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Abstract

Autonomous Surface Vehicles (ASVs), operating near ship harbors or relatively close
to shorelines must be able to steer away from incoming vessels and other possible obstacles,
be they dynamic or not. To do this, one must implement some type of multi-target tracking
and obstacle avoidance algorithms that lets the vehicle dodge obstacles.

This thesis presents a radar-based multi-target tracking system developed for obstacle
detection and monitoring. The proposed architecture system can use different types of
sensors to improve the quality of the data. This work is focused in the radar sensor. The
system was designed for ROAZ IT ASV belonging to INESC TEC/ISEP and implemented
in Robot Operating System (ROS) for easier integration with the already existing software.

The developed aggregation, classification and tracking algorithms are presented, as
well as the algorithm for estimation of possible collisions between vessel’s. Aggregation
and classification algorithms were tested with real data and the results are presented in
this work. A simulation environment could prove the correct behavior of tracking and

estimation of possible collisions algorithms.
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Capitulo 1
Introducao

O oceano ocupa dois tergos do planeta terra[l], porém apenas uma pequena porgao
deste foi explorado[2]. Na comunidade cientifica tém sido feitas muitas pesquisas e estu-
dos no espago tomando o lugar do estudo dos oceanos. O fundo dos oceanos é abundante
em recursos minerais que ainda nao foram explorados, devido ao lento crescimento tec-
nolégico na area[l]. A Oceanografia é a ciéncia que estuda todos os fendmenos dos oceanos,
desde a biologia marinha, poluicao marinha até ao comportamento das correntes e marés.
A Oceanografia pode ser dividida em quatro grandes areas: fisica, quimica, biolégica e
geologica.

Os Autonomous Surface Vehicles (ASV) ou muitas vezes conhecidos como Unmanned
Surface Vehicles (USV) sao veiculos nao tripulados que operam a superficie da dgua com
um conjunto de aplica¢ées bem distintas. Do ponto de vista cientifico, os ASV podem
prestar apoio no mapeamento e reconstrucao do solo do oceano, estabelecimento de co-
municacao entre diferentes veiculos e aquisicao de dados para estudos de eco-sistemas. Os
ASV podem também prestar apoio na exploragao e manutengao de oleodutos, platafor-
mas petroliferas e mineracao sub-aquéatica. Existe um vasto conjunto de aplicagoes para
as quais os ASV sao indicados dado a sua versatilidade. E fundamental para um ASV ser
capaz de detectar o ambiente que o rodeia de modo a evitar colisoes.

Com o objectivo de aplicar os conhecimentos adquiridos ao longo do mestrado de Enge-
nharia Electrotécnica e de Computadores efectuado no Laboratério de Sistema Auténomos
(LSA) do Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP), foi proposto o desenvolvi-
mento de um sistema capaz de efectuar deteccado de monitorizacao de obstaculos para o
ASV ROAZ 1II focando na tecnologia radar.

O ROAZ IT é um ASV que tem sido desenvolvido pelo LSA e INESC TEC e que é
dotado de um conjunto de sensores que o permitem operar autonomamente em ambiente
aquético como: sistema de Global Positioning System (GPS), Inertial navigation system
(INS), Radar, LIDAR, Camera termografica entre outros. Este veiculo tem a capacidade

de executar batimetria, recolha de dados para oceanografia, patrulha de uma area, busca
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e salvamento e estabelecer a comunicagdo entre diferentes veiculos sub-aquéticos[3]. De
forma a poder navegar de modo seguro pelo oceano, o ROAZ II necessita de um sistema
capaz de detectar e monitorizar obstaculos nas proximidades do mesmo.

O projecto Robotic Oil Spill Mitigation (ROSM) tem como principal objectivo com-
bater o derrame de petréleo com recurso a sistemas multi robéticos e é levado a cabo, em
parte, pelo INESC TEC[4]. Este projecto faz uso de dois veiculos auténomos que com-
batem o derrame: um veiculo aéreo e um na superficie da dgua (ROAZ II). O primeiro
veiculo é responsdvel por mapear a area afectada e combater o interior da drea afectada
com uma bactéria em pé. O ROAZ II, apds obter a definicao da area afectada, fica res-
ponsédvel por contornar a drea lancando a bactéria misturada com dgua. A configuracio
de dois veiculos permite actuar de forma rapida e eficaz, reduzindo deste modo os custos
ambientais e econémicos. A importancia de um sistema de deteccao e monitorizacao de
obstaculos para este cendrio em particular é deveras importante visto que possibilita que

a missao decorra da forma mais segura possivel.

1.1 Objectivos

O objectivo principal do projecto, como mencionado anteriormente (capitulo 1), é
desenvolver um sistema capaz de fazer target tracking a embarcagoes bem como extrair a

fronteira que separa o mar da terra. Para tal, as seguintes tarefas devem ser cumpridas:
e Desenvolvimento de software para comunicagao com sensores.
e Estudo e implementagao de algoritmos de agregacao de dados.

e Desenvolvimento de software capaz de extrair caracteristicas que descrevam um ob-

jecto.

e Desenvolvimento e validagao de software para efectuar monitorizagao de multiplos

alvos.

e Desenvolvimento e validacao de software capaz de extrair linha da costa para criagao

de mapa de navegacgao.
e Desenvolvimento de um sistema capaz de prever possiveis colisoes.

e Teste e validacao do projecto em cenarios reais.

1.2 Estrutura da Tese

No capitulo 2, é feito um levantamento dos sensores usados na navegacao ndutica,
métodos de automatic target recognition, de desvio de obstédculos e de desvio de obstéaculos

tendo em consideracao as regras de navegacao nauticas.
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No capitulo 3, é apresentado o ASV ROAZ II de forma detalhada bem como a arqui-
tectura do sistema implementado.

O capitulo 4 pretende expor o funcionamento basico de um radar, em concreto do radar
presente no ROAZ II, e apresentar os médulos de software desenvolvidos para estabelecer
comunicacao com o radar presente no ROAZ II.

No capitulo 5 sao apresentados diferentes métodos de agregagao de pontos, o método
implementado para funcionamento em tempo real e por ultimo o médulo de classificagao/descrigao
de cada objecto que é resultado da agregacao de pontos.

Por ultimo, o capitulo 6 faz uma breve exposicao tedrica do filtro de Kalman linear, é
apresentado o sistema implementado para efectuar tracking a multiplos alvos bem como
o simulador que permitiu validar o funcionamento do filtro. De forma adicional foi imple-
mentado um sistema capaz prever possiveis colisdes com embarcacoes usando os resultados

do filtro implementado.
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Capitulo 2

Estado da Arte

Numa primeira parte sao apresentadas e comparadas as tecnologias que permitem
observar o mundo seguido de solugoes existentes para ATR. Por fim sao apresentados
diferentes algoritmos de obstacle avoindance genérico e tendo em consideracao as regras

de navegagao nduticas, colregs.

2.1 Sensores de navegacao nautica

Quando se fala em navegacao auténoma, ou mesmo navegacao nautica, é muito impor-
tante a escolha do sensor ou sensores que poderao ser usados para este efeito. Os radares
sao dos sensores mais usados para navegacao dado o seu alcance, imunidade a condigoes
ambientais e capacidade de detecc¢ao[5]. Contudo os radares sao muito susceptiveis a inter-
feréncia electromagnética (do inglés electromagnetic interference (EMI)), que poderao ser
provenientes de comunicagoes nas proximidades do radar. O radar é um sensor que esta
desenhado para conseguir observar objectos de tamanho elevado e a grandes distancias.
Em situacoes em que se pretende detectar pequenas embarcacoes ou até mesmo detritos
na agua, o radar nao é o sensor indicado para tal.

Outro sensor normalmente usado para navegacao ndutica é um receptor de Automatic

Identification System (AIS)[5]. Este tipo de sensor permite receber informagoes como:
e Localizacao
e Velocidade
e Nome da Embarcacao
e Heading

de embarcacoes que se encontrem nas proximidades e que possuam um transmissor de
AIS. Porém, para poder efectuar navegacdo auténoma, nao é possivel usar apenas um

receptor de AIS, visto que a legislagao nao obriga que todas as embarcacbes possuam
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Dados sensoriais ‘T Lista de Alvos

Background Falsos alvos

Figura 2.1: Pipeline do processo de ATR

um transmissor de AIS. Apenas embarcacées maiores que 300 toneladas brutas ou de
passageiros, sem restrigoes de tamanho, é que estao obrigadas a ter a bordo um transmissor
de AIS[5]. O receptor de AIS sofre do mesmo problema do radar, como as embarcagoes
pequenas nao possuem um transmissor de AIS, nao é possivel detectar essas embarcagoes
ou objectos pequenos presentes na agua.

Existem outros sensores que poderao ser usados para navegacao e ajudar a colmatar
as limitagoes do radar como por exemplo cameras e LIDAR. As cameras convencionais
sao sensores a 2D. Contudo utilizando uma configuracao de duas cameras é possivel obter
uma imagem a 3D conseguindo deste modo ter o sentido de profundidade. Estas podem
ser usadas para detectar pequenos objectos que poderao passar despercebidos a outros
sensores. Contudo, caAmeras sdo sensores que nao funcionam em ambientes escuros ou com
limitagoes de visibilidade frequentes em meios marinhos como por exemplo o nevoeiro.
Por outro lado, o LIDAR é um sensor que permite descrever melhor os objectos a curta
distancia e que pode ser usado para navegacao em locais aonde existem objectos em redor,

como por exemplo num porto|6].

2.2 Automatic Target Recognition

O problema de Automatic Target Recognition (ATR) pode ser dividido em aquisigao,
detecgao, identificagido e seguimento (tracking) de um determinado alvo com recurso a
sensores imperfeitos, com ruido [7]. A figura 2.1 representa o pipeline de um sistema de
ATR. Idealmente todos os alvos desejados presentes na leitura dos sensores, sao vistos na
lista de alvos para poder ser efectuado tracking destes.

Mecocci et al. [8] apresentaram um método de ATR para controlo de trifego de em-
barcagoes no acesso a um porto maritimo. O sistema proposto faz uso de um radar que
gera uma imagem, em grey-level, por cada rotacdo do mesmo. A cada imagem gerada
pelo radar, é aplicado um processo de segmentacao da imagem, que consiste em criar um
histograma da imagem de modo a observar se existem alvos na imagem. No caso de existir
algum alvo na imagem, o threshold é guardado de forma a binarizar a imagem. Aplicando

este método é possivel extrair o background e falsos alvos da imagem. Apods obter uma
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Figura 2.2: Diagrama proposto por Mecocci et al. [8]

imagem bindria, é extraido o contorno e um conjunto de features que permitam descrever
o alvo da melhor forma tais como centroide, perimetro, drea, posicao da proa e orientagao.

De um conjunto de imagens sequenciais sao extraidas as features e é aplicado o algo-
ritmo de tracking de alvos. O algoritmo consiste em comparar features de forma iterativa
da frame actual com os da frame anterior. Na situagao de existirem features comuns entre
frames é aplicado um filtro af. O filtro a8 é um derivacao do filtro de Kalman linear de
facil implementagao e que possui uma grande flexibilidade. Contudo o filtro a8 é menos
eficaz do que o filtro de Kalman linear em ambientes nao estacionarios e nas inicializacoes

do filtro[8]. As equagoes usadas no filtro sao dadas por:

~.

(k) = zm (k) — zp(k)

k) = x, (k) + ai(k)

k) = vs(k — 1) + Zi(k)
xp(k + 1) = x4(k) + Tvs(k)

(2.1)

Onde a primeira equagao é usada no acto de actualizagdo e as restantes no acto de
previsao, zp,(k), zp(k), z5(k) sdo respectivamente posigoes observadas, previstas e suavi-
zadas, vs(k) é a velocidade estimada, i(k) a inovagao, T' o intervalo entre observagoes e «
e [ sdo os parametros configuraveis do filtro. Na situagao de existirem features na frame
actual que nao correspondam a nenhum alvo previamente visto, é inicializado um novo

filtro af para efectuar tracking ao alvo. A figura 2.2 é o diagrama do processo proposto
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Figura 2.3: Algoritmo de janela de procura apresentado por Hong et al. [9]

por Mecocci et al.[8].

Hong et al. [9] apresentam um algoritmo para efectuar detecgdo e tracking de em-
barcagoes com recurso a um radar de Frequéncia Modulada e Onda Continua, do inglés
Frequency Modulated Continuous Wave (FMCW), para controlo de embarcagoes na en-
trada do porto de Pyeogtaek, Coreia. O algoritmo apresentado comeca por adquirir dados
de um radar sobre a forma de uma imagem, onde regides escuras representam o vazio e
regides claras representam objectos e ruido. Numa primeira fase sdo removidos os locais
que representam terra e ruido. A imagem obtida é comparada com a imagem da frame
seguinte de modo a eliminar possiveis falsos alvos. Apds conseguir isolar as embarcacoes
do background e ruido, os pixeis da imagem sao convertidos para coordenadas geogréficas

e é calculado o centroide de cada embarcacao.

De modo a conseguir efectuar tracking de embarcacoes, foi usado um algoritmo de
janela de procura. Este algoritmo consiste em criar uma janela a volta da frame actual de
tamanho 71 por r, em metros. Esta janela representa a possivel posicao da embarcacao na
frame seguinte. O tamanho da janela é calculado tendo em consideragao uma velocidade
méaxima da embarcagdo de 19kts e tempo entre frames de 5 segundos. Apds ter uma
janela de possibilidade da frame anterior para cada alvo, sdo comparadas as embarcagoes
observadas pelo radar, da frame actual, com as véria janelas. Se existir uma embarcacao
observada que esteja dentro da janela de procura, assume-se que a embarcagao observada
¢ o mesmo alvo da janela. Como é possivel ver na figura 2.3, na frame t, é calculada
a janela de procura. Na frame t,41 sao observadas duas embarcagoes, uma dentro da

janela de procura e outra fora. A embarcacao que se encontra fora da janela de procura

22



¢é descartada e a embarcacao que se encontra dentro da janela é reconhecida como a nova
posicao da embarcagao. E criada uma janela na frame t,4+1 e aplicado o algoritmo até
deixar de observar medidas do radar.

A vantagem do algoritmo apresentado é ser de facil implementagao e de nao necessitar
de grande poder computacional. A grande desvantagem deste algoritmo de tracking é
funcionar bem apenas quando nao existem sobreposicoes de embarcagoes. Na situagao de
existir sobreposicao, o algoritmo nao esta preparado para resolver esse tipo de conflito. Os
resultados do tracking foram comparados com os resultados provenientes de um receptor
de AIS, tendo estes demonstrado uma ligeira diferenca[9].

Lokukalage et al. [10], apresentam um sistema capaz detectar e efectuar tracking
de embarcacgoes bem como prever a trajectéria das mesmas. O sistema é composto trés
modulos principais: um médulo que detecta e efectua tracking, um que estima a trajectoria
e um que estabelece a comunicagao entre as diferentes embarcagoes como é possivel ver
na figura 2.4. O moédulo de deteccao é responsavel por ler informagoes provenientes de
sensores como radar e/ou LIDAR, e com recurso a uma rede neuronal artificial (do inglés
Artificial Neural Network (ANN)), proceder & deteccao, identificagao e classificagdo de
multiplos alvos. O segundo moédulo é responsavel por estimar a trajectoria e os estados
(posigao, velocidade e aceleracao) das diferentes embarcacoes. Este médulo é alimentado
pelos resultados provenientes da ANN e consiste num Eztended Kalman Filter (EKF). O
terceiro médulo é responsavel por enviar para todas as embarcacoes as informagoes das
restantes embarcagoes.

