica interfere dire-
tamente no comportamento da gaussiana na navegacao social.

2.3.1 Simulador de Ambiente Virtual

Segundo o site (GAZEBOSIM, 2002), o GazeboSim é um simulador de robdtica
tridimensional de cddigo aberto que permite a simulacao de ambientes e sistemas
robdticos. Ele oferece uma plataforma para simulacao realista de robds paravarios
ambientes. Também inclui recursos como simulacao de fisica, suporte a sensores
e atuadores, modelagem de ambientes, entre outros.

Esse simulador possui uma capacidade de simulacdo valiosa para desenvol-
vedores e pesquisadores que desejam testar e validar algoritmos, controladores
e designs de robds em um ambiente virtual antes de implementa-los no mundo
real.

Nele também é possivel integrar sua funcionalidade com o ROS (Robot Ope-
rating System), um framework contendo um conjunto de bibliotecas e ferramentas,
onde é possivel desenvolver diversas aplica¢cdes para robética, conforme demos-
tra o proprio fabricante (WIKI, 2007).
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Capitulo 3

Metodologia

A metodologia deste trabalho envolve a criacdo de um conjunto de funcdes
utilizando a linguagem de programacao Python e fazendo uso das bibliotecas do

ROS (Robot Operating System).

A Figura 3.1 ilustra o esquema que detalha a organizacdo e o funcionamento
deste trabalho.

AREA DE TRABALHO
SENSORES VISAO ROBOCENTRICA
Camera | Deteccéo de _ FINDER
RGB-D "| Obstaculos B
v
Rastreamento | Zona de
de Rotas h Seguranca
g NAVEGACAO
a
2

Figura 3.1 - Mapa esquemadtico do processo para gerar zonas proxémicas com base nas classes
de objetos detectadas.
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3.1. WORKSPACE E SENSORIAMENTO

A primeira etapa, caixa em azul, envolve a aquisicao de dados por meio de
topicos, um mecanismo utilizado pelo ROS para a comunicag¢ao entre os diversos
servicos, ja publicados pelo sensor disponivel no robd. Em seguida, a visao robo-
céntrica, através do YOLO, identifica os obstaculos e encaminha as informacdes
para o algoritmo FINDER, onde esses dados sdo processados e as zonas proxémi-
cas sao modeladas. Ja na navegacao, sao tracados novas trajetorias respeitando
as zonas proxémicas geradas pelo FINDER.

Os testes foram conduzidos em um laptop equipado com um processador
Intel Core i7-10750H, placa de video NVIDIA GeForce GTX 1650 4GB, 8GB de RAM e
SSD de 512GB. O sistema operacional utilizado foi o Linux Ubuntu 20.04, e o ROS
Noetic, versao compativel com o Ubuntu. Para os testes virtuais, empregou-se o
software Gazebo para criar o ambiente virtual.

Vale ressaltar que o FINDER ndo é responsavel pela navegacao autdbnoma, ele
é uma ferramenta para auxiliar na navegacao social, por isso, a navegacao do robd
ja deve esta funcional, uma vez que utiliza a posicao e orienta¢do fornecidas pela
navegacdo autbnoma.

3.1 Workspace e Sensoriamento

Para a execucdo deste trabalho, contamos com o uso de uma cadeira de ro-
das motorizada adaptada pelo GIPAR para realizar a navega¢dao de maneira auto-
noma, conforme ilustrado na Figura 3.2. Os testes foram conduzidos tanto em
ambiente virtual, usando o Gazebo, quanto em ambiente real, nas instalacbes do
Bloco G do IFBA Campus Vitéria da Conquista.

Para a aquisicdo de dados, utilizamos a camera estéreo ZED modelo 2i, uma
camera RGB-D, ou seja, uma camera colorida com fun¢ao de profundidade. Possui
um amplo campo de visdo com uma lente grande angular de até 120°. A resolu-
¢do maxima é de 1080p com uma taxa de quadros maxima de 30Hz. A camera
de profundidade atinge uma taxa de até 100Hz, cobrindo uma faixa de deteccdo
qgue varia de 0,3m a 20m. Além disso, a camera esta equipada com acelerédmetro,
giroscopio, bardmetro e magnetémetro.
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FONTE: De autoria prépria

Figura 3.2 - Cadeira motorizada modificada para navega¢éo autbnoma

3.2 Detecgao de Obstaculos

A visao computacional, uma parte fundamental da inteligéncia artificial, tem
como objetivo treinar maquinas a extrair informac¢6es do mundo real por meio
do processamento de imagens. Sua aplicacdo € vasta, abrangendo setores como
industria e medicina, sendo utilizada, por exemplo, na prevenc¢ao de acidentes in-
dustriais, vigilancia e deteccdo de doencas em imagens médicas.

Na robdtica, em especial em veiculos autdnomos, a deteccdo de objetos é um
desafio crucial, permitindo a identificacdo de elementos como pedestres e veicu-

FONTE: De autoria prépria

Figura 3.3 - Cdmera ZED verséo 2i

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 14



3.2. DETECCAO DE OBSTACULOS

los. Nesse contexto, empregamos uma camera ZED para a captura de imagens e
0 YOLO para a identificacdo de obstaculos.

O YOLO, por padrdo, ja é treinado para reconhecer 80 classes diferentes,

mas muitas delas sdo insignificantes para este trabalho, como cadernos e lapis,
representando um consumo desnecessario de processamento. Diante disso, pro-
pomos um novo treinamento dividido em quatro categorias de obstaculos, agru-
padas por semelhancas entre seres vivos ou ndo vivos e estaticos ou dinamicos.
Nesse novo treinamento, selecionamos apenas objetos que verdadeiramente re-
presentam obstaculos para a cadeira de rodas. As Figuras 3.4 e 3.5 mostram a
deteccdo de objetos utilizando o treinamento original e o treinamento customi-
zado, respectivamente.

FONTE: De autoria propria

chair 0.66 | Fichair 0.5705 57

' E=mcnair

chair 0.58%%
. -\ X

Figura 3.4 - Detec¢do de objetos com trei-
namento original namento customizado

Figura 3.5 - Detec¢dio de objetos com trei-

na Tabela 3.1.
Tabela 3.1 - Nova classificac@o e seus respectivos exemplos
Classes Exemplos
Dynamic Object - Living Being Pessoa, animais
Dynamic Object - Inanimate Being Veiculos, robds
Static Object - Living Being Plantas

Static Object - Inanimate Being  Cadeira, mesa, armario

FONTE: De autoria prépria

FONTE: De autoria propria

A organizacdo dessas classes e seus respectivos exemplos esta apresentada

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL
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3.3 Finder

O Finder € um algoritmo desenvolvido neste trabalho para localizacao de obs-
taculos e geragdo de suas respectivas zonas de seguranca. Com isso, as zonas de
seguranca, que anteriormente eram padronizadas para todo o mapa, agora po-
dem ter areas especificas para cada obstaculo detectado.

O algoritmo é dividido em quatro partes, conforme apresentado na Figura 3.6.

FINDER

Distancia do Pos_lgao L

Entradade | _ [ | Objeto até o _ Objetg em

Dados Robd Relagédo ao
Robo

7 Converte
Saida de 1 Determina Posicéo do
Dados Zonasde | Objeto para o
Seguranca Mapa Global

FONTE: De autoria prépria

Figura 3.6 - Mapa esquemadtico do funcionamento do algoritmo FINDER

3.3.1 Entrada de Dados

Para o correto funcionamento do Finder, é necessario obter alguns dados da
camera de profundidade, do YOLO e a posicao do robd no mapa.

A camera de profundidade opera medindo a distancia entre a camera e os
objetos, gerando assim uma matriz de pixels. Essa matriz permite obter a distancia
de um pixel especifico ao conhecer sua posi¢dao. As cameras ZED publicam essas
informagdes em um toépico.