O moédulo de detecgao e tracking esta sub-dividido em quatro diferentes passos[11]:
leitura de dados, agregacao de dados, classificacao de objectos e tracking dos mesmos. O
processo de leitura de dados consiste em utilizar sensores como radar e/ou LIDAR, de
modo a observar um mundo que pode ser estdtico ou dindmico. O processo de agregacao
de dados consiste em utilizar os dados dos sensores e separar em diferentes objectos. O
processo de classificacao consiste em descrever um objecto da melhor forma possivel para
que possa ser usado para efectuar tracking.

O médulo de estimacao de estados e previsao da trajectéria é dividido em trés seccoes
[12]: desenvolvimento de um modelo de movimento, observacao do mundo e tracking da
trajectéria e estimacao de estados.

E utilizado um modelo cinemético a duas dimensdes que consiga descrever da melhor
forma o comportamento de uma embarcacao e o tipo de manobras que esta pode efectuar.
Geralmente a dinamica das embarcagoes é lenta em comparagao com veiculos terrestres ou
aéreos, podendo-se aproximar a uma parabola lenta [10]. E considerado que a embarcagao
é apenas um ponto no espago nao tendo em conta as dimensoes da embarcacao. Na
figura 2.5, a posigao da embarcacao é representada por x(t) e y(t) , a velocidade por V()
sendo que esta é decomposta em v, (t) e vy(t), orientagdo por X,(t), aceleracao tangencial

por a:(t) e aceleragdo normal por a,(t). Um modelo de movimento curvilineo em tempo
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Figura 2.4: Sistema de monitorizagdo de embarcacoes proposto por Lokukalage et al. [10]

continuo pode ser aproximado por[10]:

Xo(t) = 25 Va(t) = as(t)
Vz(t) = Vo(t) - sin Xo(t); vy(t) = Va(t) - cos Xq(t)

O modelo de movimento curvilineo pode ser aproximado a um modelo de movimento

(2.2)

nao linear[10]:

xaz(t) = f(x:c(t)) + wz(t) (23)

onde w,(t) é o ruido branco com valor médio de 0, x,(t) é o vector de estados e f(xz(t))

a funcao do sistema e sdo dados por:

[ 2(t) | [ vz (1)
Ve (1) ar(t) f% + an(t) fY

vy(t) ay(t)f*Y — an(t)
at(t) 0
an(t) 0

As componentes f** e f sao dadas por:

fvac — Uﬂc(t) vy _ Uy(t) (25)

Va2 () +02(t) d 022(t) + v2(t)
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Figura 2.5: Modelo de movimento curvilineo [10]

Como é considerado que a embarcacao é um ponto no espago, os dados provenientes
dos sensores nao permitem estimar directamente a orientagao da embarcagao, nao sendo

assim um dos estados do sistema [10].

O modelo de observagao ¢ formulado em tempo discreto visto que as observagoes, dos
sensores, de embarcagoes acontecem casualmente. O modelo de observacao discreto é dado

por:

2,(k) = h(zz (k) + w, (k) (2.6)

onde z,(k) sao os estados do sistema, h(z,(k)) é a fungdo de observagao e sdo dados por:

(2.7)

(k) O 0 0 0 0
0 0 z(k) 00 0

onde z;(k) e zy(k) sao os pontos observados das embarcacoes, w,(k) ruido branco com

valor médio nulo e covariancia de R(k) dada por:
R(k) = diag[R.(k) ~ Ry(k)] (2.8)

Com um modelo de movimento e de observacao é possivel aplicar um EKF de modo
a estimar o vector de estados e efectuar tracking de embarcagoes. Os resultados apre-
sentados por Lokukalage et al. [10], foram obtidos com recurso a simula¢oes de multiplas

embarcacoes em Matlab, tendo obtido resultados positivos.
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2.3 Desvio de obstaculos

Uma parte importante quando se fala em navegagao auténoma é conseguir efectuar
obstacle avoidance. Este processo consiste em desviar de possiveis embarcagoes ou objectos
sejam eles dinamicos ou nao, que se encontrem na rota de navegacao. Para poder efectuar
desvio de obstaculos é necessario conhecer o local, as embarcacoes ou objectos que nele
existam. Para tal, é necessario existir algum tipo de ATR, como exposto na seccao 2.2,

que permita estimar a posicao das embarcacgoes e eventualmente prever a sua trajectoria.

Kammer et al. [13] apresentam um método de desvio de obstéculos baseado em de-
teccao de arestas. O algoritmo apresentado consiste em usar um sonar para criar um
mapa, procurar arestas de objectos, estimar qual a aresta que leva o rob6 para o objectivo
e manter uma distancia de seguranca dessa aresta. Este ciclo é repetido até o rob6 chegar
ao seu objectivo. O algoritmo funciona bem na presenca de objecto estaticos, contudo com
objecto dinamicos surge a necessidade de criar uma lista de regras. Se o objecto se estiver
a mover-se na direcgao do robd é verificado se existe alguma rota livre para este recorrer.
No caso de um objecto estar a afastar-se do robo é necessario esperar que o objecto saia
de rota do robo e depois retomar o seu destino original.

Ao contrério do método apresentado por Kammer et al. [13], Borenstein et al. [14]
apresentam um algoritmo, Vector Field Histogram (VFH), baseado em histograma de
deteccao radial. Este algoritmo consiste, numa primeira fase, em observar o mundo com
recurso a sensores e criar uma mapa dos objectos observados. Como é possivel ver na figura
2.6, o rob0 encontra-se presente no meio de um conjunto de objectos. Na figura do meio,
estd presente um mapa local criado pelo robd, mapa este que se trata de um grelha de
tamanho fixo, onde rectangulos pretos representam espago ocupado e rectangulos brancos
espago livre. E criado um histograma polar em volta da posicao do robé com recurso ao

mapa anterior.

Na figura 2.6 mais a direita, encontra-se o histograma criado para a posi¢ao do robo.
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Figura 2.6: Algoritmo VFH apresentado por Borenstein et al. [14]
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Figura 2.7: Exemplos de mapas de atracgao

E possivel observar que o histograma é composto por vales que representam possiveis
caminhos livres e por montanhas que representam objectos. O critério de seleccao para a
escolha do caminho a seguir é dado por um threshold que é aplicado no histograma. Os
vales que ficarem abaixo do threshold sao as diferentes rotas que o robo poderd seguir.
Ao contrario de outro métodos de obstacle avoidance que fazem recurso de um threshold,
onde a escolha do threshold é uma decisao importante, no algoritmo VFH nao existe a
necessidade de escolher um threshold perfeito, visto que se o valor de threshold mudar um
pouco apenas vai aumentar ou diminuir o tamanho do cone de dngulos possiveis. Como o
angulo a seguir é o valor médio dos angulos presentes no cone, mudar o threshold nao ira

impedir que o rob6 nao consiga seguir o caminho certo[14].

Os Artifical Potencial Fields (APF) sao um conjunto de algoritmos mais recentes que
os apresentados anteriormente[15][16]. Estes métodos consistem, numa primeira fase, em
criar uma grelha 3D que é a representacao de um campo de potencial de uma dada fungao
de atracgao (utilizada para enviar o veiculo para o objectivo pretendido). Como é possivel
ver na figura 2.7, é criado um mapa 3D onde cores mais escuras representam o valor de
potencial mais baixo e cores mais claras o valor de potencial mas alto. O mapa é criado
em funcdo de um ponto inicial. Apds ter o mapa é aplicado um algoritmo que procura
o valor de potencial mais baixo nas células adjacentes a célula actual, como por exemplo
o algoritmo de gradient descent. Na figura 2.7 estao presentes dois tipos de potencias, a

esquerda uma funcao de potencial paraboloidal e a direita conico. O potencial de atracao
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Figura 2.8: Exemplo mapa de repulsao

paraboloidal e cénico sao calculados respeitadamente por:

Uatt(p) = )\|d - P|2

Uatt(p) = Ald — p 29

onde d é o um vector [z y] com local de destino, p é um vector [z y| de cada posicao da
grelha do mapa e A é um factor de ganho positivo e constante.

Numa segunda fase é necessario gerar um novo mapa de potencial que representa os
obstaculos. A figura 2.8 é o resultado de um mapa de repulsdo. Como é possivel observar,
pontos claros representam objectos, potencial elevado, e pontos escuros representam dreas
livres, potencial baixo. O mapa de repulsao é criado com recurso a sensores. O valor do
potencial em cada célula da grelha é dado por:

k(2 12 selp—o| <7

o=l — 7 (2.10)

Urep(p) =
a2 0 selp—o| >r

onde k é um factor de ganho positivo e constante, p é uma célula da grelha, o é a posicao
de um obstaculo e r é o alcance maximo de potencial que um obstaculo pode gerar.

De modo a conseguir executar obstacle avoidance é necessario juntar o mapa de atracao
e o mapa de repulsao num s6. Com um novo mapa criado o algoritmo aplicado consiste
em procurar qual a célula adjacente a célula actual que tem o valor de potencial mais
baixo, seguir para a nova célula e procurar novamente o valor de potencial mais baixo. O
algoritmo acaba quando existir um minimo local ou global, ou seja, quando o potencial
nas células adjacentes for maior do que o potencial na célula actual [15][16]. A grande des-
vantagem dos APF é na situagao do algoritmo encontra um minimo local, sendo necessério

aplicar alguma estratégia para conseguir sair do minimo local.
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Figura 2.9: Exemplo de um mapa de Wave Front Expansion

O Wawve Front Ezpansion é um algoritmo similar com os APF e que veio colmatar a
desvantagem dos minimos locais[17]. Este algoritmo consiste em criar uma mapa, do tipo
grelha, local onde células pretas representam locais ocupados e células brancas representam
espago liberto, como é possivel ver na figura 2.9. Ao contririo dos APF, o Wave Front
Ezpansion cria uma mapa de potencial que retrato o custo do trajecto de cada célula até
ao alvo. Na figura 2.9, é possivel observar que a célula final, a vermelho, possui o valor de
potencial mais baixo e a célula inicial, a verde, possui um valor de potencial de 55. Isto
significa que, para ir da célula inicial até a final o robo tera de passar por 55 células. O
algoritmo de procura da préxima célula consiste em procurar nas quatro células adjacentes
a célula actual, a que possui o valor mais baixo e seguir para essa.

A grande vantagem do Wave Front Expansion é ndo ter problemas com minimos locais.
Quando o algoritmo chegar a um valor minimo de potencial, é garantido que o algoritmo
chegou ao valor minimo global, isto é, chegou ao destino.

Os métodos apresentados anteriormente, APF e Wave Front Expansion, estdo conce-
bidos para funcionarem num ambiente aonde todos os objectos estao estaticos, isto é, os
objectos presentes no mundo tém velocidade nula e posicao constante. Quando um robd
pretende executar navegacao num mundo real, este tem de ter em conta que poderao exis-
tir objectos estdticos bem como objectos dinamicos e ter a capacidade de dinamicamente

evitar colisoes[18].
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Figura 2.10: Controlador Fuzzy Logic para Obstacle avoidance apresentado por Li et al.
[19]

Li et al. [19] apresentam um método de executar obstacle avoidance num ambiente
com objectos estaticos e dindmicos com recurso a um controlador Fuzzy Logic. A figura
2.10 é o sistema apresentado para obstacle avoidance. O sistema tem 5 modos de fun-
cionamento: ir para o objectivo, seguir uma parede, evitar obstaculos estaticos, evitar
obstaculos dinamicos e emergéncia. De acordo com os dados obtidos pelos sensores um
dos modos de funcionamento é seleccionado. O modo de emergéncia apresenta maior
prioridade em relacao aos restantes.

Num ambiente estatico o controlador Fuzzy Logic consiste em duas camadas, uma
primeira que, em funcao das distancias aos obstaculos a direita, frente e esquerda e a ori-
entacao do alvo calcula o angulo de direccao. Numa segunda camada, em fungao do angulo
de direccao, da distancia ao alvo e da distancia ao obstaculo mais proximo é calculada a
velocidade a ser aplicada aos motores do robd. Na situagao de o rob6 estar num mundo
estatico este podera seguir a parede, ir para o objectivo ou desviar de obstaculos estaticos.
Num cenario aonde existam obstaculos dinamicos, é considerado que os obstaculos tém um
movimento linear. Um mdédulo de processamento prévio, estima a velocidade, orientacao e
distancia aos diferentes obstaculos. Na situagao de existir apenas um obstdculo dinamico
que se move na direccao do robo, é considerado que existe a possibilidade de colisao e
¢é estimado o ponto de interseccao da trajectoria do obstaculo com o robd, como mostra
na figura 2.11. P ¢ o ponto de interseccao das duas trajectérias, d,, a distancia do robo
ao ponto de intersec¢ao, 6, o angulo de direcgdo do obstaculo, d,, a distancia entre o
obstaculo e o robo e 6., o angulo entre as trajectérias do robo e obstaculo .

O desvio de obstaculos de alvos dinamicos pode ser separado em trés diferentes cate-
gorias: o robd passa primeiro o ponto de intersecgao, robd espera que o obsticulo passe
o ponto de intersecgdo e robd aplica uma manobra de ultrapassagem ao obstaculo[19].
Na situacao em que o robo decide passar primeiro no ponto de interseccao, é necessario

que este aumente a sua velocidade e mantenha o angulo de direccdo. Na situagao de o

30



5.

obstacle ]
I il ¥,
H Y\ P i\
g .=,
=y d_>
b
5
A
\
N
\.| L
robot |

cbstacle

obstacle

robot 0.5m Im

Figura 2.12: Grau de prioridade do robo para obstdculos dindmicos[19]

obstaculo passar primeiro no ponto de interseccao, é necessario que o rob6 diminua a sua
velocidade mantendo o angulo de direccao. No ultimo caso tanto a velocidade como o
angulo de direcgao vao sofrer modificages ao longo da trajectéria. A escolha entre as trés

diferentes situacoes é dependente das velocidades do rob6 e do obstéaculo[19].

Na situagao de existir ocorréncia de mais do que um obstaculo dindmico, surge a
necessidade de estabelecer uma lista de prioridades. Esta lista é construida em funcao da
distancia dos obstéculos ao robo tendo em consideragao as suas velocidades. A figura 2.12
é um exemplo da distribuicao de prioridades para os diferentes obstaculos. O obstéculo
da direita tem uma prioridade maior do que o obstaculo que se encontra do lado esquerdo
por estar mais préximo do robd. Apds o robo calcular qual o obstaculo que tem prioridade
maior, este ird escolher entre aumentar a velocidade, diminuir a velocidade ou ultrapassar

o obstaculo. Obstaculos com menor prioridade serdao atendidos apoés.
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2.4 Navegacao através de colregs

De modo a poder navegar no mundo de modo seguro é necessario respeitar algumas
regras de navegacao. Tal como no transito terrestre, os condutores sabem que tém prio-
ridade se estiverem & direita de um outro condutor, no mar acontece a mesma coisa[20].
Foi criado um conjunto de regras de navegagao de modo a conseguir evitar qualquer tipo
de colisao e poder navegar de forma segura no mar. O conjunto de regras de navegacao
é chamado de Colreg que é acrénimo para International Regulations for Preventing Col-
lisions at Sea. Existem aproximadamente 40 regras de navegagao, das quais metade sao
para sons e luzes[21]. Das 40 regras de navegacao destacam-se as regras 8 e 13-17. Estas
sdo as mais importantes para um sistema de navegagao auténomo|[20][22][23][24].

A regra 8 rege acgOes para evitar colisoes (Action to avoid collision). As principais

accoes estao abaixo apresentadas:

e Qualquer mudanga de orientacao ou de velocidade para evitar colisdo deve ser grande

o suficiente para que as outras embarcacoes possam visualizar a alteracao.
e Manobras de evitar colisao devem ser efectuadas com uma distancia de seguranca.

e Se necessario, para evitar colisao uma embarcacéo deve parar ou reverter a direccao

de rotagao do motor.
A regra 13 rege a ultrapassagem de embarcagoes (OQvertaking).

e Para efectuar uma ultrapassagem, a embarcacao que o deseja fazer deve mudar a

sua orientacao em pelo menos 22.5 graus.
e Durante a noite as luzes de sinalizagao devem ser vistas durante a manobra.

e Na incerteza de uma embarcacao achar que esta a ser ultrapassada por uma outra,

esta deve sempre considerar que esta e respeitar as regras necessarias.

A regra 14 rege a situacao de duas embarcagoes estarem a mover-se uma em direccao a

outra (Head-on situation).

e Se duas embarcagoes estao a mover-se uma em direccao a outra, as duas devem

mudar a sua orientagao para estibordo.

e Na incerteza de ter um confronto frente a frente, a embarcagdao deve sempre consi-

derar que o tém e respeitar as regras necessarias.

A regra 15 rege a situacdo de duas embarcagbes terem um ponto na sua rota em que pode

existir colisao (Crossing section)

e Na situacao de cruzamento de duas embarcacoes, aquela que possui a outra a esti-

bordo deve permitir a passagem desta em primeiro lugar pelo local de cruzamento.
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Figura 2.13: Diferentes regices para Colregs[22]

A regra 16 rege a situagao de uma embarcagao ter de permitir que outra tenha prioridade

(Action by give-way vessel)

e Uma embarcagao que tenha de ceder prioridade deve tomar a medida correcta com

tempo suficiente para nao provocar situagoes preocupantes.

A regra 17 rege a situagdo de uma embarcacao ter prioridade no cruzamento (Action by

stand-on vessel).

e No caso de uma embarcacao ter prioridade no cruzamento, esta deve manter a sua

orientagao e velocidade.

e No caso de uma embarcacao ter prioridade no cruzamento de duas embarcacgoes e se
encontrar demasiado préxima da outra embarcacao, esta deve tomar medidas para

evitar colisoes.

Hu et al. [22] apresentam um sistema de planeamento de trajectéria para um ASV
com compatibilidade com Colregs. O processo de planeamento de trajectéria apresentado
é composto por dois moédulos: planeador global e um local. O mddulo de planeamento
global é responsével por criar um conjunto de waypoints, conjunto de pontos a seguir, que
levam o ASV do ponto inicial até ao ponto final. Este processo acontece uma vez para
cada missao sendo assim considerado um processo offiine. O médulo de planeamento local
é um moédulo que apenas funciona quando um obstdculo aparece entre dois waypoints.
Este modulo é composto por 3 processos diferentes: avaliagao de risco, tomada de decisao
e escolha de regra e planeamento da nova trajectéria.

De forma a avaliar o risco de colisao é utilizado o método de Closest Point Approach
(CPA). Este método consiste em comparar o tempo e distancia para o alvo com dois

parametros que sdo dependentes do tipo de embarcagao e do local aonde se encontram
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(tmaz(TCPA) din(DCPA))[22]:.
0 < TCPA<tmee € 0<DCPA< dpin (2.11)

Se as condigoes anteriores forem verificadas, entdao a varidvelrisk é colocada a 1. Isto
significa que existe um obstaculo no caminho da embarcacao. Uma segunda condigao é

criada, sendo esta o limite de seguranca da embarcacao.
0<TCPA<tgype ¢ 0K DCOPA < dgqpe (2.12)

Em situagoes normais, tsqfe < tmaz € dsafe < dmin. Se as condicoes presentes na equagao
anterior se cumprirem, entao a varidvel risk é colocada a 2. Quanto maior o valor da
variavel, maior o risco de colisdo. Em fungdo da TCPA e DCPA é verificado se o obstaculo
estd a cumprir as Colregs.

Apobs conseguir verificar se existe risco de colisdao é necessario determinar qual a Colreg
a seguir. A figura 2.13 é o mapa das diferentes zonas das Colregs. Se a decisao tomada
pelo segundo médulo for Head-on, entdo o ASV vai manter a sua rota de navegacio. Caso
a decisao seja give-way surge a necessidade de recalcular um nova trajectéria.

Uma trajectoria para evitar colisao pode ser gerada com um ou mais waypoints. O
terceiro médulo é responsavel por gerar trajectérias de forma segura e para tal tem de

respeitar 3 regras[21]:
e A mudanca minima de orientagao é de 15 °;
e A mudanga maxima de orientagdo nao deve ser superior a 60 °;
e Manobras para estibordo sdo preferenciais do que a bombordo.

Nem todas as condigOes acima apresentadas sao implicadas pelas Colregs. A mudanga
maéaxima de orientagao ser 60 ° é devido a eficiéncia. Alteragdes de rota superiores tornam
a navegacao ineficiente.

A figura 2.14 é o fluxo de decisao apresentado por Hu et al. [22] para efectuar planea-
mento global e local.

Pinto et al. [23] apresentam um sistema de navegacdo auténoma. Este sistema é
composto por duas partes: uma primeira responsavel por gerar uma trajectéria tendo em
consideracao a posicao inicial e posicao e orientagao finais e uma segunda responsavel por
evitar colisoes tendo em conta as regras de navegacao Colregs. Em situagoes normais,
apenas a primeira parte acontece. Na iminéncia de colisao a segunda parte actua sobre o
ASV.

O trabalho apresentado foi efectuado como recurso a dois ASV com forma aproximada-
mente rectangular, ZARCO e GAMA, que possuem comunicacdo entre eles, possibilitando
assim um ASV saber o estado (posigao, velocidade e orientagao) do outro ASV. A figura

2.15 é a arquitectura de navegacgao apresentada. Os dois médulos principais de controlo
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Figura 2.15: Arquitectura apresentada por Pinto et al. [23]

encontra-se presentes dentro da secgdo Navigation Algorithm (Spline Curve Follower e
Reactive Collision Avoindace). Cada um destes médulos actua na camada de controlo do
ASV de modo diferente. O médulo de Spline Curve Follower é responsavel por gerar um
conjunto de waypoints, actuando assim na posicao desejada para o ASV na camada de
controlo. O mdédulo de Reactive Collision Avoidance é o médulo que entra em funciona-
mento na iminéncia de colisao, tendo a necessidade de ter acesso directo a velocidade do
barco. Este médulo tem em consideragao as regras de navegacao Colregs (8 e 14) bem
como a velocidade relativa ao obstdculo e a possivel rota de fuga.

O primeiro passo do médulo Reactive Collision Avoidance é definir um area que limite
a navegacao. Para tal é criada area de colisao, local onde existe uma alta probabilidade de
colisao, que depende do tamanho do obstaculo. Esta area é criada com 3 vezes a diagonal
maior. Na figura 2.16, esta area esta representada a preto, Collision Area - CA. O grande

objectivo é impedir que o centro geométrico do ASV entre nesta drea. Em cada iteracio
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do sistema, o ASV sabe o estado do obstédculo:

Estado = [xp0 ymo Pmo vmo  vymol (2.13)

Tendo o estado do obstédculo e o estado do ASV é possivel calcular um vector de velocidade
e um cone de movimento(Moving Obstacle Cone). Um segundo cone é criado com um
factor de incerteza como mostra a figura 2.16. A ideia do mdédulo é colocar o vector de
direccao fora do cone de movimento com incerteza. Para tal é criada uma rota de fuga,

ET, com velocidade frontal e rotacional maximas.
Wgr = _Wmaxa VET = Vinas (214)

A velocidade de rotagao é maxima, porém negativa. Deste modo o ASV ird rodar para
o seu estibordo respeitando assim as regras de navegagao. O raio de rota de fuga é dado

por:

VET + dz'ag
WET 2

onde diag é a maior diagonal do obstaculo[23].

rET = (2.15)

Em funcao da velocidade relativa e da rota de fuga é possivel criar um rota de fuga
tendo em conta a velocidade relativa. Na figura 2.17 estao representadas as duas rotas
de fuga. E possivel definir duas condi¢Ges para potencial colisdo: o vector velocidade
estar dentro do cone de movimento com incerteza(MOCU) e rota de colisao relativa(RET)
coincidir com a area de colisao do obstaculo(CA).

A implementacao apresentada permitiu concluir que os ASV conseguem seguir o con-
trolo spline e quando surge algum obstdculo trocam de modo de funcionamento para
Reactive Collision Avoidance. O trabalho apresentado foi testado com dois ASV num
ambiente controlador e utilizando apenas as regras de navegacao 8 e 14. Num mundo real,
todas as regras mencionadas anteriormente devem ser incluidas num sistema de navegagao

auténomo.

Moving Obstacle Controlled ASV
(Collision Area-CA)

Moving Obstacle

-Cone P
Relative Speed
Vector (relpeed)

Moving Obstacle Cone

with Uncertainty (MOCU)

Figura 2.16: Area de colisio [23]
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Benjamin et al. [24] apresentam uma solugdo em tudo semelhante & anterior. O
sistema de planeamento consiste em dois moédulos: seguir waypoints e evitar obstaculos.
O primeiro moédulo consiste em utilizar as coordenadas GPS para saber a posicao exacta
do ASV e seguir um conjunto de waypoints. A geragao de waypoints pode ser efectuada
por um planeador global de trajectéria (offline) ou pelo utilizador. O médulo que permite
ao ASV evitar obstaculos depende da posigao, orientacdo e velocidade do préprio ASV
bem como do obstaculo em causa. O primeiro passo no moédulo de evitar obstaculos é

conseguir estimar o CPA. Para tal a seguinte equagao é usada[24]:

CPA(0,v,t) = \ky % 2., + k1 % tomin + ko (2.16)
com:
ky = cosb?v? — 2cos v cos Oyvp + cos 01)2112 (2.17)

+ sin 0202 — 2sin Ov sin Gpvp, + sin 9b2v§

k1 = 2cosbvy — 2cos vy, — 2y cos Oyuy
42 cos Opvpyp + 2 sin vz — 2 sin Guxy (2.18)

—2x sin Opvy, + 2 sin Gpupxy,

ko = y2 — 2yyp + yg N 2zxp + 3:,% (2.19)

onde (x,y,6,v) é o vector de estados do ASV (xp, ys, 0, vp) é 0 vector de estados do
obstaculo em causa. %, € o tempo quando acontece a menor distancia entre as duas
embarcagoes. O valor deste tempo pode ser inferior a 0, isto significa que as embarcacoes
estdo a aumentar a distancia entre si. Apds averiguar se a embarcagao apresenta perigo,
é necessario perceber qual a regra de navegacao a utilizar. Se o angulo entre o ASV e
a embarcacao for inferior a 15° é considerado que se trata de uma situacao de Head-on
(regra 14) e s@o favorecidas manobras efectuadas a estibordo. Se o angulo for superior a
15° e inferior a 90°, é considerado que se encontram na situagao de Crossing (regra 15).

Nesta situacgao é utilizada a funcdo de CPA para verificar quem, mantendo a trajectoria,

{ \\ rel speed \

\\ I

_ _ AN Y /

Escape Trajectory (L’W
Wlllﬂ\=V11mx Controlled ASY
-\_\- - i
Relative E Sl Direction Vector(¥ )
elative Escape
Trajectory (RET.,)/

Figura 2.17: Rota de fuga [23]
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Figura 2.18: Situagao de Head-On|[24]

passa primeiro no cruzamento das duas trajectorias. Sao penalizadas manobras onde o

ASV passa primeiro no cruzamento.

Foram efectuadas testes com recurso a dois ASV equipados com sistema de localizacao
e comunicacdo. Em qualquer instante de tempo qualquer ASV sabe da posi¢do do outro
ASV. Foram testadas as duas situagoes acima descritas, Head-On e Crossing. A figura 2.18
é o resultado da situacao de Head-On. Foi programado um conjunto de waypoints para os
dois ASV. A vermelho encontra-se o ASV que possui os dois médulos de funcionamento
activados, seguir waypoints e evitar obstaculos com recurso a regra de navegacao 14. O
ASV a amarelo apenas possui o médulo de seguidor de waypoints activo. Na figura a), os
dois ASV encontra-se na situagdo de Head-On. Na figura b) o veiculo a vermelho percebe
que estd numa rota de colisao e aplicar a regra de virar a estibordo para evitar colisao.
Como o ASV a amarelo apenas segue waypoints, este continua na sua trajectéria. Na
figura c), o veiculo a vermelho sai da area de perigo de colisao (15°) do veiculo amarelo.
A partir deste momento, a navegagao segundo a regra 14 torna-se inactiva. Na figura d),

0 ASV a vermelho tenta volta & trajectéria inicialmente proposta.

A situacao de crossing foi também validade e estd apresentada na figura 2.19. Nesta
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Figura 2.19: Situacao de Crossing[24]

situag@o, o ASV a amarelo apenas estd a usar o moédulo de seguir waypoints, enquanto
que o ASV a vermelho tem os dois modulos de funcionamento activos. Na figura a), os
dois ASV seguem os waypoints de forma normal. Na figura b) o ASV a vermelho detecta
que tem o outro ASV a um angulo superior a 15° e inferior a 90°. Este usa a regra de
navegacao 15 para tomar uma decis@do. Como tal a manobra a ser efectuada é reduzir
a velocidade para permitir o ASV que estd a seu estibordo passar primeiro. A figura c)
mostra o ASV a reduzir a velocidade para ceder prioridade no cruzamento. O ponto onde
as duas embarcagoes se cruzam é dado pelo CPA. Na figua d), o ASV a amarelo ji passou o
local de cruzamento, isto é, ja saiu da drea de possivel colisao e por isso o ASV a vermelho
aumenta a sua velocidade para retornar a sua trajectoria.

Quando surge a necessidade de implementar um sistema de navegagao auténomo com
recurso as regras de navegacao num mundo real, muitas das vezes nao existe apenas uma
embarcacao para evitar colisao. Numa situacao real, poderao existir multiplas embarcagoes
que demonstram perigo de colisdo. A escolhe da regra mais adequada para uma situacio
deste tipo é um problema de dificil resolucao. Quando é uma embarcacao manobrada

por um ser humano, este consegue tomar decisoes que facam sentido segundo as regas de
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navegacao. Para um computador avaliar o perigo e escolher a melhor rota de fuga é um

problema bastante complexo.
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Capitulo 3
Arquitectura do sistema

Neste capitulo é apresentado o veiculo de navegacao auténomo ROAZ II descrevendo
quais os sensores existentes no mesmo. Numa segunda parte é feita a apresentacao da

arquitectura da solugao proposta para o problema de desvio de obstaculos.

3.1 ASV ROAZII

Como mencionado anteriormente, capitulo 1, o projecto desenvolvido permite que a
embarcacao autonoma ROAZ II consiga estimar a posicao de outras embarcagoes ou ob-
jectos e consequentemente se desvie de objectos estaticos ou dinamicos que se encontrem
no caminho do mesmo. O ROAZ II, figura 3.1, é uma embarcagdo que possui dois cas-
cos classificando-se assim como um catamara. E dotado de um conjunto de sensores que
permitem efectuar uma diversidade de missoes. Como é possivel observar na figura 3.1,
o ROAZ II possui duas caixas, nas laterais da embarcagao, onde estao localizadas as ba-
terias com uma autonomia estimada de 10 horas conseguindo assim fazer entre 60 a 100
Km. Como meio de propulsao, o ROAZ II faz uso de dois motores eléctricos conseguindo
atingir uma velocidade maxima de 5m/s. Dado a natureza da embarcagao, os flutuadores
permitem ter um carga extra maxima de 300K g com a possibilidade de conexao com o
ROAZ 11 pelas interfaces Ethernet, RS232/RS485 ¢ CAN Bus.