O YOLO, apds detectar os objetos na cena (conforme ilustrado na Figura 3.7),
gera um tépico contendo informac8es sobre a classe e a bounding box de cada
objeto, como exemplificado na Figura 3.8
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FONTE: De autoria prépria

Figura 3.7 - Obstdculo sendo detectado pelo YOLO

FONTE: De autoria prépria

Figura 3.8 - Saida do tépico /yolov5/detections com as informag¢bes da bouding box do objeto
detectado
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Por ultimo, sdo necessarias as informacdes de posi¢ao e orientacdo do robd
em relacdo ao mapa, conforme exemplificado na Figura 3.9. Essas informacgdes sao
geradas pela navegacdo autbnoma e publicados em um tépico, chamado /amcl_pose.

+1 gipar@gipar: ~

:~% rostopic echo famcl_pose

header:
seq: 93
stamp:
secs: 1700053413
nsecs: 481657512
frame_id: "map"
pose:
pose:
position:
X: 5.303644023510177
y: 3.0073623150482303
z: 0.0
orientation:
Xx: 0.0
y: 0.0
Z: -0.7633867694112116
w: 0.6459416694159881
covariance: [0.03188902864385312, -0.01406379327768903, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, -
B.014063793277685477, 0.010082509746872859, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, A.0, 0.0, 0.0,
@.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.6, 0.0, 0.0, 0.0, 6.0, 0.0, A.0, 0.0, A.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.003895113930389587]

FONTE: De autoria propria

Figura 3.9 - Informacbes de posicdo e orientacdo do robd

3.3.2 Distancia do Objeto para o Robd

E fundamental que o robd avalie com precisdo a distancia entre si e os ob-
jetos detectados para determinar sua posi¢ao em relacdo as zonas de seguranca
estabelecidas. Neste trabalho, para alcancar esse objetivo, adotou-se uma aborda-
gem que envolve a estimativa do ponto central da caixa delimitadora gerada pelo
algoritmo de deteccdo de objetos. Essa estimativa é realizada com base nas coor-
denadas Yax, Xmins Yimax, € Ymin fornecidas pelo préprio YOLO. As equac¢bes 3.1 e 3.2
sdo, entdo, aplicadas para calcular o ponto médio da caixa delimitadora a partir
dessas coordenadas.

Xnax — Xomi
Xped = —=_ " 4 X nin (3.1)

Y, — Y
Yﬁed = =7 +'Y%dn (3-2)
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Sendo que:
Xoned =  Ponto médio da Bouding Box no eixo X;
Yax =  Ponto maxim da Bouding Box no eixo X;
Xnin =  Ponto minimo da Bouding Box no eixo X;
Yoed =  Ponto médio da Bouding Box no eixo Y;
Yimax =  Ponto maximo da Bouding Box no eixo Y;
Ynin =  Ponto minimo da Bouding Box no eixo Y;

Com as coordenadas do ponto central, conforme ilustrado na Figura 3.10,
buscamos nos dados da cdmera de profundidade a informacdo referente a essas
coordenadas (ver linha 91, Apéndice B).

g

Distnacia = 2.656681537628174

FONTE: De autoria proépria

Figura 3.10 - Saida do topico /finder com as informagdes do ponto médio da bouding box

3.3.3 Posicao do Objeto em Relacao ao Robo

Com as informacdes da distancia do objeto em rela¢gdo ao robd, € necessa-
rio determinar a posicao X e Y do objeto no plano cartesiano. Para realizar esse
calculo, é essencial calcular a distancia focal, que representa a distancia entre o
sensor da camera e o centro 6ptico da lente.
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3.3.3.1 Distancia Focal

Para determinar o valor da distancia focal, utilizamos um objeto, neste caso,
uma folha com dimensdes de 23cm x 19cm, fixado na parede, conforme ilustrado
na Figura 3.11. Com a camera posicionada a 100cm do objeto, capturamos uma
imagem.

FONTE: De autoria prépria

Figura 3.11 - Folha de papel colada na parede para cdlculo da distGncia focal

Em seguida, calculamos o valor da distancia focal (Apéndice A.1). E impor-
tante observar que algumas modificacdes sao necessarias no cédigo. As linhas 28
e 31 devem ser ajustadas conforme os valores mencionados no paragrafo anterior.
Além disso, é necessario informar o nome do arquivo de imagem. A Figura 3.12
apresenta a saida do terminal com os valores da Distancia Focal e a distancia do
objeto até a camera.
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[+1 gipar@gipar: ~/Documentos/dd

g 2.py
Distancia Focal =
Distancia Imagem Ob]

De autoria prépria

FONTE:

Figura 3.12 - Valores da DistGncia Focal e a disténcia da cGmera até o objeto

O nosso cédigo (Apéndice A.1) utiliza a Formula 3.3 para encontrar o valor da
distancia focal.

d
af = 2* (3.3)
w
Sendo que:

df =  Distancia focal;

p =  Comprimento do objeto na imagem, em pixels;

d =  Distancia entre a camera e o objeto, em metros;

=  Comprimento do objeto, em metros;

3.3.3.2 Posicdao XeY do Objeto em Relacao ao Robo

ApOs calcular a distancia focal, agora podemos determinar a posicao X e Y
do objeto em rela¢cdo a camera. Essas coordenadas podem ser calculadas pelas
Férmulas 3.4 e 3.5. Para isso, utilizaremos a distancia (dist) encontrada com base
nos dados obtidos pela camera de profundidade, além dos pontos X,.q € Yu.q da
bounding box e da resolucdo da camera (640 x 480), obtida através do tépico de
informacgdes, conforme mostrado na Figura 3.13.
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gipar@gipar: ~

:~% rostopic echo fzed2i/zed node/depth/camera_info

header:

seq: 18004

stamp:

secs: 1700053983
nsecs: 681104984

frame id: "zed2i_left_camera_optical_frame"
height: 360
width: 640
distortion_model: "plumb_bob"

0, 0.8, 0.0, 0.0]
125, 0.0, 317.656005859375, 0.0, 262.6475830078125, 180.38540
, , o, 1.0]

: [1.0, 0.0, 0.0, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 1.0]

: [262.647583 25, 0.0, 05859375, ©.0, 0.0, 262.6475830078125, 180.
38540649414062, 0.0, 0.0, €
binning_x: ©
binning_y: ©
roi:

x_offset: @

y_offset: ©

height: ©

width: ©

do_rectify: False

FONTE: De autoria prépria

header:

Figura 3.13 - Informacdes da resolu¢éo da cdmera destacada em vermelho

No caso da resolucdo da camera, € importante considerar que o pixel central
daimagem é o ponto de referéncia do plano cartesiano. Em outras palavras, o pixel
(320,240) corresponde ao ponto (0,0) do plano cartesiano. Portanto, as varidveis
cx e cy assumem os valores de 320 e 240, respectivamente.

X, = dist + x’"%f_cx (3.4)
. med — C
Y, = dist * % (3.5)
Sendo que:
X, , =  Posicdo do objeto em relacdo ao eixo X;
dist =  Distancia encontrada pela camera de profundidade;
Xoned =  Ponto médio da Bouding Box no eixo X, em pixels;
X =  Ponto central da imagem, neste caso é 320 pixels;
df =  Distancia focal;
Y, , =  Posicdo do objeto em relacdo ao eixo Y;
Yimed =  Ponto médio da Bouding Box no eixo Y, em pixels;
cy =  Ponto central da imagem, neste caso é 240 pixels;
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3.3.4 Conversao da Posicao do Objeto para o Mapa
Global

As coordenadas obtidas na Secdo 3.3.3.2 correspondem a posi¢do do objeto
em relacdo ao robd. Entretanto, é crucial encontrar as coordenadas do objeto em
relacdo ao mapa, uma vez que o centro do robé nem sempre coincide com o ponto
de referéncia do mapa.

Na Figura 3.14, é apresentado um exemplo em que os eixos do plano carte-
siano do robd estdo alinhados com os do mapa. Nesse caso, é suficiente somar as
coordenadas do obstaculo em relagdo ao robd, X, e Y, ,, com as coordenadas do
rob6 no mapa, X, e¥,.

ROBOT

FONTE: De autoria prépria

Figura 3.14 - Plano cartesiano do robé em paralelo com o plano cartesiano do mapa

No entanto, devido a mobilidade do robd, é pouco provavel que seu plano
cartesiano esteja perfeitamente alinhado com o plano do mapa. Portanto, é ne-
cessario recorrer a formulas geométricas para converter as coordenadas X, , e Y, ,
para as coordenadas do mapa.

AFigura 3.15ilustra um segundo exemplo em que o plano cartesiano do robd
esta desalinhado em relacdo ao do mapa. Nesse caso, torna-se imperativo alinhar
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esses eixos para determinar as coordenadas do robd no mapa global, X, ,, € Y, .

FONTE: De autoria prépria

Figura 3.15 - Plano cartesiano do rob6 desalinhado com o plano cartesiano do mapa
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Esse alinhamento é viavel devido ao conhecimento prévio das informacdes
de posicdo e orientacdo fornecidas pelo robd, juntamente com os dados da dis-
tancia (dist) e da posi¢ao X,, e Y,,, como detalhado nas Secdes 3.3.2 e 3.3.3.2,
respectivamente. Essas informacdes estdao representadas em azul na Figura 3.16.

FONTE: De autoria prépria

Figura 3.16 - Calculando os angulos a e B utilizando a férmula do trigngulo retdngulo

Para determinar os valores de a e 3, empregamos as rela¢des trigonométri-
cas do triangulo retangulo, conforme expressas nas Formulas 3.6 e 3.7.

Xo.r

cos(a) = Tist (3.6)
Yo.r

sen(a) = Tist (3.7)

Sendo que:

X, , =  Posicdo do objeto em relagdo ao eixo X;
Y, , =  Posicdo do objeto em relacdo ao eixo Y;
dist =  Distancia do objeto até o robd;

Na Figura 3.17, ja dispomos das informacdes essenciais para o alinhamento
do rob6 com o plano cartesiano do mapa. Nesta etapa, a orienta¢do do robd é cru-
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cial, pois indica a quantidade necessaria de rota¢ao para alcancar o alinhamento
desejado.

FONTE: De autoria prépria

Figura 3.17 - Orientagéo do rob6 em rela¢dio ao mapa (y) e a posicdo do objeto em relagdo ao
robé

Vale destacar que a distancia (dist) permanece inalterada; a unica modifica-
¢do ocorreu nas variaveis X, , e Y, ,, as quais foram atualizadas para as novas co-
ordenadas X, ;2 eY,,2, conforme ilustrado na Figura 3.18.

FONTE: De autoria proépria

Figura 3.18 - Alinhamento entre os planos cartesianos do rob6 e do mapa. Nota-se que as
coordenadas X, , e Y, , modificaram

Os novos valores, X, ,2 e Y, .2, podem ser determinados através das Formu-
las 3.8 e 3.9.

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 26



3.3. FINDER

Y, o = sen(y) = dist (3.8)

Xor0=cos(y) = dist (3.9)

Sendo que:

X,r2 = Nova posicdo do objeto em relacdo ao robd no eixo X;
Y, 9 =  Nova posicao do objeto em relacdo ao robd no eixo Y;
dist =  Distancia do objeto até o robo;

Observa-se, ainda, a geracdao de um novo angulo, resultante da soma do an-
gulo @ com o angulo de orientacdo do robg, y, conforme expresso na Férmula 3.10.

0=a+vy (3.10)

A seguir, realizamos a soma das coordenadas X, 2 e Y, 2 com as coordena-
das X, e Y,, obtendo assim a posicao real do objeto em relacao ao mapa, conforme
demonstrado nas Férmulas 3.11 e 3.12.

Xom = Xor2+ Xy (31 1)
Yom =Yo,r2+Y, (31 2)
Sendo que:

Xo.m =  Posicdo do objeto em relacdo ao mapa no eixo X;

Yom =  Posicdo do objeto em relacdo ao mapa no eixo Y;

X,r2 =  Nova posicdo do objeto em relacdo ao robd no eixo X;

Y,»o =  Nova posi¢cdo do objeto em relacdo ao robd no eixo Y;

X, =  Posicdo do objeto em relacdo ao eixo X;

Y, =  Posicdo do objeto em relacdo ao eixo Y;
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Em seguida, chegamos as Formulas 3.13 e 3.14, as quais apresentam, de ma-
neira simplificada, todos esses calculos.

Xom = {sen[y + sen_l(%)] xdist} + X, (3.13)
is

Yom = {sen[y + sen_l(%)] x dist} +7Y, (3.14)
is

3.3.5 Geracao das Zonas de Seguranca

ApOs identificar as coordenadas X, ,, e Y, ,, e a classe do objeto por meio do
YOLO, procedemos a representacdo no mapa da zona de seguranca correspon-
dente a essa classe, utilizando o algoritmo Finder (conforme Apéndice B) em con-
junto com um Plug-in de geracdo de areas Gaussianas (ver Anexo I). Esse processo
nos permitiu gerar areas de seguranca especificas para cada classe identificada.

Apoés a identificacdo das coordenadas X,,, e Y,,, € a classe do objeto por
meio do YOLO, o préximo passo consiste na representacdo no mapa da zona de
seguranca correspondente a essa classe. Isso é realizado através da aplicacao do
nosso algoritmo Finder, conforme descrito no Apéndice B, em conjunto com um
Plug-in de geracao de areas Gaussianas, conforme detalhado no Anexo |.

O algoritmo Finder é essencial para mapear as coordenadas identificadas e
determinar a area de seguranca associada a cada classe de objeto. Ele utiliza in-
formacbes contextuais, como a topologia do ambiente e a disposi¢cdao dos objetos,
para gerar uma representacdo coerente das zonas de seguranca. Este processo é
crucial para garantir que as areas de seguranca geradas sejam adaptadas as ca-
racteristicas especificas de cada classe identificada.

Além disso, a utilizagdo de um Plug-in de geracdo de areas Gaussianas apri-
mora a precisdao na definicdo das zonas de seguranca. As areas Gaussianas sao
modeladas de acordo com a distribuicdo de probabilidade dos dados, permitindo
uma representa¢ao mais suave e continua das areas seguras no ambiente. Isso
contribui para evitar resultados abruptos e melhora a transicao entre diferentes
classes de objetos, proporcionando uma representacdo mais natural e adaptavel
as variacdes do ambiente.

O processo descrito ndo apenas visa gerar areas de seguranca especificas
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para cada classe identificada, mas também busca otimizar a eficacia do sistema em
garantir a seguranca do usuario. A abordagem conjunta do algoritmo Finder e do
Plug-in de areas Gaussianas é fundamental para criar um mapa de zonas seguras
gue seja preciso, confiavel e capaz de se adaptar dinamicamente a diferentes cena-
rios e contextos. Isso contribui significativamente para a aplicacao bem-sucedida
de sistemas autdnomos em ambientes diversos, proporcionando uma maior se-
guranca e confianca no seu funcionamento.
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Resultados

Nesta secdo, serdo apresentados e discutidos os resultados do projeto, os
quais estao intrinsicamente ligados a capacidade do rob6 de perceber o ambiente.
Isso envolve a identificacdo e classificagdo dos obstaculos ao seu redor, suas res-
pectivas zonas de seguranca, bem como a interacdo com a navegacao autdbnoma,
diretamente relacionada a fase de percepcao. A navegac¢ao autdbnoma € responsa-
vel por deslocar o robd de um ponto inicial até um ponto final, seguindo o caminho
mais logico e evitando ultrapassar os limites das zonas de seguranca.