Localizado no meio do veiculo, encontra-se presente uma terceira caixa com o compu-
tadores central do ROAZ II, interfaces de comunicacao e controladores. Nesta caixa estao
conectados os sensores necessarios para cada missao. Na plataforma superior encontram-
se presentes os sensores Radar FMCW, Camera Termogréfica, antena de GPS e LIDAR
como é possivel ver na figura 3.1. O ROAZ II possui um conjunto de modos de operagao:
manual, teleoperado, seguidor de pontos e missdes auténomas adaptativas. No modo de
operacao manual, um piloto com experiéncia vai a bordo da embarcacao. Nos restantes
modos de operacao, a embarcacao é controlada via estacao terrestre com recurso a uma

estagdo de trabalho. A comunicagao entre ROAZ II e estagdo de trabalho é feita por
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Figura 3.1: ASV ROAZ II

Wi-Fi.

3.2 Sistema proposto

3.2.1 Sistema de detecgao de obstaculos multi sensorial

A solugao abstracta para o sistema de navegacdo para um ASV faz uso de todos os
sensores possiveis de modo a aproveitar as vantagens de cada um dos sensores. A figura
3.2 é um esquema do pipeline ideal para navegacao auténoma. Este faz uso do radar, como
sensor principal, que é dos sensores mais usados para navegacao. Como mencionado no
capitulo 1, este possui a desvantagem de nao conseguir ver objectos pequenos. De modo
a conseguir ultrapassar esta falha, seria usado uma Céamera e um LIDAR. De modo a
complementar as medigoes do radar e obter uma medida exacta da posicao das embarcagoes
proximas, poderia ser usado um receptor AIS. Por 1ltimo, para obter a posicao exacta do
ROAZ 1II seria usado um GPS e um IMU.

Como é possivel ver na figura 3.2, os sensores Radar, LIDAR e Camera, possuem um
modulo de processamento. Este mddulo consiste numa primeira fase em estabelecer a
comunicacao com o respectivo sensor, colocar os dados dos sensores num referencial global
e por fim aplicar algum algoritmo de agregacao de dados, isto é, conseguir separar os dados
lidos dos sensores em diferentes objectos. A agregacao em diferentes objectos é aplicada
aos dados do radar e LIDAR, a cada rotagao dos mesmos e no caso da caméra a uma
frame. O resultado dos médulos de processamento é uma lista de objectos no referencial
global, onde cada objecto é um conjunto de pontos.

O médulo de processamento do receptor AIS é responsavel por estabelecer a comu-

nicacao com o mesmo. Como os dados do receptor AIS ja se encontram no referencial
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Figura 3.2: Pipeline ideal para sistema de navegagao auténomo

global nao existe a necessidade de aplicar uma mudanca de referencial. O médulo de pro-
cessamento do IMU e GPS consiste num filtro de Kalman. O resultado deste médulo é a
posicao e orientacao exactas do ROAZ II.

Um segundo médulo, descritor, é aplicado aos resultados obtidos dos médulos de pro-
cessamento dos sensores radar, LIDAR e Camera. Este mdédulo recebe uma lista de dife-
rentes objectos, em que cada objecto é um conjunto de pontos. O objectivo principal deste
modulo é conseguir descrever um objecto de forma compacta e agrupando as suas carac-
teristicas mais relevantes, isto é, com um conjunto de pontos é possivel extrair algumas

informacoes tais como:
e Centroide
e Bounding Box
e Orientagao
e Elipse

O resultado final deste mdédulo é uma lista de caracteristicas que define um determi-
nado alvo. Estas caracteristicas sao usadas no moédulo tracker para efectuar tracking de
diferentes alvos. Este mdédulo é responsavel por receber uma lista de caracteristicas e
estimar os estados do sistema bem como prever a rota de cada objecto. O mdédulo mapa
fica responsavel por receber uma lista de caracteristicas de um conjunto de objectos e
tentar perceber quais poderao ser terra. Este mdédulo podera fazer uso das cartas de na-
vegacao nauticas correlacionando com os dados recebidos permitindo assim eliminar falsos

positivos. Fazendo uma pequena andlise, sao descartadas as embarcagoes e é construido
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Figura 3.3: Pipeline do sistema implementado

um mapa, mapa este que é o limite de navegacao do ROAZ 11, isto é, é criada a linha de
fronteira entre terra e mar.

De modo a que o ROAZ II consiga desviar-se de obstaculos estaticos ou dindmicos
existe a necessidade de ter um moédulo que aplique algum tipo de obstacle avoidance, que
receba informacoes das posicbes de outras embarcacoes nas proximidades bem como a

fronteira de navegacao.

3.2.2 Solucao Implementada

Devido as limitagoes temporais para o trabalho realizado, restri¢coes de ordem técnica
e operacional (como por exemplo disponibilidade de sensores e recursos computacionais)
nao foi implementada na totalidade a solucao apresentada.

A solugao implementada consiste em usar apenas o radar como sensor para deteccao
de objectos, IMU e GPS para localizagdo do ROAZ II e numa fase inicial o receptor de
AIS como meio de comparagao dos dados obtidos do radar. A figura 3.3 apresenta o
pipeline de funcionamento proposto para este trabalho. Numa primeira camada existem
dois médulos que estabelecem a comunicacdo com os sensores, um que faz a comunicacao
e aquisicao dos dados do radar e um segundo que adquire os dados do IMU e GPS de
modo a obter uma localizagdo e orientacao exactas do ROAZ II. O resultado do médulo
de aquisicao de dados do radar é um conjunto de pontos no referencial global. Apds
aquisicao é necessario agregar os pontos em diferentes objectos para posterior classificagao
dos mesmos. Dos objectos classificados, surge a necessidade de separar objectos em duas
categorias: objectos para efectuar tracking e objectos que pertencem a linha costeira. Estes
segundos, sao usados para construir um mapa que € o limite de navegacao do ROAZ II.

O médulo de Filtro Respectivo é responsavel por receber a descricao de um determinado
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objecto e perceber se as caracteristicas do objecto correspondem a algum dos objectos
anteriormente observados. No caso do objecto observado corresponder, este ird para o
filtro respectivo. No caso de nao corresponder a nenhum filtro, é criado um novo filtro e
inicializado com as caracteristicas do objecto observado. O filtro é responsavel por estimar
os estados do sistema bem como uma possivel trajectéria para as diferentes embarcagoes.

Os estados do sistema sao:
e Localizagao
e Velocidade
e Orientagao
e Dimensao

De modo a poder efectuar obstacle avoidance, é necessario saber os estados de todos
os objectos nas proximidades bem como o limite de navegacao do ROAZ II.

O software presente no ROAZ II faz uso da framework Robot Operating System (ROS)[25].
O ROS apesar do nome, nao se trata de um sistema operativo. O ROS é uma framework
que tem uma abstraccao de hardware, permite ter controlo de dispositivos de baixo nivel
e estabelecer comunicagao entre processos através de mensagens. O sistema apresentado
anteriormente é desenvolvido em ROS para uma maior facilidade de integragdo com os

sistemas ja existentes no ROAZ II.
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Capitulo 4
Aquisicao de Dados do Radar

Neste capitulo é feita uma andlise ao funcionamento da tecnologia radar, é descrito
o n6 de ROS que estabelece a comunicacao com o radar e por iltimo sdo apresentados

resultados praticos da comunicacao com o radar em ROS.

4.1 Funcionamento da tecnologia Radar

Durante a 2* Guerra Mundial a Marinha Norte Americana utilizou a definicao Radar
como acrénimo para Radio Detection and Ranging. O Radar é um equipamento que
permite detectar a distancia, velocidade, coordenadas angulares e o grau de reflectividade
de objectos[26].

Genericamente, o radar possui uma antena que estd conectada a um duplexer, equipa-
mento que permite usar a antena para transmitir e receber ondas electromagnéticas. Numa
primeira fase, a antena é usada para transmissao, é gerada uma onda electromagnética que
é propagada para a atmosfera & velocidade da luz (aproximadamente 3 x 108 m/s [27]),

onda esta que ¢é direccional. Apds emissao, o duplexer é colocado no modo de recepcao.

Se existir um objecto na direccao da onda electromagnética, esta ird ser dispersada
para todas as direcgoes e uma pequena parte ird voltar na direccao do radar, sendo este
fenémeno conhecido com backscattering. O tempo entre transmissao e recepcao da onda

electromagnética é contado e é possivel calcular a distancia ao objecto pela relagao de

distancia 2-R
pr— p— 4-1
velocidade c (4.1)

onde c¢ é a velocidade da luz e R a distancia ao objecto. A figura 4.1 é um diagrama de

blocos representativo do funcionamento do radar e dos diferentes médulos existentes.
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Figura 4.1: Principio de Funcionamento do radar
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Figura 4.2: Sinal chirp ascendente

Existe um vasto conjunto de configuracoes possiveis de radar como por exemplo[26]:

Radar de Onda Continua (CW);

Radar de efeito de Doppler;

Radar de Frequéncia Modulada e Onda Continua;

Radar de Abertura Sintética (SAR).

Nem todas as configuracoes de radar usam apenas uma antena e um duplexer. O
radar FMCW é um radar que usa uma antena para transmissao da onda electromagnética
para o meio e usa uma segunda para recepgao das ondas de backscattering. Os radares
FMCW transmitem uma onda de frequéncia varidvel ao longo do tempo e observam a onda
recebida. Efectuando a correlagdo de frequéncias entre a onda transmitida e recebida é
possivel estimar a distancia ao objecto.

Num radar FMCW existem diferentes tipos de modulagoes possiveis, como modulacao

linear, modulagao sinusoidal entre outros. Num radar com modulagao linear, a frequéncia
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Figura 4.3: Sinal chirp descendente
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Figura 4.4: Sinal chirp usado para modulagao linear de frequéncia

de transmissdo muda linearmente com o tempo. A modulacdo linear pode ser aproximada
a um sinal chirp. A figura 4.2 é um sinal chirp com um valor médio de frequéncia f0 e
variagdo maxima de Af. O sinal comega com uma valor de frequéncia de f0 — Af e vai
até fO 4+ Af, tratando-se assim de um chirp ascendente. A figura 4.3 é um sinal chirp
com as mesmas condigoes do sinal anterior porém é um chirp descendente. Os radares
de FMCW com modulagao linear fazem uso dos dois sinais anteriores. Metade de tempo
usam um chirp em que a frequéncia vai aumentado ao longo do tempo e na outra metade
do tempo usam o chirp em que a frequéncia diminui ao longo do tempo.

A figura 4.4 é o sinal obtido com os dois chirps. O sinal obtido possui um valor médio
de frequéncia de f0 e um desvio maximo de frequéncia de Af. Os radares de FMCW de
modulacao linear transmitem uma onda semelhante a da figura 4.4.

Fazendo a correlacao das frequéncias do sinal transmitido e recebido é possivel extrair
a distancia ao objecto bem com a sua velocidade radial[26]. A figura 4.5 mostra trés sinais,
a azul o sinal transmitido pelo radar, a vermelho o sinal recebido e a verde a diferenca dos

dois sinais. Comparando os sinais transmitido e recebido, é possivel obter dois valores:
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Figura 4.5: Diferenca de frequéncia entre sinal transmitido e recebido

um que ¢é a diferenga temporal entre picos dos sinais, T, e um segundo que é um offset de
frequéncia no sinal recebido, f;. Este segundo é resultado do efeito de Doppler no objecto
em causa. O efeito de Doppler deve-se objecto estar em movimento, criando assim uma
pequena variacao da frequéncia no sinal que sofre backscattering[27).

A diferenca instantanea de frequéncias quando os dois sinais tém inclinacao positiva é

dado por[26]:

[ A (4.2)

c

onde Af é a variagdo maxima de frequéncia, R a distancia ao objecto, f; a frequéncia

induzida pelo efeito de Doppler, c a velocidade da luz e f,, a taxa de variacao de frequéncia.
Quando os dois sinais tém uma inclinacao negativa, a diferenca instantanea de frequéncia

¢ dado por:
c

fy =

Assim a distancia ao objecto é dada por:

fa (4.3)

R < fy > (4.4)

B c
8- Af ' f m
onde < fp > é o valor médio da diferenca de frequéncia. A velocidade radial do alvo é

dado por: \
’Uzz(fb_ —fy) (4.5)

De modo a calcular a distancia e velocidade radial do objecto é necessario apenas de-
terminar a diferenga instantanea de frequéncias entre o sinal transmitido e o sinal recebido.
Na situacao do objecto estar estatico, nao ird surgir efeito de Doppler e o sinal recebido
nao vai ter o offset fq. Nesse caso, pelas equacoes 4.2 e 4.3, o valor de f,~ e ber serao

iguais e consequentemente pela equacao 4.5 a velocidade radial ira ser 0.
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Figura 4.6: Modulacao sinusoidal

Um dos métodos com maior facilidade de implementacao do ponto de vista pratico é
a modulagao sinusoidal de frequéncia. Na figura 4.6 estao presentes dois sinais, a azul a
frequéncia do sinal transmitido e a vermelho a frequéncia do sinal recebido para um alvo

estatico. A frequéncia do sinal transmitido é dada por:
f(t) = fo+ Af-cos(2mft) (4.6)

O sinal transmitido é dado por:

s(t) = A1 - sin(¢(t)) (4.7)
onde
é(t) = 27 / F(O)dE = 27 fot + ?f - sin(27 fnt) (4.8)
reescrevendo a equagao 4.7
s(t) = Ay - sin [27rfot + ?f . Sin(Qmet)] (4.9)

O sinal recebido de um alvo estatico vai ser uma réplica do sinal transmitido com um
pequeno desvio, T, no tempo que é dado pela equagao 4.1. O sinal recebido pode ser
escrito como:
r(t) = Ag-sin[o(t—T)]
4.10
= Ay-sin [277]"0(75 -T)+ % - SIN[27 frn (T — T)]] (4.10)
Ap6s comparagao e filtragem dos sinais transmitido e recebido, o resultado pode ser apro-

ximado por:
n(t) = As-sin[¢(t) — ot —T)]
: < AN l < T)D (4.11)
= Asz-sin|2nfoT + yaah sin(m frT)cos |27 f [ t — 5
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Se for assumido que T' << 1/ fi,,, a frequéncia f; do sinal acima pode ser calculada por[26]:

8- R-fm-A
< fy o % (4.12)
resolvendo a equacao anterior em ordem a distancia R temos que:
R=— """ <f> (4.13)
T8 Af '

que é o resultado obtido em 4.4 para a modulacao linear.

4.2 Radar do ASV ROAZ 11

O radar presente no ROAZ IT é um radar do tipo FMCW (Lowrance Broadband 3G) que
é possivel comprar com uma consola que permite visualizar os dados do radar. Sendo uma
antena rotativa, esta vai emitindo nas diferentes direc¢oes observando os ecos e construindo
uma imagem de reflexdo circular que é apresentada ao fim de uma volta na consola do
radar. Esta consola permite também fazer seguimento até 10 embarcagoes ao mesmo
tempo.

Contudo a consola nao consegue fornecer informacoes sobre as embarcagoes para o
exterior da mesma. A consola é um instrumento meramente visual incapaz de comunicar
com o computador de bordo do ROAZ II. Surge a necessidade de conseguir usar os dados
do radar (ecos) para implementar um sistema de seguimento de embarcagoes que permita
fornecer informagoes tteis ao ROAZ II.

Este radar (Lowrance Broadband 3G) possui um alcance maximo de aproximadamente
45 K'm, uma velocidade rotacional minima de 24 rpm e maxima de 36 rpm. A comunicacao
entre o radar e computador é estabelecida via ethernet. Algumas das caracteristicas do
radar Lowrance Broadband 3G sao [28]:

e Alcance maximo configuravel ( 45 Km);
e Dupla velocidade rotacional;

e Alcance minimo de 50 m;

e Consumo em operacao de 18W;

e Consumo em standby de 2W;

e Grau de proteccao IPX6;

e Tecnologia FMCW;

e Conectividade ethernet;

e Comeco de funcionamento com comando.
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Figura 4.7: Raio de funcionamento do Lowrance 3G

A figura 4.7 representa o raio de funcionamento do radar. Como é possivel ver, o
radar possui 2048 scanlines diferentes, onde cada scanline é composta por 512 possiveis
segmentos. O tamanho de cada segmento é dependente do alcance méximo configurado e

é dado por:
Dmax

r

| = (4.14)

onde r é o niimero maximo de segmentos numa scanline (512), [ a distancia entre segmentos
e Dyqz 0 alcance méaximo configurado do radar.