Ao considerar essa subdivisdo do trabalho, os resultados sdo divididos em
dois topicos. O primeiro trata da percep¢ao do ambiente, abordando a deteccdo e
classificacao de obstaculos, assim como a determina¢do das zonas proximas aos
objetos identificados. O segundo tdpico refere-se a navegacao autdbnoma, abran-
gendo o estabelecimento da rota mais curta, a prevencdo de colisdes com objetos
e 0 respeito as areas proximas estabelecidas.

4.1 Percepcao

O projeto visa treinar o robd a navegar de forma autdbnoma e segura em um
ambiente dinamico. Isso é alcancado através da analise dos dados de percepcdo
do ambiente, permitindo ao robd tomar decisdes informadas em tempo real. Em
particular, o foco recai sobre a capacidade do robd de se deslocar entre dois pon-
tos, identificando obstaculos e desviando-se deles a uma distancia segura.

Uma contribuicdo significativa para este projeto é a implementa¢dao de um
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novo método de classificagdo de objetos. Esse método categoriza os objetos em
quatro classes distintas: Objeto Dinamico - Ser Vivo, Objeto Dinamico - Inanimado,
Objeto Estatico - Ser Vivo e Objeto Estatico - Inanimado. Essas categorias foram
projetadas para abranger uma ampla variedade de objetos que possuem caracte-
risticas semelhantes, facilitando a interpreta¢ao dos dados de percep¢ao.

Ao categorizar os objetos dessa maneira, o objetivo é obter informacdes mais
precisas para gerar a zona de seguranca ao redor do robd. Isso significa que o robd
pode distinguir entre objetos que sdo mdveis, como seres vivos e outros robores, e
objetos estaticos, como moveis e plantas. Essa distin¢do é crucial para garantir que
o robd possa reagir adequadamente a diferentes tipos de obstaculos, ajustando
seu comportamento de desvio conforme necessario.

AFigura 4.1 destaca a capacidade do sistema de detecc¢ao, utilizando o YOLO,
em identificar e classificar dois obstaculos distintos: uma cadeira e um carro. Ele
classifica esses objetos como Objeto Estatico - Ser Inanimado e Objeto Dinamico -
Ser Inanimado, respectivamente. Essa classificacdo precisa € essencial para que o
robd tome decisdes apropriadas, considerando a natureza e o movimento poten-
cial de cada obstaculo em seu caminho.

Stotlc Objectr— Inonlmote Befﬁg
Static_Object - Inonlmote Be

FONTE: De autoria prépria

Figura 4.1 - Visualizag¢éo dos obstdculos através do YOLO

4.2 Navegacao

Na navegacdo autdbnoma, é crucial que o robd tenha a habilidade de reco-
nhecer e evitar obstaculos. Além disso, é necessario que ele se desloque a uma
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distancia segura desses obstaculos, garantindo a seguranca tanto do usuario da
cadeira de rodas quanto do publico em geral. Essa necessidade conduz a criagao
de areas de seguranca, as quais estabelecem a distancia minima que o robd pode
manter durante seu percurso.

De forma geral, a navegacao ja possuiuma area ao redor dos obstaculos onde
o robd ndo pode entrar. No entanto, essa area possui 0 mesmo raio de inflacdo,
conforme mostrado na Figura 4.2.

Atividade:

0

Z

T e views

Type: | TopDownOItho (rviz) - zero

-9.62005
3.09809
163424

FONTE: De autoria prépria

31fps

Figura 4.2 - Visualiza¢éo do Rviz com o raio de inflacdio pre-estabelecidos

Com esta pesquisa, cada classe (ou objeto) detectado terd uma area de segu-
ranca especifica. Na Figura 4.3, é possivel perceber que a partir do momento que
um obstaculo é detectado pelo YOLO, uma nova area é gerada no RViz. Aimagem
mostra dois obstaculos diferentes sendo detectados, uma cadeira e um carro, e
ambos possuem areas de seguranca distintas, sendo a do carro um pouco maior
em comparacao a cadeira.

Nesta pesquisa, a abordagem adotada é a personalizacdo das areas de se-
guranca com base na classe especifica de cada objeto detectado. Cada classe (ou
tipo de objeto) identificado pelo sistema de visdo computacional, no caso, o YOLO,
terd uma area de seguranca designada. Isso permite que o robd ajuste dinamica-
mente as zonas de seguranca conforme a natureza e as caracteristicas especificas
de cada obstaculo.

A Figura 4.3 ilustra esse conceito de maneira visual. Quando um obstaculo
é detectado pelo YOLO, uma nova area de seguranca é gerada e apresentada no
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ambiente de visualizacdo tridimensional, representado pelo RViz. A imagem des-
taca dois obstaculos distintos: uma cadeira e um carro. Notavelmente, as areas de
seguranca associadas a cada objeto sdo claramente distintas, refletindo a natureza
especifica de cada classe.

“FMoveCamera | fyinteract  {“ISelect . 2DPoseEstimate  2DNavGoal ==Measure @ Publish Point

31fps

FONTE: De autoria prépria

Figura 4.3 - Visualizacdo do Rviz com a zona de seguranca gerada pelo Finder

Essa diferenciacdo nas areas de seguranca é crucial para otimizar a navega-
cdo do robd. Por exemplo, pode ser necessario atribuir uma zona de seguranca
maior para objetos potencialmente mais perigosos, como um carro, em compara-
¢do com objetos menos impactantes, como uma cadeira. Essa abordagem adapta-
tiva leva em consideracdo ndo apenas a presenca do obstaculo, mas também suas
caracteristicas intrinsecas.

Além disso, a personaliza¢do das areas de seguranca contribui para a eficién-
cia operacional do robd, permitindo-lhe navegar de maneira mais agil e segura no
ambiente. Essa abordagem dinamica é particularmente util em ambientes dinami-
cos nos quais diferentes tipos de obstaculos podem coexistir e requerem respostas
distintas.

Assim, utilizando a nova classificacdo, estabelecemos um novo raio de infla-
¢do para cada classe, como apresentado na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1 - Nova classifica¢Go e seus respectivos raios

Classes Raio (m)
Dynamic Object - Living Being 0,8
Dynamic Object - Inanimate Being 1,0
Static Object - Living Being 0,6
Static Object - Inanimate Being 0,7

FONTE: De autoria proépria

Para verificar a eficacia dessas zonas, foram realizados dois testes. O pri-
meiro teste ocorreu em um ambiente virtual criado no simulador Gazebo, utili-
zando um robd virtual. Ja o segundo teste foi realizado em um ambiente real, uti-
lizando uma cadeira de rodas autbnoma. Em ambos os testes, o robd identifica os
obstaculos e, com base nessa informacdo, gera a zona de seguranca correspon-
dente a sua respectiva classe.

4.2.1 Teste 1: ambiente virtual

Neste primeiro teste em um ambiente virtual, o rob6 foi posicionado em uma
sala contendo dois objetos de classes diferentes. O desafio era percorrer de um
lado a outro da sala, passando por esses objetos e respeitando suas respectivas
zonas de seguranca. Na Figura 4.4, o robé inicia seu percurso olhando para o cami-
nho mais curto (linha verde). E possivel notar que o robé ja é capaz de identificar
os obstaculos a sua frente, mas, devido a distancia consideravel, eles ndo apare-
cem com precisdo, e a zona de seguranca ndo é exibida. A medida que o robd se
aproxima dos objetos, como mostrado na Figura 4.5, a distancia € mais precisa,
resultando na geracao da zona de seguran¢a no mapa. Com isso, a trajetoéria do
robo (linha verde) foi atualizada, respeitando as zonas de seguranca.