Usualmente as empresas que vendem radares para navegacao nautica, vendem um
solugdo completa, isto é, vendem um sistema que engloba o sensor, uma caixa que esta-
belece a comunica¢ao com o sensor e um visualizador. Dabrowski et al. [29] tentaram
fazer engenharia reversa a comunicacao do radar Lowrance BR24 com a caixa de inter-
face. Para tal foi usado o software Wireshark para interceptar pacotes transmitidos por
ethernet. Concluiram que o radar envia a trama de comunicagao presente na figura 4.8.

Onde ns é o numero de scanlines por pacote (32), ss é o tamanho de cada scanline
(512), I é o tamanho do cabegalho scanline (24), st é desconhecido, rc é o contador da
scanline (0...4095), a é o angulo da scanline (0...4095 = 0...360°), scale é raio maximo
de leitura e u, é desconhecido. Como é possivel ver na figura, esta é composta por um
cabegalho inicial de tamanho 8, por um segundo cabecalho que é respectivo a cada scanline
e por fim a respectiva scanline. Cada pacote enviado é composto por um cabecalho e
32 scanlines. Cada scanline é composta por um, segundo, cabegalho com informacoes
relativas ao angulo e os respectivos dados observados.

E possivel que o radar salte uma ou mais scanlines quando o médulo interno de rejeicao
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Figura 4.8: Pacote enviando pelo radar[29]

Tabela 4.1: Exemplo de envio de comandos para radar

0x03 | 0xC1 | 0x10 0x27 00 00

reg | cmd data

de frequéncia descarta medidas[29]. Em situagdes normais, o angulo entre duas scanlines
consecutivas ird ser um incremento em duas unidades. Existe um conjunto de registos no
radar que permitem configurar filtros, velocidade de rotagao, alcance maximo e inicio de
leitura. O envio de comandos para o radar é feito segundo a tabela 4.1. A mensagem
enviada para o radar é composta por 3 campos, um primeiro que é o registo onde vai
ser escrito, reg, um segundo que é para indicar se é escrita ou leitura, cmd, o dltimo é o
valor que ird para ser escrito no registo seleccionado data. Ao total existem nove registos
no radar que podem ser configurados. Os dois primeiros registos sao o 0x01 e 0x02 que
quando é escrito o valor 1 neles o radar comeca a enviar dados e quando ¢é escrito um
0 neles o radar para de enviar dados. Estes registos permitem controlar quando o radar
ird dar inicio e término de envio de dados. O registo 0x03 é o registo responsavel por
estabelecer o alcance méximo de leitura de dados. Dabrowski et al. [29] sugere o uso da
tabela 4.2 para diferentes alcances maximos e seus respectivos dados a serem enviados.
Observando a tabela 4.1, exemplo de comando enviado, o registo 0x03 é o registo relativo
ao alcance maximo. O segundo termo cmd esta com 0xC1 que significa escrita. O dltimo
termo é o valor a ser escrito no registo 0x03 que é 0x10,0x27,0,0. Comparando este valor
com a tabela 4.2 é possivel concluir que o alcance méximo ira ser configurado para I Km.

O registo 0x06 oferece acesso a uma variedade de filtros e pré-processamento como
Sea Clutter Compensation, Rain Clutter e controlo do ganho do radar. O registo 0x08 é
destinado a rejeicao de interferéncia. Este tem quatro opgoes possiveis: 0 = desligado,

1 = baizo, 2 = medio e 3 = alto. O registo 0x0A é de target boost com trés opgoes possiveis:
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Tabela 4.2: Registo para diferentes alcances maximos|29]

Alcance | Dados (Hex) Alcance | Dados (Hex)
50 m | 0xf4,0x01,0,0 2 km | 0x20,0x4e,0,0
75 m | Oxee,0x02,0,0 3 km | 0x30,0x75,0,0
100 m | Oxee,0x03,0,0 4 km | 0x40,0x9¢,0,0
250 m | 0xc4,0x09,0,0 6 km | 0x60,0xea,0,0
500 m | 0x88,0x13,0,0 8 km | 0x80,0x38,1,0
750 m | Ox4c,0x1d,0,0 12 km | 0xc0,0xd4,1,0

1 km | 0x10,0x27,0,0 16 km | 0x00,0x71,2,0
1.5 km | 0x98,0x32,0,0 24 km | 0x80,0x29,3,0

Tabela 4.3: Resumo dos registos do radar Lowrance Broadband 3G

Registo(hex) | Funcao Valores

0x01/0x02 | Inicio de leitura de dados Ooul
0x03 | Alcance maximo tabela 4.2
0x06 | Filtro de Pré-Processamento | 00/02/04
0x08 | Rejeicao de interferéncia 0-3
0x0A | Target Boost 0-2
0x0E | Filtro de interferéncia local | 0- 3
0xOF | Velocidade de rotacao Ooul
0xA0 | Keep Alive 2

0 = desligado, 1 = baizo e 2 = alto. O registo 0x0E é de um filtro de interferéncia local.
Este poderd ter os mesmos quatro valores que o registo 0x08, rejeicao de interferéncia.
O registo 0xOF é para controlo da velocidade de rotagao do radar. Este registo podera
ter dois valores, 1 significa colocar a velocidade de rotacao a 36 rpm e 0 a 24 rpm. Por
ultimo, existe um registo que se chama Keep Alive com cédigo 0xA0. O radar desliga-se
automaticamente apds 20 a 60 segundos sem ter recebido nada neste registo. De modo a
prevenir este facto, periodicamente deve ser escrito neste registo o valor 2[29]. A tabela
4.3 é um resumo dos comandos possiveis a serem enviados para o radar.

O radar usado por Dabrowski et al. [29], Lowrance BR24, é muito semelhante ao radar
que o ROAZ II possui, Lowrance Broadband 3G. O trabalho feito por Dabrowski et al. for
de enorme relevancia na implementacao de um né ROS para comunicagdo com o radar.

Como mencionado anteriormente no capitulo 3.2, o sistema apresentado é desenvolvido
em ROS para permitir uma maior facilidade de integracdo com os sistemas ja existentes
no ROAZ II. A figura 4.9 apresenta a arquitectura implementada em ROS para comu-
nicagao, configuragao e visualizacao dos dados provenientes do radar. O né radar_comms

é responsavel por estabelecer a comunicagao com o radar via ethernet. Periodicamente,
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Figura 4.9: Nos e topicos de ROS para aquisi¢do de dados de radar

Tabela 4.4: Parte da trama de informacao

0x00 0x00 O0x07 Oxla 0x23 Oxlb 0x00 0x00 O0x0Oc 0x12 Ox1la 0Ox1b

start index="7 ‘ eco 7 ‘ eco 8 ‘ eco 9 ‘ start ‘ index=13 ‘ eco 12 ‘ eco 13 ‘ eco 14

de dois em dois segundos, este n6é envia uma mensagem keep alive para o radar para que
este se mantenha ligado. Este né permite também o envio de comandos para configuracao
do radar. Sempre que o radar mandar informagao para o né, este trata de converter a
informacao do formato da figura 4.8 para um formato mais conveniente para posterior
processamento e interpretacao.

A mensagem enviada no topico trata-se de um vector de uint8_t. Esta é composta por

um cabecgalho de 14 bytes e um corpo de N bytes:

e 8 bytes para representagao de segundos (Uniz time);

2 bytes para representagao de milisegundos(Uniz time);

2 bytes para representagao de angulo da scanline (0 - 4095);

2 bytes para representacao do alcance méaximo;

N bytes para representacao dos ecos recebidos.

A figura 4.10 é um exemplo de deteccdo do radar para um determinado dngulo. Neste
exemplo apenas estao representados 14 segmentos porém o radar possui 512 por scanline.
A azul e verde sdo duas embarcacoes distintas. Como é possivel ver, apenas os segmentos
{7,8,9} e {12,13,14} tém alguma informagcao. Os N bytes que servem para representar os

dados observados pelo radar aparecem na forma da tabela 4.4. Analisando a trama de
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Figura 4.10: Exemplo de deteccao do radar

comunicacao da esquerda para a direita, é possivel observar que um conjunto de pontos
comeca com uma condicao de inicio, start, ocupando um byte. Apds inicio de trama surgem
dois bytes para indicar o indexr do primeiro segmento. Segundo o exemplo anterior, o
primeiro segmento a aparecer é no index 7. As posigdes seguintes na trama, até acontecer
novamente uma condicao de inicio, s@o os valores das diferentes intensidades dos ecos
sendo que cada byte é a representagao da intensidade o eco. No caso da trama anterior a
intensidade dos ecos 7, 8 e 9 sao respectivamente: 0xla ou 26, 0x23 ou 35 e 0x1b ou
27. Na trama exemplo, a posi¢do 6 é novamente uma condi¢ao de inicio. Isto significa
que objecto anterior ndo possui mais segmentos e vai comecar um novo objecto. As duas
posigoes seguintes definem o index do primeiro segmento. Na situagao de existir 512
segmentos diferentes por cada scanline, a trama de comunicacao ird ser tao grande quanto
o ntmero de objectos detectados. No tépico lowrance_raw iré ser publicado sempre que o
radar detectar algum objecto.

Foi desenvolvido um né de ROS adicional de modo a poder enviar comandos para o
radar, de modo a modificar os registos. Este né é o radar_configurator e comunica com o
noé anteriormente descrito pelo tépico lowrance_reg. Este né periodicamente verifica se o
utilizador pretende alterar algum dos registos presentes na tabela 4.3, usando para tal o
ROS parameter server.

De modo a validar os dados obtidos do radar, foi usado um receptor AIS. Como
mencionado no capitulo 2.1, este tipo de sensor permite receber informacoes de outras
embarcacoes que estejam na proximidade do receptor. Foi utilizado um né que estabelece
a comunicacao com o receptor de AIS desenvolvido por elementos do LSA. O né utili-

zado consiste em receber informagoes do receptor de AIS e publicar num tépico de ROS,
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Figura 4.11: Setup utilizado na praia de Matosinhos

Figura 4.12: Dados do radar no visualizador rviz com sobreposi¢cao de AIS

ais_data, que é usado, posteriormente, para comparacao com radar.

Para visualizar os dados observados do radar, foi desenvolvido um né de ROS que
fica responsavel por converter os dados presentes no tépico lowrance_raw para pixeis que
serao usados no visualizador de ROS rviz. Este nd, é também responsavel por converter

os dados do topico ais_data para pixeis e enviar para o visualizador rviz.

4.3 Resultados de validacao de integragao do radar

Numa primeira fase, foram efectuados testes para validar o software desenvolvido para
o radar num referencial estatico, isto é, o radar encontrava-se imével durante o periodo de
testes.

O setup experimental presente na figura 4.11 é composto pelo radar do ROAZ 11, uma
fonte de alimentagao para fornecer energia ao radar, um receptor de AIS e um computador

para guardar informacao.
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Figura 4.13: Deteccao de barcos no visualizador rviz

Apés primeiros testes, foi observado que a posigdo retornada do AIS néo coincidia
com as posicoes observadas pelo radar. Tendo como base o trabalho desenvolvido por
Dabrowski et al. [29] foi efectuado alguma engenharia reversa ao radar Lowrance BR2/.
O radar utilizado neste trabalho é em tudo semelhante ao de [29], porém foi constatado
que o valor do alcance méximo recebido do radar vinha dividido por 4, isto é se o radar
fosse configurado, em funcao da tabela 4.2, para para um alcance maximo de 10 Km, o
valor do alcance maximo que o radar retornava era 2,5 Km . O valor correcto a escrever

no registo 0x03, alcance maximo, é dado por:
4 alcancedesejado(metros) * \/5 (4'15)

A figura 4.12 é o mapa do local aonde estava localizado o radar. A azul estd presente
a posicao real das embarcagoes proveniente do receptor de AIS, sendo que a orientacdo
dos rectangulos nao é representacao da orientagdo dos barcos. A vermelho e verde sao os
diferentes segmentos observados pelo radar. As cores dos segmentos sdo dadas em fungao
da intensidade do eco, quanto maior o valor do eco mais vermelho é o segmento e quanto

menor mais verde. A cor dos segmentos é dada por:

red = 52
green = 1— &2 (4.16)
blue = 0

Observando com atencao a figura 4.13, ampliacao da figura 4.12, é possivel concluir que
os dados do radar encontram-se no local correcto. Com este setup foi testado um alcance
maximo de 50 Km comprovando o seu funcionamento, porém nao foi possivel comprovar os
dados do radar com o receptor de AIS. O limite maximo de recep¢ao de dados do receptor
de AIS é aproximadamente de 10 Km. No cendrio acima, o radar estava configurado para
um alcance méaximo de 25 Km. Usando a equacao 4.14, a distancia entre segmentos é de

aproximadamente 48 metros. O facto de sé existir um segmento em cada angulo deve-se
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a este mesmo facto. As funcionalidades dos filtros, rejeicao de interferéncia e velocidade

de rotagao foram também testadas e foi comprovado o seu funcionamento conforme [29].
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Capitulo 5
Agregacao e Classificacao

Neste capitulo, numa primeira fase, sao apresentados um conjunto de técnicas de
agregacao de pontos e apresentada a solugdo implementada em ROS. Posteriormente é
descrito o funcionamento de um né de ROS que faz classificacao de objectos retornados
pela agregacao de pontos. Por ultimo é apresentado um algoritmo que permite extrair a

linha de fronteira terra mar.

5.1 Meétodos classicos de agregacao

A agregacao, ou também conhecido como clustering, ¢ uma técnica muito importante
na analise de dados. Esta pode ser definida como o problema de separar um conjunto de
dados em diferentes pequenos conjuntos, clusters. Elementos dentro do mesmo cluster pos-
suem caracteristicas similares e elementos de clusters diferentes possuem um discrepancia
nas suas caracteristicas[30]. No caso particular deste trabalho, o problema é com um con-
junto de pontos obtidos do radar, conseguir separar em diferentes objectos para posterior
analise.

Este clustering pode ser dividido em trés grandes grupos:
e Baseado na Conectividade

e Baseado no Centroide

e Baseado na Densidade

O primeiro consiste em utilizar um conjunto de dados e considerar que cada ponto, ini-
cialmente, é cluster diferente. A figura 5.1, é um pequeno exemplo para demonstrar o
principio de clustering baseado em conectividade. Na primeira iteracao, os cluters B e C
vao se juntar num sé6 criando um novo cluster BC. Os cluters D e E vao se juntar num
novo cluster DE como é possivel ver na figura 5.2. Na segunda iteragao, os clusters DE e

F juntam-se num novo formando o cluster DEF. Este processo acontece até s6 existir um
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Figura 5.2: Resultdo do clustering baseado em conectividade

cluster. Este processo pode ser comparado a uma hierarquia, onde quanto mais baixo na

figura 5.2 maior é o cluster.

O clustering baseado em centroide consiste em utilizar um conjunto de dados e encon-
trar vérios clusters em funcao de uma lista de centroides iniciais. O método mais comum
deste tipo de clustering é o K-means[31]. Este tipo de algoritmo consiste, numa primeira
fase, em escolher o nimero de objectos desejados. Por cada objeto escolhido é necessario

de escolher um centroide inicial.

Algoritmo 1 K-means

[

: Selecionar K pontos com centroides iniciais

2: while Novo centroide diferente centroide anterior do
3 Associar cada ponto ao centroide mais préximo

4:  Recalcular o novo centroide para cada cluster
5

. end while

Como mostra o algoritmo 1, este algoritmo depende muito da escolha inicial dos dife-

rentes centroides. O ciclo presente no algoritmo vai efetuar o niimero de vezes necessério
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Figura 5.3: Algoritmo K-means com dados do radar

até conseguir minimizar a fungao custo:

k
Custo(C) = Z Z dist(x,c) (5.1)

i=1xeC;
onde C sao os diferentes clusters, k o numero de clusters, x é um ponto e ¢ o centroide
do cluster. O algoritmo K-means é um algoritmo que depende muito da escolha inicial
dos centroides. Se os centroides iniciais estiverem perto do centroide correcto, o tempo
de processamento vai ser baixo. Caso os centroides iniciais difiram muito dos centroides
correctos, o algoritmo vai demorar muito tempo a convergir. Este algoritmo nao possui
uma s6 solugao possivel. Com o mesmo conjunto de dados iniciais e é possivel obter
diferentes configuragoes de centroides finais. Este algoritmo considera que todos os pontos
existentes pertencem a algum cluster. Na situacao de existirem pontos isolados, como por
exemplo ruido, o algoritmo nao estd preparado para os descartar.

Este algoritmo foi testado para a agregacao de pontos do radar. Numa primeira fase
foi feita a implementacao do algoritmo recorrendo ao software Matlab para uma facil
validagao. Durante a fase de testes do algoritmo, foi possivel observar que o algoritmo
possui uma caracteristica muito importante, o niimero total de centroides. No cendrio
de fazer agregacao de pontos do radar, nao é possivel saber o nimero de objectos que
existem. Para contornar este facto, foi decidido inicializar o algoritmo com um niimero
elevado de objectos desejados, mais do que o nimero de objectos esperados no mundo.
A figura 5.3 é o resultado do algoritmo de K-means para nimero inicial de centroides de
100. Na figura diferentes cores correspondem a diferentes clusters. Um optimizador para o
algoritmo K-means foi desenvolvido. Este optimizador consiste em verificar se a distancia
entre dois clusters é inferior a um determinado threshold. Caso positivo, os dois clusters
sao juntos num novo cluster. O processo repete-se até nao existirem clusters para serem
juntos. A figura 5.4 é o resultado o optimizador para o algoritmo K-means da figura 5.3.

O conjunto de dados inicial é composto por mais de 8000 pontos que correspondem

a uma volta completa do radar. Noutras situacoes foi observado que uma volta do radar
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poderia retornar mais de 20000 pontos. Para executar o algoritmo K-means e o optimiza-
dor demorou aproximadamente 2.01 segundos. Se for considerado que o radar se encontra
a funcionar na velocidade mais baixa, 2 segundos para dar uma volta, o tempo de pro-
cessamento para agregar os pontos com o algoritmo k-means é superior ao tempo de uma
volta. Esta solugao nao é vidvel para o contexto deste trabalho.

Um dos algoritmos mais comuns no clustering baseado na densidade é o DBSCAN|[32].

Este algoritmo consiste em isolar ruido de pontos que pertencam a diferentes objectos.

Algoritmo 2 DBSCAN

1: considerar todos os pontos como nao classificados

. while existir pontos como nao classificados ou ruido do
seleccionar um ponto nao classificado

if expandir cluster no ponto seleccionado then

considerar os pontos com classificados
end if

2
3
4
5: adicionar pontos ao cluster
6
7
8: end while

O algoritmo 2 é o algoritmo do DBSCAN. Os pontos, inicialmente, comecam todos
como nio classificados. E seleccionado um ponto do conjunto inicial e feita a expansao
deste ponto. Este processo consiste em verificar quantos pontos se encontram a uma
distancia inferior de um determinado threshold, Eps. Se o nimero de pontos que cumpram
a condicao anterior for maior que o numero minimo de pontos, minPts, o conjunto de
pontos é adicionado ao cluster e ficam classificados como ja classificados. Se o numero
de pontos nao atingir o numero minimo de pontos, estes sao classificados como ruido.
Este algoritmo permite diferenciar ruido de clusters, estando dependente de apenas dois
parametros Eps e minPts[32]. A figura 5.5 é o resultado da implementacao do algoritmo
DBSCAN para um conjunto de pontos do radar. Tal como no K-means, o conjunto de

dados é referente a uma rotacdao completa do radar.
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Figura 5.5: Algoritmo DBSCAN com dados do radar

Comparativamente ao K-means sem optimizador, este algoritmo apresenta melhores
resultados devido ao facto de conseguir isolar o ruido dos clusters. O algoritmo implemen-
tado em Matlab demorou aproximadamente 2.15 segundos para processar 8000 pontos. O
DBSCAN é um algoritmo deterministico, isto é, se aplicar o algoritmo mais que vez ao
mesmo conjunto de pontos com as mesmas condigoes de minPts e Eps o resultado ird ser o
mesmo. O algoritmo K-means é um algoritmo nao deterministico que depende da escolha

inicial dos centroides.

5.2 Solugao proposta para agregacao

A solugao pretendida para agregagao de pontos neste cendrio é conseguir efectuar em
tempo real, isto é, supondo que o radar é configurado para 30 rpm e que todos os angulos
possuem alguma informagao 1til, o tempo entre cada angulo é aproximadamente 0.977
ms. FEfectuar agregacdo em tempo real significa que o tempo de processamento para
cada angulo terd que ser inferior a 0.977 ms. O tempo anterior é na situacdo em que
o computador que processa o né6 de ROS apenas tem esta tarefa para executar. Numa
situacao real, o computador cede uma fatia do tempo para cada processo que esta a ser
executado. A solucao de agregagao deverd ser capaz de distinguir ruido dos restantes

pontos e ser um sistema deterministico.

5.2.1 Mudanga de referencial

No capitulo 4.3 os testes efectuados foram na situacao de ter o radar estatico. Num
cendrio real, o radar estaria montado no ROAZ II e este estaria em movimento. De modo
a poder usar os pontos do radar com o ROAZ II em movimento é necessaria efectuar
uma mudanca de referencial dos pontos, visto que os pontos que o radar retorna estao
referenciados ao radar. Foi desenvolvido um né de ROS para efectuar a interligacao entre

o n6 de comunicagao e um né de classificagdo. Este nd recebe um vector de mensagens
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Figura 5.6: Exemplo de translacao de referencial

Figura 5.7: Exemplo de rotacao de referencial

do tipo wint8_t com o formato apresentado na seccao 4.2. A trama recebida é composta
por um cabecgalho com a descricao do angulo da scanline, alcance maximo configurado e
tempo actual. A segunda parte da trama recebida é semelhante a tabela 4.4. De modo a
conseguir ter os pontos no referencial cartesiano, ao invés do referencial polar, as seguintes

equagoes sao usadas:

0 angulo * 360,/4096

Lseg = alcancemqy,/512 (5.2)
P, = index x Lgcg * cos(f)

P, = index * Lgeq * sin(f)

As equagdes acima representam uma translacdo e uma rotacdo no plano e é possivel ter os
pontos referenciados ao radar no sistema cartesiano de coordenadas. Contudo é necessério
mudar os pontos do referencial local, radar, para um referencial global. Esta mudanca de
referencial pode implicar um translagdo e/ou uma rotagao.

A figura 5.6 é um exemplo de uma translacdo. Para efectuar a mudanca do referencial

a vermelho para o referencial a azul as seguintes equagoes sao usadas:

X X d
2= | | (5.3)
Y, Y dy

onde dx ¢é a diferenca entre X, e X7 e dy é a diferenca entre Y5 e Y7. A equacgao anterior
permite transladar um ponto entre os dois referenciais. Outro processo muito importante

é a necessidade de rotagdo de referencial. A figura 5.7 é um exemplo de rotagao de
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Figura 5.8: Exemplo de rotacao e translacao de referencial

referencial. Para poder efectuar a rotagao de referencial a seguinte equagao é usada[33):

cos(0) —sin(0)
sin(0)  cos(0)

R= (5.4)
onde 0 é o angulo entre os dois referenciais. Para efectuar a mudanca de um ponto entre

dois referenciais com uma rotagao entre eles a seguinte equagao pode ser usada:

X 0) —sin(0 X
2| _ cos(0) —sin(0) RS (5.5)
Ys sin(0)  cos(0) Yy

A figura 5.8 é um exemplo de uma mudanga de referencial que implica uma rotacao e

translacao. Este mudanca é dada por:

Xo cos(0) —sin(0) X1 dx
= *

- |- (5.6)
Ys sin(0)  cos(0) Y] dy

A equagao anterior é usada quando surge a necessidade de mudar de referencial a um
ponto. Na situacao do radar, surge a necessidade de mudar de referencial porque o ROAZ
IT encontra-se em movimento e os pontos do radar estao referenciados a este. Para efectuar
a mudanca de referencial é necessario estabelecer um novo referencial estatico. Usado como
exemplo a figura 5.8, assumindo que o referencial a vermelho é referencial do radar e a
azul o novo referencial estatico, para poder mudar de referencial os pontos observados pelo
radar é necessario usar as equagoes 5.2 e 5.6.

De forma a poder efectuar esta mudanga é necesséario estimar dois parametros: loca-
lizacao e orientacao do radar em relacao ao referencial estatico. Para estimar a localizagao
e orientacao do ROAZ II é necessario usar o GPS e IMU presentes no ROAZ II. Para tal
foi desenvolvido um né de ROS que recebe mensagens do GPS e IMU de forma assincrona.
O objectivo deste nd é enviar a localizagdo e orientacao do ROAZ II para outros nds de

ROS a uma frequéncia fixa(100Hz). Na figura 3.3 este n6 é o médulo de localizagdo. Os
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nos de comunicagao e aquisicao de dados do GPS e IMU foram desenvolvidos por outros
elementos do laboratério e ja se encontravam implementados no ROAZ II.

Para o referencial estatico é também necessdrio saber e localizacao e orientagdao do
mesmo. Nos testes efectuados no porto de Leixoes, o referencial estatico estava localizado
no pontao do porto e a sua localizagdo exacta foi adquirida com recurso a um GPS. A

equagao 5.6 pode ser rescrita para este cendrio em especifico como:

Xglobal cos (eroaz ) - Sin(eroaz ) Lponto dx

= % + (5.7)
Ytqlobal Szn(groaz ) COoS <0roaz ) yponto dy

onde dz ¢é a diferenca de latitudes e dy a diferenca de longitudes.

Para poder efectuar o calculo das diferencas acima é necessario que as coordenadas
latitude e longitude estejam num sistema de coordenadas cartesiano. O GPS retorna as
coordenadas sobre a forma polar. O sistema de coordenadas cartesiano utilizado foi o
Earth-centered, Earth-fixed (ECEF). Para converter um ponto do GPS para o sistema de

coordenadas ECEF as seguintes equagoes sao usadas[34][35]:

r = (n+h)cosfcosA
(n+ h)cosfsin A (5.8)
z = (n(1—¢€?)+h)sind

onde 0 é a latitude, A a longitude, h a altitude e n é dado por:
n=re/V1—e?sinb? (5.9)

onde 1. é 0 semieixo maior da terra e e dado por:
2 _ .2
re—r
e
e = F (5.10)
T
e

com 1, como semieixo menor da terra. O sistema de coordenadas ECEF é um sistema
cartesiano centrado no centro da terro e fixo com a mesma. Para uma maior facilidade
de calculos é possivel usar um sistema de coordenadas que permite ter o centro num local
definido. Para tal o sistema de coordenadas Fast-North-Up(ENU) local é utilizado. Para

converter de ECEF para ENU as seguintes equacoes foram usadas[35]:

e —sin A CcoS A 0 T— T,
n| = |—sinfcos\ —sinfsin\ cosf| |y —y. (5.11)
U cos @ cos \ cosf@sinA  sinf| |z — z,

onde x,, y, e z, sao as coordenadas ECEF do referencial estatico localizado no pontao do
porto de Leixbes. As coordenadas em ENU ficam referenciadas ao pontao, neste cendrio
em especifico. Na equagao 5.7 as componentes dz e dy passam a ser as coordenadas ENU
obtidas da equagao anterior 5.11.

A figura 5.9 é a representacao dos trés sistemas de coordenadas apresentados anterior-
mente. As coordenadas de GPS estao representadas como (A, 6), o referencial ECEF como
(z,y,2), ENU como (E, N,U) e o Meridiano de Greenwich como PM.
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Figura 5.9: Sistema de coordenadas GPS, ECEF e ENU[36]

Figura 5.10: Exemplo de conjunto de dados para agregagao

5.2.2 Agregacao

A figura 5.10 apresenta um exemplo de dois angulos consecutivos retornados pelo né
de ROS que estabelece a comunicac¢ao com o radar. Considerando que o né de ROS de
agregacao de pontos recebe em primeiro lugar o angulo § = 0°, o algoritmo vai verificar
quantos conjuntos de segmentos existem nessa scanline, dois no caso do exemplo da figura
5.10. Por cada conjunto de segmentos, o algoritmo vai verificar se ja existe algum objecto
criado. No caso de nao existirem objectos ja criados, é criado um novo com o conjunto
de segmentos. Na situagao de ja existirem objectos criados, o algoritmo vai verificar
se existem segmentos no conjunto que pertencam a algum dos objectos ja criados. Um

segmento pertence a um objecto se a diferenga entre o segmento e algum dos segmentos

69



do objecto for inferior a um threshold, equagao 5.12.

x Tobij threshold
seg| obj < T (512)
Yseg Yobj threshold,
No caso de um conjunto de segmentos pertencer a apenas um objecto, este conjunto de
segmentos é adicionado ao objecto. Na situacao de o conjunto de segmentos nao pertencer a
nenhum dos objectos, é criado um novo objecto com o conjunto de segmentos. Na situagao

de um conjunto de segmentos pertencer a mais do que um objecto, é criado um novo objecto

com segmentos dos objectos ao qual o conjunto de segmentos pertence. Na situacao da

Algoritmo 3 Agregagao de pontos radar

1: if ndmero de objectos = 0 then
Cria novo objecto com conjunto de segmentos
. else
for objecto em objectos do

if conjunto de segmentos pertencer a objecto then

2
3
4
5
6: Adicionar conjunto de segmentos ao objecto
7 end if

8: end for

9: if Conjunto de segmentos pertencer mais que um objecto then
10: Juntar objectos num novo

11:  end if

12: end if

figura 5.10, o primeiro conjunto de segmentos a ser processado é o mais préximo do radar
e com angulo 6 = 0°. Nessa situagao ainda nenhum objecto foi criado, consequentemente é
inicializado um novo objecto, objl. O segundo conjunto de segmentos a ser processado é
o mais distante do radar com angulo 8 = 0°. Se a diferenga entre o conjunto de segmentos
e os segmentos do objl for inferior ao threshold, o conjunto de segmentos é adicionado ao
objl. Caso contrario, é criado um novo objecto, obj2. Quando surge uma nova scanline,
angulo 8 = 1°, o primeiro conjunto de segmentos a ser processado é o mais préximo do
radar. E verificado se este conjunto pertence aos objectos objl e obj2. Considerando
que pertence ao objl, o conjunto de segmentos é adicionado ao objecto tal como mostra
o algoritmo 3(linha6).

A figura 5.11, é o resultado do algoritmo de agregacao para o exemplo da figura 5.10.
O algoritmo de agregacao acontece sempre que receber um nova scanline.