FONTE: De autoria prépria

Figura 4.4 - Ponto de partida do robd. Da esquerda para a direita: visualiza¢éo do mapa no
RVIZ, identificacdo de objetos pelo YOLO e visualizagGo do ambiente pelo Gazebo
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FONTE: De autoria prépria

Figura 4.5 - Zonas de seguranca visiveis. Da esquerda para a direita: visualizacdo do mapa no
RVIZ, identificacdo de objetos pelo YOLO, e visualizacdo do ambiente no Gazebo

As Figuras 4.6 e 4.7 mostram o rob6 em sua fase final de trajetéria, con-
tornando o objeto a sua esquerda. Mesmo que ndo detecte mais os objetos, sua
trajetoria ndo é alterada, permanecendo dentro das zonas de seguranca criadas.

FONTE: De autoria prépria

Figura 4.6 - Rob6 contornando o objeto a sua esquerda. Da esquerda para a direita: visua-
lizagdio do mapa no RVIZ, identificacdo de objetos pelo YOLO e visualizagéo do meio ambiente
no Gazebo

FONTE: De autoria prépria

Figura 4.7 - Etapa final da trajetéria. Da esquerda para a direita: visualizagdo do mapa no
RVIZ, identificacdo de objetos pelo YOLO e visualizagdo do ambiente no Gazebo
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4.2.2 Teste 2: ambiente real

No segundo teste, a validacdo do Finder foi realizada em um ambiente do
mundo real, utilizando um rob6 fisico. Nesse cenario pratico, o robd foi colocado
em uma sala que continha diversos objetos, cada um pertencente a uma classe es-
pecifica. O principal desafio consistia em navegar de um lado para o outro da sala,
atravessando os objetos presentes, enquanto respeitava as zonas de seguranca
designadas para cada tipo de obstaculo.

AFigura 4.8 fornece uma visao ilustrativa desse teste especifico. Nesse exem-
plo, o robd detecta a presenca de uma cadeira e, com base nessa deteccdo, gera
dinamicamente a sua zona de seguranca associada. Essa zona de seguranca é
essencial para garantir que o robd permaneca a uma distancia segura do objeto
durante a navegacao.

“iMoveCamera | (Mjinteract  [iSelect . 2DPoseEstimate 2DNavGoal ==Measure  § Publish Point ¢ = @

_,§£c;tic Object — |

Static Object — Inani

FONTE: De autoria prépria

(x=131, y=82) ~ R:202 B22¢

Figura 4.8 - Robé contornando o objeto a sua direita. Da esquerda para a direita: visualiza¢do
do mapa no RVIZ e visualizagéo do ambiente em tempo real

Ao se deparar com a cadeira, o sistema de controle do robd ajusta sua tra-
jetdria para contornar o obstaculo de maneira segura, evitando colisdes. A repre-
sentag¢do visual na Figura 4.8 mostra claramente como a trajetéria original do robd
(linha vermelha) é modificada para contornar a cadeira, escolhendo um caminho
alternativo que respeita a zona de seguranca estabelecida para esse tipo especifico
de objeto.

Esse comportamento adaptativo demonstra a eficacia do Finder em lidar com
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situacBes do mundo real, onde a presenca de obstaculos de diferentes classes
exige respostas especificas. A capacidade do rob6 de modificar sua trajetoria com
base nas zonas de seguranca definidas dinamicamente ilustra a utilidade pratica
dessa abordagem em ambientes dinamicos e complexos.

Esses resultados validam a robustez do Finder em ambientes reais, desta-
cando sua capacidade de navegar com sucesso, contornando obstaculos e res-
peitando zonas de seguranca especificas para cada classe de objeto, contribuindo
assim para uma navegacdo autdnoma, eficiente e segura.

Na Figura 4.9, o robd gera uma segunda zona de seguranca apos identificar
uma pessoa. E possivel perceber que a trajetéria do robd ja é atualizada, permi-
tindo que ele passe entre os dois obstaculos sem invadir suas areas de seguranca.

“MoveCamera | Myinteract  [Select .~ 2DPosefstimate .~ 2DMavGoal  =Measure 9 PublishPoint + = ®

FONTE: De autoria prépria

Reset (x=131, y=B2} ~ R199 ¢ 207 B220

Figura 4.9 - Ftapa final da trajetéria. Da esquerda para a direita: visualizagdo do mapa no
RVIZ e visualizagéo do ambiente em tempo real

Os resultados da navegacdo em ambiente real podem ser verificados por
meio do video disponibilizado na plataforma do YouTube, acessivel pelo seguinte
link: <https://youtu.be/lIwYOkD_MOIQ>
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Consideracoes Finais

ApOs realizar os testes, verificamos a viabilidade do sistema, destacando a im-
portancia da percepcao robocéntrica, que proporciona uma nogao tridimensional
do ambiente.

De maneira abrangente, foi possivel desenvolver um sistema em robética
movel que contribui para a navegacao social, com énfase na perspectiva centrada
no robd, por meio da identificacdo de classes de obstaculos.

No ambito da navegacao, as informacdes produzidas pelo sistema foram uti-
lizadas para alimentar um modelo de navegacdo preexistente, visando aprimorar
seu desempenho em ambientes de trabalho sociais. Ao final, observou-se uma al-
teracdo no comportamento das maquinas com a implementacao da navegacao e
geracao das zonas de seguranca.

Entretanto, é importante ressaltar que essa percep¢ao pode variar depen-
dendo de diversos aspectos, como as vibra¢des do robd, luminosidade, condi¢des
ambientais e de locomocdo, leituras de distancia, entre outros.

Para uma navegacdo autbnoma mais sociavel, é crucial que o robd respeite
algumas areas, denominadas zonas de seguranca. Essas zonas sao determinadas
com base nas quatro classes propostas neste trabalho, permitindo ao robé de-
terminar a distancia minima que pode se aproximar do obstaculo. A proposta foi
testada em ambientes virtuais e reais contendo objetos diversos, nos quais o robd
precisou identificar o obstaculo e tracar sua rota com base na zona de seguranca
determinada pela classificagao.

Com base nos resultados obtidos a partir do comportamento do robd diante
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da geracdo da zona de seguranca e da trajetoria tragada, podemos concluir que a
pesquisa alcan¢ou os resultados esperados.

5.0.1 Trabalhos Futuros

Para futuros desenvolvimentos deste projeto, sugerem-se as seguintes dire-
coes:

» Aprimoramento da Estimativa de Posicdo: Analisar mais de um ponto da
Bouding Box para estimar melhor a distancia e posi¢ao do objeto.

» Testes em Ambientes Mais Desafiadores: Realizar testes em ambientes
mais desafiadores e complexos, considerando condi¢des adversas, dife-
rentes tipos de obstaculos e variacbes no ambiente, para avaliar a ro-
bustez do sistema em cenarios do mundo real.

» Validacdo em Cenarios de Uso Mais Amplos: Expandir a validacao do
sistema em cenarios de uso mais amplos e diversificados, considerando
diferentes layouts de ambientes, configura¢bes de obstaculos e deman-
das especificas de navegacao.

Essas sugestdes podem contribuir para a evolu¢do e aprimoramento conti-
nuo do sistema de navegac¢ao autdbnoma proposto.
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APENDICE A

Algoritmo para Calculo da Distancia
Focal

Caodigo A.1 - Algoritmo para Cdlculo da Distancia Focal

1

> # Importa os pacotes necessarios
s from imutils import paths

4 import numpy as np

s import imutils

¢ import cv2

s def find_marker (image):

10 # Converte a imagem em tons de cinza e detecta bordas
1 gray = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

12 gray = cv2.GaussianBlur (gray, (5, 5), 0)

13 edged = cv2.Canny(gray, 35, 125)

15 # Encontra os contornos na imagem com bordas e mantém a maio
16 cnts = cv2.findContours (edged.copy(), cv2.RETR_LIST,
17 cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

b

18 cnts = imutils.grab_contours(cnts)

19 ¢ = max(cnts, key = cv2.contourArea)

2 # Imprime as referéncias das bordas
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22 print ("{}" .format(cv2.minAreaRect(c)))

23 return cv2.minAreaRect (c)

24

»s def distance_to_camera(knownWidth, focallength, perWidth):
26 # Calcula e retornar a distédncia do objeto até a cémera
27 return (knownWidth * focallength) / perWidth

28

29 # Modifique para a distdncia medida entre o objeto e a
30 # camera, neste caso é 1 metro

3 KNOWN_DISTANCE = 40.0

32

33 # Modifique para o comprimento do objeto, neste caso & um
4 #caderno de 29 cm

;s KNOWN_WIDTH = 0.29

36

7 # Carrega a imagem, modifique para o caminho dela

;s image = cv2.imread("1. jpg")

39

4 # Chama a fung¢do onde encontra o contor da imagem

s marker = find_marker (image)

42

22 # Calcula distancia focal

s focallength = (marker [1][0] * KNOWN_DISTANCE) / KNOWN_WIDTH
45

4 # Imprime a Distancia Focal

7 print (f"Ditancia Focal = {focallength }")

48

29 inches = distance_to_camera (KNOWN_WIDTH, focallength,

so marker [1] [0])

51

s2 # Desenha uma caixa delimitadora ao redor do objeto

ss box = cv2.cv.BoxPoints (marker) if imutils.is_cv2()

s« else cv2.boxPoints (marker)

55

ss box = np.int0(box)

s7 cv2.drawContours (image, [box], -1, (0, 255, 0), 2)

58
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s9 # Insere a distancia da camera para o objeto

o0 cv2.putText (image, "%.2fm" % (inches),

61 (image.shape[1] - 200, image.shape[0] - 20),
62 cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 2.0, (0, 255, 0), 3)

¢« # Plota a imagem

65 cv2.imshow ("image", image)

66 cv2.waitKey (0)
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APENDICE B

Algoritmo Finder

Cddigo B.1 - Algoritmo Finder

1 #!/usr/bin/env python
2 # -*- coding: utf-8 -*-

4 import time, os

5 import math, os, os.path, rospy

6 from cv_bridge import CvBridge

7 from detection_msgs.msg import BoundingBoxes

g from geometry_msgs.msg import x*

9 from math import x*

10 from sensor_msgs.msg import LaserScan

11 from sympy import *

12 from time import sleep

13 from visualization_msgs.msg import MarkerArray, Marker
14 from sensor_msgs.msg import Image as ImagelMsg

15 from PyQt5.QtCore import *

16 from PyQt5.QtWidgets import =*

17 from PyQt5.QtGui import x*

18 from PyQt5.Qt import =

19 from msgs.msg import People, Person

20 from geometry_msgs.msg import PoseWithCovarianceStamped
21 from dynamic_reconfigure.parameter_generator_catkin import *

22 from visualization_msgs.msg import MarkerArray, Marker

24 exis = Symbol(’exis?’)
25 bridge = CvBridge ()
26 id_person = 0

27 shadow_pos_x = []
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28 shadow_pos_y = []

29

30 robot_pose = [0, 0, O]

31 robot_orientation = [0, O, 0, O]
32 detected_objects = []

33

34 class finder_v2dotO:

35

36 def __init__(self):

37 amcl = rospy.Subscriber(’/amcl_pose’, PoseWithCovarianceStamped |,
38 self.callback_amcl, queue_size=10)

39 yolo_sub = rospy.Subscriber(’/yolovb/detections’, BoundingBoxes |,
40 self.callback_box, queue_size=10)

41 self .pub_goal = rospy.Publisher(’/move_base_simple/goal’,

42 PoseStamped, queue_size=10)

43 scan_sub = rospy.Subscriber(’/scan’, LaserScan, self.callback_laser
44 queue_size=10)

45

46 def callback_amcl (self, data):

47 global robot_pose, robot_orientation

48 robot_pose = [data.pose.pose.position.x, data.pose.pose.position.y,
49 data.pose.pose.position.z]

50 robot_orientation = [data.pose.pose.orientation.x,

51 data.pose.pose.orientation.y,

52 data.pose.pose.orientation.z,

53 data.pose.pose.orientation.w]

54
55 def callback_count (self, msg):
56 self .counter = msg.count

57

58 def callback_box(self, data):

59 os.system(’cls’ if os.name == ’nt’ else ’clear’)

60 print (?\033[1;30;47m="> * 84)

61 print ("\033[1;30;47m FINDER v 3 ")
62 print (’\033[1;30;47m=" * 84)

63 print ("\n\033[1;34;47mY0LOV3 is detecting {} object(s)..."
64 .format (len(data.bounding_boxes)))

65

66 self.lmax_person = []

67 self.lmin_person = []

68 self.x_center = []

69 self.y_center = []

70 self.classe = []

71 self.dist_final = []

72 self.dist_x = []
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73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

104

105

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

self.dist_y = []
self.X_map = []
self.Y_map = []
dist = []

X = [1

Y = []

zZ = [1

Y_robot = []
X_robot = []
numero = len(data.bounding_boxes)
for

-1

f in range(len(data.bounding_boxes)):

self .classe.append(data.bounding_boxes[f].Class)

if (self.classe[f]

self.x_center.append ((data.

self.y_center.append ((data.

else:

self.x_center.append ((data.

self.y_center.append ((data.

self.df
self.cx = 320
self.cy = 240

"Static Object
data.

data.

data.
data.

data.
data.

data

data.

bounding_boxes [f]
bounding_boxes [f]
bounding_boxes [f]

bounding_boxes [f]
bounding_boxes [f]
bounding_boxes [f]

bounding_boxes [f].
.xmin) /2

.xmin)

bounding_boxes [f]
bounding_boxes [f]

bounding_boxes [f]

.bounding_boxes [f]

bounding_boxes [f]

216.3355 # Distdncia Focal

dist.append(depth_frame[int(self.y_center[f]),

int (self.x_center [f])])

.ymin) /2

.ymin) /2

- Inanimate Being"):
. Xmax -
.xmin) /2 +

.xmin)

. ymax -

+

.ymin)

Xmax -

+

.ymax -

+

.ymin)

# Resolugdo da imagem em x / 2

# Resolugdo da imagem em y / 2

X.append (dist [f]l*(self.x_center[f] - self.cx)/self.df)

Y.append (dist [f]1*(self.y_center [f]

Z.append(dist[£])
print (£"

{data.bounding_boxes [f].Class},

- self.cy)/self.df)

{Z[£1}™)
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118

119

120

121

122

123

124

125

126

127

128

129

130

131

132

133

134

135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

153

154

155

156

157

158

159

160

161

162

# CONTROLA O ANGULO DA CAMERA
camera_angle = 0 # -3.14 a 3.14

# CALCULA A POSICAO DO ROBO

q0 =
ql =
q2 =
q3 =

yaw

yaw

# CONVERTE PARA COORDENADAS DO ROBO
Y_robot.append (-(X[£f]

r

r

r

r

obot_orientation [0]
obot_orientation[1]
obot_orientation [2]

obot_orientation [3]

math.atan2 (2*(q0*ql + g2%*q3),

(qO**2 - ql#**x2 - Qg2**2 + q3%*%*2))

-yaw - math.pi/2

*math.cos (camera_angle) -

Z[f] #*math.sin(camera_angle)))

X_robot.append (X[f] *math.sin(camera_angle) +

# CONVERTE PARA COORDENADAS DO MAPA

Z[f] #*math.cos(camera_angle))

yaw_robot = -math.pi/2 - yaw

self .X_map.append(X_robot [f] #*math.