Surge a necessidade de perceber quando é que um objecto deixou de receber segmen-
tos/pontos. Para este efeito, sempre que um ponto é adicionado a um objecto é gravado
o instante de tempo de ROS. Periodicamente é feita a verificagdo do ultimo conjunto de

pontos recebido num determinado objecto. Se a diferenca entre o tempo actual e o tempo
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Figura 5.11: Exemplo resultado do algoritmo agregagao implementado

do ultimo conjunto de pontos de um determinado objecto for superior a um threshold é
considerado que o objecto ja nao vai receber mais pontos na rotagao actual do radar. Por
exemplo, se o ultimo conjunto de pontos de um determinado objecto tiver acontecido a
mais de 1 segundo, pode-se assumir que nao vao existir mais pontos desse mesmo objecto.

Uma segunda verificagao foi adicionada de modo a contornar a situacao de o barco
encontrar-se dentro de um objecto, isto é, se o radar detectar e agregar pontos num
objecto e se objecto ird acontecer em todas as scanlines. Nessa situacdo, a primeira
condicao nunca ira falhar e o objecto ird acumular pontos ao longo do tempo levando a
falha do software por excesso de informacao. A condi¢ao usada para contornar este facto
é guardar o tempo de ROS no momento em que é criado o objecto. Se o objecto existir
a mais de, por exemplo, 2 segundos, o objecto é automaticamente publicado no tépico de
ROS e eliminado da lista de objectos.

Se um objecto respeitar as condigoes, existe a necessidade de avaliar o objecto. Esta
avaliacdo consiste em verificar a quantidade de pontos existentes. Se o nimero de pontos
existentes for muito pequena, este objecto é descartado e eliminado da lista de objectos.
Caso contrario, este objecto é publicado num tépico de ROS e eliminado da lista de
objectos. Deste modo é possivel eliminar pequenos conjuntos de pontos isolados no mundo

da informagao util.

5.3 Resultados da solucao proposta para agregacao

Como mencionado anteriormente, os testes foram efectuados, com o radar no ROAZ
IT em movimento, na marina do porto de Leixdes. A figura 5.12 é o resultado do né de
agregacao de pontos de uma volta completa do radar. Na figura, o radar é o ponto azul e
estava configurado para um alcance maximo de 500 metros. Pontos vermelhos representam
ecos fortes e pontos verdes ecos fracos (ver equacao 4.16). Como é possivel ver, foram
criados 11 objectos com o algoritmo de agregacao de pontos apresentado anteriormente.

Alguns pontos que se encontram soltos, ruido do radar, foram descartados e nao sao
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Figura 5.12: Resultado da agregacao de pontos do né de ROS

considerados objectos.

Foram efectuados varios testes ao algoritmo ao longo do tempo e foi verificado que o
algoritmo de agregacao de pontos do radar funciona segundo o esperado. Foi averiguado
que em diversas voltas do radar, o resultado da agregacao de pontos era em todas seme-
lhante, podendo assim provar que o algoritmo funciona em tempo real e que nao existe
perda de informacao, dados do radar. Na figura 5.12 o facto de os dois objectos mais
a esquerda serem dois ao invés de um deve-se a segunda condigao de verificacado de um

objecto.

De forma a poder validar o algoritmo de agregacao de pontos em tempo real, foram
guardados os pontos de todos os objectos detectados ao longo do tempo. A figura 5.13 é o
resultado de um determinado objecto que foi detectado um diferentes instantes temporais.
O objecto presente na figura a foi detectado na primeira frame, b na segunda frame e

assim sucessivamente.

Estes dados foram obtidos com o barco ROAZ IT em movimento. Na tltima frame, é
possivel obter uma falta de pontos no inicio e no fim do objecto. Apds analise dos dados
obtidos foi possivel concluir que esta falha de dados foi oriunda do préprio radar e nao
do n6 de agregagao de pontos. Contudo, estes objectos apresentam muitas similaridades
em todas as frames podendo assim validar o correcto funcionamento do né de agregacao
de pontos em tempo real(é de notar que as escalas dos eixos sdo diferentes nds quatro

graficos).
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Figura 5.13: Objecto I detectado em rotagdes consecutivas
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Figura 5.14: Objecto II detectado em rotagoes consecutivas

A figura 5.14 é um segundo exemplo de um determinado objecto detectado em frames
consecutivas. Neste exemplo é possivel observar parecengas entre as diferentes frames e
assumir que o objecto foi detectado correctamente nas diferentes frames.

Comparativamente ao algoritmo K-means, este considera que todos os pontos perten-
cem a um objecto e que nao existe ruido, enquanto que o algoritmo apresentado consegue
fazer uma separagao entre ruido e informagao tutil. A figura 5.15 direita apresenta o resul-

tado do algoritmo K-means apds uma volta do radar. Como é possivel verificar, todos os
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pontos foram contidos num cluster.

A figura da esquerda representa o resultado da agregacao de pontos usando o algoritmo
DBSCAN. Com este algoritmo ja é possivel descartar pontos soltos, ruido. Os resultados
obtidos pelo método proposto e apresentado anteriormente (figura 5.12) sdo semelhantes

aos do DBSCAN com um tempo de processamento inferior.

2%
Q '
O

Figura 5.15: Resultado da agregacao de pontos. A esquerda DBSCAN e a direita K-means

5.4 Classificagao

De modo a poder efectuar multi-target tracking surge a necessidade de ter um sistema
que classifique/descreva um alvo por forma a poder identificar os alvos ao longo do tempo.
Para tal um né de ROS foi desenvolvido que com base nos pontos e valor das intensidades

dos ecos descreve um objecto da melhor maneira.

5.4.1 Centroide do objecto

A primeira parte do descritor consiste em calcular o centroide do objecto recebido.

Para tal a seguinte equagao é usada:

Cy = pri/npontos
(5.13)
Cy = Zpyi/npontos

onde pz; e py; ¢ um determinado ponto no index 7, ¢; e ¢y é o centroide calculado e npontos
¢ o numero total de pontos de um determinado objecto. Para complementar o centroide
anterior, é calculado também o centro de massa do objecto tendo em conta o valor das

intensidades dos ecos recebidos.

cwy =Y px kwi/ Y w;
(5.14)

cwy = Y pyi * wi/ Yo wi
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Figura 5.16: Exemplo de deteccao de pontos de embarcagao

onde w; ¢ o peso de um ponto no index ¢ e cw; e cw, ¢ o centro de massa tendo em conta
o valor da intensidade de cada eco. Na situagao em que todos os pontos tém um valor de
eco igual, as equacoes 5.13 e 5.14 vao dar exactamente a mesma coisa. A equacdo 5.14 é

uma melhor descrigao do centro do objecto do que a equagao 5.13.

5.4.2 Aproximacgao a uma elipse

Usar apenas o centroide para descrever um objecto nao é a melhor forma de o descrever
uma vez que este apenas exprime a sua posicao. Uma aproximagao possivel para uma
embarcacao é uma elipse. Uma elipse é a visualizacdo de uma distribuicao gaussiana a
duas dimensoes. Qualquer distribuicao gaussiana é caracterizada pelo seu valor médio e
pela variancia. No caso da distribuicao gaussiana a 2D, este é caracterizada por duas
médias, uma por cada dimensao, e uma matriz conhecida como matriz da covaridncia que
estabelece a relagdo entre as diferentes dimensoes[37][38]. A figura 5.16 é um exemplo
de uma distribuicao de pontos normalmente distribuidos para a representagdo de uma
embarcacao.

Para calcular a média desta distribuicao a seguinte equacao pode ser usada.
J= Yy

onde T é a média da varidvel z, § é a média da varidvel y e n o nimero de pontos. A

(5.15)

matriz de covariancia a duas dimensoes é dada por:

cop — var(z) cov(zy) 16
cov(yx) wvar(y) (5-16)
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Figura 5.17: Representagao de vectores proprios no conjunto de dados

onde var(zx) é a variancia da varidvel x, cov(zy) é covariancia entre a varidvel x e y, var(y)
é a variancia da varidvel y e cov(yx) é covariancia entre a varidvel y e z. Neste caso a
cov(zxy) vai ser igual & cov(yx). A variancia é uma medida de quanto os valores se afastam

do valor médio de uma qualquer variavel e é data por:

var(x) = 2:(313z —Z)(x; — T) (5.17)

n—1

A covariancia entre duas varidveis é relacio entre elas, isto é, se a varidvel x mudar como

é que a variavel y vai mudar e é dada por:

cov(wy) = —= > (zi = 7)(yi — 7) (5.18)

n —

A matriz de covariancia para o conjunto de dados anterior é:

314 —138
cov = (5.19)
—-138 81

Analisando a matriz de covariancia anterior, em particular a cov(xy), é possivel afirmar
que se a varidavel x aumentar, a varidvel y vai diminuir devido ao valor ser negativo. Na
situacao do valor ser positivo, se a varidvel x aumentar a varidvel y aumenta também.
Analisando os campos var(z) e var(y) é possivel afirmar que conjunto de pontos possui
uma maior variacdo em x do que em y. Como a matriz da covariancia é uma matriz
quadrada, o nimero de linhas é o mesmo que o niimero de colunas, é possivel determinar

os valores e vectores proprios. Estes sdo muito importantes porque determinam se existem
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padroes no conjunto de dados[37][38]. Os valores préprios da matriz da covariancia podem
ser obtidos resolvendo a equagao seguinte em ordem a A:
var(x) cov(x 1 0
det (@) covlzy)) _ | ~0 (5.20)
cov(yzx) wvar(y) 01
obtendo os valores préprios, A, é possivel calcular os vectores préprios resolvendo a equagao
seguinte em ordem a v:
var(z) cov(x 1 0
(@) covlay)) _ v=0 (5.21)
cov(yzx) war(y) 0 1
Para cada valor préprio é necessario calcular os seus vectores préprios. Na situacao da
matriz de covariancia a duas dimensoes, vao existir dois valores préprios e dois vectores
préprios. Os valores proprios, A, e vectores proprios, v, da matriz de covariancia 5.19 sao

respectivamente:

16 —0.42 —0.90
A= 0= (5.22)
379 ~0.90 0.42

Na figura 5.17 estao representados os dois vectores proprios obtidos da matriz de co-
varidncia. Como é possivel ver, o vector a laranja, é o vector que estd sobre o semieixo
maior da elipse e o vector a vermelho estd desfasado 90° e estd sobre o semieixo me-
nor. A amplitude do vector nao representa a amplitude real do vector, sendo meramente
ilustrativa.

O valor préprio maior, A\yy = 379, origina o vector préprio v2 = [—0.90,0.42] que se
encontra sobre o semieixo maior e o valor préprio menor, A,, = 16, origina o vector préprio
vl = [-0.42,—0.90]. Com o vector préprio maior, v2, é possivel calcular o angulo que este

vector tém em relacdo ao eixo x por:

2 .
0 = arctan(%) = arctan(— 50

) = 155° (5.23)

Este angulo é o angulo da elipse em relacao ao eixo x. A amplitude dos vectores para a
representagao da elipse é dado pelos valores préprios[37][38]. Deste modo a amplitude do

maior vector é dada por:
a=Anx\/ X2 (5.24)

e a amplitude do menor vector é dada por:

b=V V2 (5.25)

onde x? é o valor da distribui¢do qui-quadrado[37][38]. Para um valor com 10% de incerteza
e dois graus de liberdade o valor do x? é de 4.605 segundo o anexo A. O valor calculado
de a é de aproximadamente 41.8 metros e o valor de b é de 8.7 metros. A distribuigdo de

pontos do radar nao é uma distribuigao gaussiana, pode ser aproximada a uma distribuicao
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Figura 5.18: Resultado da aproximagao a uma elipse

normal. Por este método é possivel obter o centroide da elipse, o tamanho dos dois
semieixos e o angulo que a elipse tem sobre o eixo x. A figura 5.18 é o resultado do
algoritmo da aproximagao a uma elipse. A vermelho encontra-se a elipse estimada (a =
41.8, b =8.7, 0 = 155°, cx = 263.1 e cy = —178.7).

5.4.3 Menor rectangulo

De modo a complementar a descricao da elipse, é utilizado um algoritmo que permite

estimar o menor rectangulo possivel que envolve o objecto.

Algoritmo 4 Menor rectangulo possivel

1: segmentos < Aplicar algoritmo de convex hull
L MINgreq — OO
. for each segmento em segmentos do

Calcular angulo do segmento com eixo x

Rodar pontos sobre angulo calculado

Calcular as coordenadas dos cantos e area

2
3
4
5
6:  Descobrir ponto mais a esquerda, direita, cima e baixo
7
8 if area < ming ., then

9

MiNgreq <— area

10: Guardar coordenadas dos cantos
11: end if
12: end for
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O algoritmo 4 é o algoritmo implementado para estimar qual o menor rectangulo
possivel que envolve um conjunto de pontos, também conhecido como Minimum Bounding
Boz. O primeiro passo ¢é aplicar um algoritmo de convez hull. O algoritmo escolhido para
o efeito foi o Graham scan[39]. O algoritmo de Graham scan permite obter um conjunto

de segmentos que define a forma convexa de um determinado objecto.

Algoritmo 5 Graham scan

—

: Escolher o ponto com o valor de y mais baixo
: Ordenar pontos por angulo em relagao ao eixo x
: while Pontos para verificar do

Seleccionar 3 pontos consecutivos

if Pontos fazem curva a direita then

else

2

3

4

5

6: Descartar ponto do meio
7

8 Guardar ponto do meio
9

end if
10: end while

O resultado do algoritmo 5, é uma lista de segmentos que define a forma convexa do
objecto. A quantidade de segmentos existentes na lista é dependente da quantidade de
pontos. Note-se que um segmento no algoritmo Graham scan é definido por dois pontos
que é diferente dos segmentos do radar.

O segundo passo do algoritmo para obter o menor rectangulo possivel, algoritmo 4,
consiste em verificar qual o segmento que melhor forma o menor rectangulo. Para tal é
seleccionado um segmento e calculado o angulo que esse segmento faz com o eixo z (linha
4 do algoritmo 4). Todos os pontos sao rodados pela equagao 5.5, onde € é o angulo
calculado anteriormente (linha 5 do algoritmo 4.

Com os pontos rodados, é necessédrio obter a posi¢cao do ponto mais a esquerda, direita,
cima e baixo. Estes quatro pontos sao os pontos mais afastados e que limitam o menor
rectangulo possivel nesta configuracao. Com este pontos facilmente é possivel calcular os 4
cantos do rectangulo e assim calcular a drea do mesmo. Apds ter os 4 pontos dos quantos,
o objecto é novamente rodado para o referencial inicial e sdo guardados os 4 quantos, drea,
tamanho e angulo calculados.

O mesmo processo é efectuado para os restantes segmentos. No final é verificado qual
a configuragdo que apresenta menor area. A melhor configuragao é guardada e as restantes
descartadas.

A figura 5.19 é o resultado do algoritmo 4 para o conjunto de pontos anteriormente
apresentado. Como é possivel ver, o rectangulo apresentado é o rectangulo mais pequeno
que cobre todos os pontos.

O descritor implementado recebe um conjunto de pontos e produz um conjunto de
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Figura 5.19: Menor Rectangulo Possivel

caracteristicas, features, que descrevem o objecto. As features de um objecto sao:

Centroide;

Centroide ponderado;

Elipse: Centroide, orientagao e tamanho dos semieixos

Rectangulo: Area, tamanho, centroide e orientagao

Em funcao das caracteristicas anteriores é possivel estimar se um determinado objecto é
parte da linha costeira ou se é uma embarcacao. Para tal sao comparadas as caracteristicas
da elipse com as do rectangulo. Numa situacao perfeita, uma embarcacao que seja descrita
por uma elipse é também definida por um rectangulo com as mesmas caracteristicas,
isto é, o rectangulo circunscreve a elipse. Isto implica que o centro da elipse e o centro
do rectangulo sejam coincidentes e o semieixo maior e menor sejam iguais aos lados do
rectangulo.