Y_robot[f] *math.
robot_pose [0])

self .Y_map.append(X_robot [f] #*math.

Y_robot[f] *math.
robot_pose [1])

def callback_laser(self, msg):

cos(yaw_robot)

sin(yaw_robot)

sin(yaw_robot)

cos(yaw_robot)

def people_func(nome, X_map, Y_map, xx):

person

person.

person.

person.

person.

person.

person.

person.

Person ()

name = nome

p
p
p

p
p
p

ose.position.x X_map

|

ose.position.y = Y_map

I
o

ose.position.z

"
I

roxemic.spread. XX

roxemic.spread. XX

<
I

roxemic.spread.z = 0

+
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163 person.pose.orientation.w = 1

164

165 person.proxemic.freeBorder = 30

166 person.proxemic.lethalBorder = 68

167

168 people.people.append(person)

169

170 def marker_func(object_type, red, green, blue, lmax, lmin, id_type)
171 marker = Marker ()

172 marker .header.stamp = rospy.Time.now()
173 marker .header.frame_id = "odom"

174 marker.ns = object_type

175 marker.type = 3

176 marker.action = marker.ADD

177 marker.scale.x = 0.50

178 marker.scale.y = 0.50

179 marker.scale.z = 0.50

180 marker.color.a = 0.85

181 marker.color.r = red

182 marker.color.g = green

183 marker.color.b = blue

184 marker.lifetime = rospy.Duration (0.30)
185 marker .pose.orientation.w = 0

186 marker .pose.position.x = lmax

187 marker .pose.position.y = 1lmin

188 marker .pose.position.z = 0.0

189 global id_person

190 for o in markerArray.markers:

191 o.id = id_type

192 markerArray.markers.append (marker)

193

194 marker_pub = rospy.Publisher ("/marker_loc", MarkerArray,
195 queue_size=10)
196

197 people_pub = rospy.Publisher("/people", People, queue_size=5)
198 rate = rospy.Rate(2) # 10h

199

200 markerArray = MarkerArray ()

201 people = People()

202 people.header.frame_id = ’map’

203 people.header.stamp = rospy.Time.now()
204

205 for 1 in range(len(self.classe)):

206 global id_person

207 id_person += 2
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208

209 if (self.classe[l] == "Dynamic Object
self .X_map[1l], self.Y_map([l], 0.7)
0.00, 0.00, self.X_map[1l],

id_person)

210 people_func(self.classe[1l],

21 marker_func(’object_person’,

212 self.Y_map[1l],

213

214 if (self.classe[l] == "Static Object
215 people_func(self.classe[1l],

216 marker_func(’object_person’,

217 self.Y_map[1],

218

219 if (self.classe[l] == "Dynamic Object
220 people_func(self.classe[1l],

221 marker_func(’object_person’,

222 self.Y_mapl[1l],

223

224 if (self.classe[l] == "Static 0Object
225 people_func(self.classe[1l],

226 marker_func(’object_person’,

227 self.Y_mapl[1l],

228

229 end_time = time.time() + 1

230 countTimer = 0.00

231 sleepTime = 0.50

232 while time.time() < end_time:

233 time.sleep(sleepTime)

234 people_pub.publish(people)

235 marker_pub.publish (markerArray)

236 rospy.sleep(0.0001)

237
238 def callback_depth(data):
239 global depth_frame

240 depth_frame = bridge.imgmsg_to_cv2(data,

241
242 if __mname __ == ’__main__":

243 rospy.init_node(’finder_alpha’)

244 os.system(’cls’ if os.name == ’nt’

245 print (?’\033[1;30;47m="> % 84)
246 print ("\033[1;30;47m

247 print (°’\033[1;30;47m=" * 84)
248 sleep (1.00)

249

250 finder_v2dotO0 ()

- Living Being"):

- Inanimate Being"):

self .X_map[1l], self.Y_map([l], 0.5)

1.00, 0.00, self.X_mapl[l],

id_person)

- Inanimate Being"):

self.X_map[l], self.Y_map[l], 1)

1.00, 0.00, self.X_map[l],

id_person)

- Living Being"):

self .X_map[1l], self.Y_map([l], 0.3)

1.00, 0.00, self.X_mapl[l],

id_person)

"passthrough")

’clear?)

FINDER v3.0 ")

251 rospy.Subscriber ("/zed2i/zed_node/depth/depth_registered", ImageMsg,

252 callback_depth)
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254 try:

255 rospy.spin ()
256 except KeyboardInterrupt:
257 print ("Shutting down...")
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ANEXO |

Plug-in Gaussiana

Caédigo 1.1 - Plug-in Gaussiana

2 * @file proxemic_layer.cpp
3 * Implementation of the proxemic functionality
4 * Q@ author <a href="mailto:sebastian.hoose@iml.fraunhofer.de">

5 * Sebastian Hoose</a>

7 * (c) all rights reserved

g x/

10 #include "proxemic_layer.h"

11 #include <pluginlib/class_list_macros.h>

13 PLUGINLIB_EXPORT_CLASS (proxemic_layer::ProxemicLayer, costmap_2d::Layer

15 name space proxemic_layer

16 {

17

18 ProxemicLayer::ProxemicLayer () {}

19

20

21 void ProxemicLayer::peopleCallback(const msgs::People& msg)

22 {

23 currentPeople = msg;

24 // ROS_INFO("[Costmap Proxemics Plugin] received new people msg");
25 }

26

27

53



29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

64

65

66

67

70

71

72

void ProxemicLayer::onInitialize ()

{

ros::NodeHandle nh("~/" + name _);

current_ = true;

//Receive current dynamic parameters
dynamic_reconfigure::Server<ProxemicConfig> server;
dynamic_reconfigure::Server<ProxemicConfig>::CallbackType callback;
callback = boost::bind(&ProxemicLayer::reconfigureCB, this,_1, _2);

server.setCallback(callback);

//Advertise people subscriber
peopleSub = nh.subscribe("/finder", 10,
&ProxemicLayer::peopleCallback ,this);

//Initialize members

int localMaxTimePassed = 0;

nh.param("max_time_passed", localMaxTimePassed, int (60));
maxTimePassed_ = ros::Duration(localMaxTimePassed);
nh.param("gaussian_renorming", gaussian_renorming_, int (150));

ROS_INFO(" [Costmap Proxemics Plugin] recieved new people");

void ProxemicLayer::reconfigureCB(ProxemicConfig &config,

uint32_t level)

enabled_ = config.enabled;
maxTimePassed_ = ros::Duration(config.max_time_passed);
gaussian_renorming_ = config.gaussian_renorming;

ROS_INFO(" [Costmap Proxemics Plugin] set new dynamic parameters");

void ProxemicLayer::updateBounds (double robot_x, double robot_y,

double robot_yaw, double* min_x,
double* min_y, double* max_x,

double* max_y)

//1f people msg is too old, do nothing
if (!'enabled_ || ros::Time::now() - currentPeople.header.stamp >
maxTimePassed_)

return;
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89

90
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95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

geometry_msgs::PoseStamped personPoseInCostmapFrame;

geometry_msgs::PoseStamped personPoseInOtherLink;

//Set all min and max borders to max/min for safe

//minimization/maximization

for(std::vector<msgs::Person>::iterator personlterator =

currentPeople.people .begin();

personlterator

++personlterator)

//Transform current person to robot coordinatesystem using tf

try
{

personPoseInOtherLink.header.frame_id =

currentPeople.header.frame_id;

personPoseInOtherLink.header.stamp = ros

!= currentPeople.people.end();

::Time (0);

personPoseInOtherLink.pose = personlterator->pose;

1istener.transformPose(1ayered_costmap_—>

}

getGlobalFrameID ()

B

personPoseInOtherLink,

personPoseInCostmapFrame) ;

catch( tf::TransformException ex)

{

ROS_ERROR (" [Costmap Proxemics Plugin] transfrom exception

continue;

%hs",ex.what ());

//Calc max radius of current person

double maxRadius = (personlterator->proxemic.spread.x >

personlterator ->proxemic.spread.y)

? personlterator->proxemic.spread.x

personlterator ->proxemic.spread.y;

//Set bounds of updated area

*min_x

*min_y

std

std:

::min (*min_x,
personPoseInCostmapFrame
maxRadius +

personlterator ->proxemic

:min (*min_y,

personPoseInCostmapFrame

.pose.position.x

.centerShift.x);

.pose.position.y
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118 maxRadius +

119 personlterator ->proxemic.centerShift.y);
120

121 *max_x = std::max(*max_x,

122 personPoseInCostmapFrame.pose.position.x +
123 maxRadius +

124 personlterator ->proxemic.centerShift.x);
125

126 *max_y = std::max(*max_y,

127 personPoseInCostmapFrame.pose.position.y +
128 maxRadius +

129 personlterator ->proxemic.centerShift.y);
130 }

131 }

132

133

134 void ProxemicLayer::updateCosts(costmap_2d::Costmap2D& master_grid,
135 int min_i, int min_j, int max_i,
136 int max_j)

137 {

138 //if people msg is too old, do nothing

139 if (!'enabled_ || ros::Time::now() -

140 currentPeople.header.stamp > maxTimePassed_)

141 return;

142

143 geometry_msgs::PoseStamped personPoseInCostmapFrame;

144 geometry_msgs::PoseStamped personPoseInOtherLink;

145

146 for(std::vector<msgs::Person>::iterator personlterator =

147 currentPeople.people .begin();

148 personlterator != currentPeople.people.end();

149 ++personlterator)

150 {

151 //transform current person to robot coordinatesystem using tf
152 try

153 {

154 personPoseInOtherLink.header.frame_id =

155 currentPeople.header.frame_id;

156 personPoseInOtherLink.header.stamp = ros::Time (0);

157 personPoseInOtherLink.pose = personlterator->pose;

158 listener.transformPose(layered_costmap_->getGlobalFrameID(),
159 personPoseInOtherLink,

160 personPoseInCostmapFrame) ;

161 }

162 catch( tf::TransformException ex)
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163

164

165

166

167

168

169

170

171

172

173

174

175

176

177

178

179

180

181

182

183

184

185

187

188

189

190

191

192

193

194

195

197

198

199

200

201

202

203

204

205

206

207

ROS_ERROR (" [Costmap Proxemics Plugin] Transfrom exception
%s" ,ex.what ());

continue

B

//calc max radius of current person

double maxRadius = (personlterator->proxemic.spread.x >

personlterator ->proxemic.spread.y) 7
personlterator ->proxemic.spread.x

personlterator ->proxemic.spread.y;

//set bounds of update area

double minX =

double minY =

double maxX

double maxyY

//transform

int minXMap,

master_grid.

master_grid.

(personPoseInCostmapFrame.pose.position.x -

maxRadius + personlterator ->proxemic.centerShift

(personPoseInCostmapFrame.pose.position.y -

maxRadius + personlterator ->proxemic.centerShift

(personPoseInCostmapFrame.pose.position.x +

maxRadius + personlterator ->proxemic.centerShift

(personPoseInCostmapFrame.pose.position.y +

maxRadius + personlterator ->proxemic.centerShift

coordinates to costmap coordinates

minYMap, maxXMap, maxYMap;

for(int y = minYMap; y < maxYMap; y++)
{
for(int x = minXMap; x < maxXMap;x++)
{
//calc gaussian
double =z 0.0;
double xWorld = 0.0;
double yWorld = 0.0;
master_grid.mapToWorld(x,y,xWorld,yWorld);
bool calcOfGaussianSuccess = getGausian(*personlterator,

personPoseInCostmapFra
xWorld ,yWorld,z);

if (!calcOfGaussianSuccess)

.X)

.y)

.X)

.y)

worldToMapEnforceBounds (minX, minY, minXMap, minYMap)

worldToMapEnforceBounds (maxX, maxY, maxXMap, maxYMap)

me ,
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208 {

209 ROS_ERROR("[Costmap Proxemics Plugin] Gaussian of given
210 proxemic could not be calculated.");

211 return;

212 }

213

214 //re-norm gaussian result, see:

215 // http://wiki.ros.org/costmap_2d#Inflation

216 z *= gaussian_renorming_; // e.g. 253.0;

217 uint8_t zInt = static_cast<uint8_t>(z);

218

219 //some clipping (needs to be parametrized)

220 zInt = (zInt < static_cast<uint8_t>

221 (personlIterator ->proxemic.lethalBorder))

222 ? zInt : costmap_2d::LETHAL_OBSTACLE;

223 zInt = (zInt > static_cast<uint8_t>

224 (personlterator ->proxemic.freeBorder))

225 ? zInt : costmap_2d::FREE_SPACE;

226

227 //make sure, other obstacles are not getting overwritten
228 unsigned char maxVal = (zInt > master_grid.getCost(x,y))
229 ? zInt : master_grid.getCost(x,y);
230

231 //setting costs in costmap

232 master_grid.setCost(x, y, maxVal);

233 }

234 }

235 }

236 }

237

238

239 bool ProxemiclLayer::getGausian(msgs::Person& person,

240 geometry_msgs::PoseStamped&

241 personPoseInCostmapFrame,

242 double x, double y, double& z)
243 {

244 msgs::Proxemic proxemic = person.proxemic;

245

246 if (proxemic.spread.x <= 0 || proxemic.spread.y <= 0)

247 return false;

248

249 //rotation corrected by pose of person

250 tf::Pose personPose;

251 tf::poseMsgToTF (personPoseInCostmapFrame.pose, personPose);
252 double personYaw = tf::getYaw(personPose.getRotation());
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254

255

256

257

259

260

261

262

263

264

265

266

267

268

269

270

271

272

273

274

275

276

277

278

double
double
double

//calc
double

double

//calc

double

double

double

z = std::exp(-((a*x(x-shiftX)*(x-shiftX))+(2.0*xb*(x-shiftX)x*
(y-shiftY)) + (c*(y-shiftY)*(y-shiftY¥))));

lon
Il

theta =
spreadX
spreadyY

shift of
shiftX =

shiftyY

gaussian

a = ((std::cos(theta)*std::cos(theta))/(2.0*spreadX*spreadX)
+ ((std::sin(theta)*std::sin(theta))/
(2.0*«spreadY*spread¥));

(¢]
1]

return true;
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proxemic.rotation + static_cast<double>(personYaw);
proxemic.spread.x;

proxemic.spread.y;

gaussian normal distribution

(proxemic.centerShift.x +
personPoseInCostmapFrame.pose.position.x);

(proxemic.centerShift.y +

personPoseInCostmapFrame.pose.position.y);

-(std::sin(2.0*theta)/(4.0*spreadX*spreadX))

+ (std::sin(2.0*theta)/(4.0*spreadY*spread¥));
(std::sin(theta)*std::sin(theta))/(2.0*spreadX*spreadX)
+ ((std::cos(theta)*std::cos(theta))/
(2.0xspreadY*spreadY));
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