Se os parametros da elipse e do rectangulo forem suficientemente parecidos é possivel
classificar o objecto com embarcacao e como tal este deve ser seguido com o filtro. Caso
exista uma disparidade entre as caracteristicas da elipse e do rectangulo, é possivel que

seja um elemento pertencente a linha costeira.
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Algoritmo 6 Extraccao da linha costeira

1: extraccao dos objectos mais proximos
: for each objecto em objectos do
extrair os pontos mais proximos
: end for

: criar uma lista de segmentos com os pontos

:1=0

2
3
4
5
6: ordenar lista de segmentos por angulo em relacao ao eixo X
7
8: while i != tamanho(segmentos) do

9

if angulo(segmento;, segmento;y1) < thr then

10: segmento; = [segmento;(P1) ; segmento;1(Ps)]
11: remover segmento;1

12:  else

13: i=i4+1

14:  end if

15: end while

5.5 Extraccao da linha de costeira

Quando um objecto é classificado como parte da linha costeira é conveniente nao
descartar estes dados visto que poderao ser usados para criar um mapa que permite uma
navegagao segura. Foi implementado um né de ROS descrito na figura 3.3 como ” Extracgao
Fronteira” para conseguir extrair a linha costeira ao longo do tempo.

O algoritmo 6 é o algoritmo implementado para efectuar a extraccao desta linha e
consiste em criar uma lista de segmentos que definam um objecto, lista esta que se trata
do conjunto dos pontos mais préximos do radar (linhas 2 a 5 do algoritmo 6).

Apés obter uma lista de segmentos é necessario reduzir o tamanho dessa lista, visto
que se um objecto for composto por 20000 pontos irdo existir um conjunto elevado de
segmentos. Reduzir o conjunto de segmentos pode implicar perder detalhe do objecto,
contudo como se trata de uma fronteira de navegacao ter detalhe do objecto nao é um
factor deveras importante.

As linhas 8 a 14 do algoritmo 6 efectuam o processo de minimizagao da quantidade
de segmentos de um determinado objecto. Este processo consiste em verificar o angulo
efectuado entre dois segmentos consecutivos se é inferior a um determinado threshold. No
caso de o ser, é eliminado o ponto comum aos dois segmentos e é criado um novo segmento
com os restantes dois pontos, um do segmento 1 e outro do segmento 2. Um segmento é
considerado uma recta que une dois pontos e descrito sobre a forma desses dois pontos.

O resultado do algoritmo proposto é uma lista de segmentos que define um objecto. A

figura 5.20 é o resultado do algoritmo 6 aplicado num cenério real no porto de Leixoes. A

81



Figura 5.20: Linha costeira para um objecto localizado no porto de Leixoes

azul estd representada a posi¢ao do radar, localizado no ROAZ II, a vermelho os pontos
detectados para um determinado objecto e a preto o conjunto de segmentos que definem
o objecto.

Como € possivel verificar, a linha perdeu algum do detalhe do objecto, porém é possivel
definir este objecto, inicialmente composto por 2000 pontos, por um conjunto de 19 seg-
mentos que representam uma linha costeira de aproximadamente 350 metros. A linha
costeira é apenas estimada no lado que se encontra mais perto do radar, visto ser o 1inico

lado aonde existe certeza de estar em agua.
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Capitulo 6
Monitorizacao de Obstaculos

Neste capitulo é efectuado um levantamento dos diferentes tipos de filtros existentes,
é apresentada a implementacao e calibracao do filtro escolhido para diferentes alvos e por

fim sdo apresentados resultados para dados simulados em Matlab.

6.1 Estimacao de estados

Em 1960, R. E. Kalman apresentou um artigo cientifico intitulado de ”A New Ap-
proach to Linear Filtering and Prediction Problems”[40] com o intuito de ultrapassar as
limitagoes do filtro anteriormente apresentado por Weiner-Holf[41]. O filtro apresentado
ficou conhecido como Filtro de Kalman. O filtro de Kalman trata-se de um algoritmo
recursivo de processamento de informagao que possibilita a estimagao de estados de um
sistema com ruido.

O filtro de Kalman é um estimador que permite obter os estados de um determinado
sistema dinamico tendo como base um modelo de previsao e um conjunto de medidas reais.

Existe um vasto conjunto de aplicagoes para as quais os filtro de Kalman é til, das
quais destacam-se: fusao de multi-sensorial, auto-localizagao e monitorizacao de objec-

tos[42].

Figura 6.1: Exemplo de uma distribuigao gaussiana a 2D

83



6.1.1 Formulacao base do filtro de Kalman

O filtro de Kalman assume que todas as varidveis, estados, nele existentes sao aleatérias
e gaussianas. Cada varidvel tem um valor médio u, que é o centro da distribuicao, e uma
variancia 02 que retrata a incerteza. A figura 6.1(esquerda) é uma distribuicdo gaussiana
a duas dimensoes, onde cores mais escuras representam o valor mais provavel e cores mais
claras o menos provavel. Na situagdo da figura 6.1(esquerda) é possivel afirmar que as
duas varidveis nao estao correlacionadas, isto é, o estado de uma varidvel nao influéncia a
outra, como por exemplo posi¢ao e tamanho. Na figura 6.1(direita) as duas varidveis estao
correlacionadas, isto é, mudancas numa varidvel afectam directamente a outra varidvel,
como por exemplo posicao e velocidade.

O filtro de Kalman linear assume que, tanto o estado como as medidas, sao descritas
por sistemas lineares, isto é, as relacoes entre estados podem ser descritas por equagoes
lineares ao longo do tempo. Quando a relacao entre diferentes estados dos sistema é nao
linear é necessario recorrer a outro tipo de filtro. E pressuposto que existe ruido branco
tanto nas medidas como no préprio sistema, ruido este que apresenta média nula e uma
distribuigao gaussiana[40].

O filtro de Kalman original tem como fundamento um sistema de dindmica linear em

espaco de estados em tempo continuo:

ﬂf‘t = A-a:t+B~ut (61)
ye = C-ay

onde z(t) é o vector de estados do sistema com dimensao n, y(t) é o vector de saidas do
sistema com dimensao ¢, u(t) é o vector de entradas do sistema com dimensao de p, A é a
matriz que relaciona estados e tem dimensao de nxn, B é a matriz que relaciona as entradas
com estados e tem dimensao de pxn e C' é a matriz que relaciona os diferentes estados
com as saidas do sistema e tem dimensao de g*n. E possivel converter o modelo de tempo

continuo apresentado anteriormente para um modelo equivalente em tempo discreto:

Thy1 = A-xp+B-ug
(6.2)
ye = C-ay
onde k£ é um numero natural e representa o k-ésimo instante de amostragem.
Na versao estocastica, é necessario ter em consideracao a incerteza na dinamica do

sistema, w(k), bem com nas medidas, v(k). O modelo estocastico é dado por:

Trr1 = A-zp+ B-ug+ wg (6.3)
ye = C-aptoug
De modo a garantir a convergéncia do método, wy, e v tém que ser processos Gaussianos

com média nula e definidos por uma matriz diagonal:

Q(k) se i=k

Ry(i k) =
(6,k) 0 se i#k

(6.4)
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R(k) se i=k

R, (i, k) =
(6, k) 0 se i#k

(6.5)

A matriz @) presente na equagao 6.4, representa a confianca na estimativa para o estado
adquirida através do modelo do sistema. A matriz R presente na equacao 6.5, representa

a confianga nas medidas dos sensores do sistema.

6.1.2 Inicializagao do filtro de Kalman linear

O filtro de Kalman apds inicializado executa accoes de previsao e actualizagdo efectu-
adas alternadamente. O filtro de Kalman linear ¢ inicializado com uma estimativa inicial
do estado, xg, bem como a confianca na estimativa ou covariancia inicial, Py. O tempo de

convergéncia do filtro estd dependente da escolha do estado e covaridncias iniciais.

6.1.3 Previsao do filtro de Kalman linear

Na accao de previsao, o filtro de Kalman estima o vector de estados do sistema tendo

em consideracao o estado anterior e o modelo de dindmica do sistema:
Tpp—1 = Ak - Tp_1jk—1 + Br - u (6.6)

A melhor estimativa, apds um instante de tempo, feita pelo filtro Kalman é a propagacao
do ultimo estado pelo modelo de dinamica do sistema. Como mencionado anteriormente,

o vector de estados do sistema tem um valor médio e uma matriz de covariancia dada por:

Py—1 = A - Py_1jp1 - Ap + Qi (6.7)

A primeira componente da equagao anterior, Ay Py_q3—1 -Af, é a propagacao da incerteza
do estado anterior para o estado actual e a segunda componente, ()i, é o ruido associado
ao modelo de propagagcao. Nas equagoes anteriores Ty ;,_1 € o estado estimado na previsao,
Pyjr—1 a covariancia do estado estimado na previsao, Zj_1;—1 estado utilizado na previsao

e P_1x—1 a covariancia usada na previsao.

6.1.4 Actualizacao do filtro de Kalman linear

A accao de actualizacdo do filtro de Kalman usa o estado e covaridncia estimados na
previsao (Tpx—1 € Px—1) para calcular o novo vector de estados e matriz covariancia.
Esta accao apenas acontece quando existirem medidas provenientes dos sensores. Nem
sempre as observacoes dos sensores correspondem directamente aos estados do sistema,
sendo necessario a utilizacao de uma matriz que relacione as observagoes com o vector
de estados. A matriz H no filtro de Kalman é a matriz que permite passar do espacgo de

estados para espaco de observagoes e é usada para o calculo da inovagao:
Uk = 2k — Hi - Tpjp—1 (6.8)
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onde g, ¢ a inovagao, zj a observagao e Ty, o tltimo estado conhecido do sistema. Note-
se que Zy,_; usado na equagao anterior é calculado na previsao dada pela equagao 6.6.
A inovacao é uma medida que permite relacionar as observacoes com os tultimos estados
conhecidos. Com este medida é possivel qualificar o filtro. Ao longo do tempo a inovacao
devera ter valor médio nulo.

O filtro Kalman considera que as observagoes possuem ruido associado e que nao sao
perfeitas, sendo necessario que o filtro de Kalman pondere as observacées com o ultimo

estado conhecido. Para este efeito é necessario calcular o ganho de Kalman:

Ki = Pyj—1 - HE - S (6.9)
onde K}, é o ganho de Kalman, Py ;_; a covariancia calculada na previsao e Sy a covariancia
da inovacao que é dada por:

Sk = Hy, - Pyp—1 - Hi + Ry (6.10)
com Ry, como a matriz de ruido associada ao modelo de observagao(sensor e/ou processo).

Tendo a inovagao, o ganho de Kalman e a covaridncia da inovacao é possivel calcular o

novo estado do sistema bem como a matriz de covariancia:

Thpk = Tpjp—1 + K - Uk (6.11)

Prr = (I — Ky - H) - Pyjr—1 (6.12)

onde Ty, € o estado estimado na actualizagao, Py, a covariancia do estado estimado na
actualizacao e I a matriz identidade com o mesmo tamanho do numero de estados do

sistema.

Previsdo ——— ACT'UG/I'ZGQEO

Propagar o estado: Calcular a inovagédo:
Fppor = Ap - Tr_yp—1 + Br -k Yo = 2k — Hi - Tpjp
Propagar a covariéncia: Calcular o ganho de Kalman:
Piko1 = Ak Pyqpeer - AT + Qi Ky, = Pyp1- Hi - S

Calcular a covaridncia da inovagdo:
S, = H. - Pk\kfl . Hzﬂ + Ry
Actualizar o estado:
Tpe = T + K - Yk
Actualizar a covaridncia:
Bup = — Ky - Hy) - Py

Estimativas Iniciais
X e Po

Figura 6.2: Resumo das acgoes do filtro de Kalman linear

A figura 6.2 é um resumo das diferentes acgoes a serem utilizadas aquando o uso de
um filtro de Kalman linear. A saida da accao de actualizagao é entrada da acgdo previsao.

Quando nao existem medigoes, apenas a previsao é efectuada.
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6.1.5 Filtro de Kalman nao linear

Quando o modelo de dinamica é nao linear, o filtro de Kalman linear nao pode ser
usado. Para modelos nao lineares foi criado o filtro de Kalman extendido, tratando-se
de uma derivacao do filtro de Kalman original. Este filtro tem em consideracao que
¢é possivel linearizar os modelos de dinamica e observacao em torno do valor estimado,
aplicando depois, as equagoes do filtro de Kalman original, como se de um sistema linear
se tratasse. Os modelos da dinamica e observagao nao precisam de ser lineares, porém
necessitam de ser diferencidveis.

Tal como no filtro de Kalman linear, a equagao 6.6 pode ser usada da mesma forma,
contudo para o calculo da covariancia do estado é necessario primeiro obter a matriz de

derivadas parciais do modelo de dinamica do sistema (f)[42]:

9h ofh ... 9N
3951 8332 8wn
df2  Ofo 0f2
Of | om 0w 7 Oma
=21 — " 6.13
N (019
Ofn  Ofn .. Ofn
oz O0zo 0Tn
sendo f o modelo de dindmica. A covariancia estimada na previsao é dada por:
Pyp—1 = Fi - Po_qpp—1 - F + Qy, (6.14)

Na accao de actualizacdo é necessario calcular a matriz das derivadas parciais do

modelo de observacao (h):

Ox1 Oxo Ozn,
8h2 Bh2 ah2
oh ox1  dza T Owy
H=_—=|" N (6.15)
aaj . . .
Ox1 Oxo Oxn

Diferente do filtro de Kalman linear, este usa a matriz acima descrita para o calculo
da covariancia da inovagao, usado no ganho do filtro de Kalman e consequentemente na
covariancia do estado. O filtro de Kalman extendido faz uso dos modelos de dinamica e
observagao para o célculo do estado do sistema e a matriz de derivadas parciais para a
covariancia do estado. Existem outras variantes do filtro de Kalman para sistemas nao

lineares assim como outros tipos de filtros.

6.1.6 Calibragao do filtro de Kalman

Um estimador de estados é considerado consistente se os erros associados a estimacao

de estados satisfazerem as seguintes equacoes:

E[EkK)] = 0

T (6.16)
E[z(k|k)z(kl[k)] = P(k[k)
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Figura 6.3: Exemplo de sequéncia da inovagao com teste de covariancia

E possivel definir trés critérios de consisténcia do um filtro[43]:

e O erro no estado deve possuir média nula e a sua magnitude deve ser consistente

com a covariancia calculada pelo filtro;
e A inovacao deve partilhar da propriedade anterior;
e A inovacao deve ser aceite como ruido branco.

Em cendrios reais, apenas os dois dltimos critérios podem ser validados. Para poder
validar o primeiro critério é necessario ter o ground truth de todos os estados ao longo
do tempo. Este tipo de situacdes é apenas possivel alcangar em cendrios totalmente
controlados, isto é, em simulacao. O primeiro critério é o mais importante dos trés visto
que relaciona os estados estimados com os estados reais.

Cumprir com os testes acima descritos é fundamental para validar a qualidade e con-
vergéncia do filtro. Estes testes permitem, de forma analitica, calibrar as duas matrizes
de ruido existentes no filtro (@ e R). Valores elevados na matriz de ruido do modelo de
observacao, implicam que existe muita incerteza na medida e consequentemente apenas o
modelo de previsao ira ter efeito. Valores muito baixos oferecem total confianga no modelo
de observagao descartando completamente a parte de previsao. E necessdrio existir um
balanceamento dos valores utilizados nas matrizes.

De modo a validar se a magnitude da inovacgao é consistente com a sua covariancia é ne-
cessdrio verificar se esta se encontra 95% dentro dos limites estabelecidos pela covariancia.
A figura 6.3 é um exemplo de uma sequéncia de inovacido que se encontra consistente com
a sua covariancia. A azul encontra-se a magnitude da inovacao, a vermelho o limite +2¢

e a verde o limite *+o.
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Figura 6.4: Exemplo de sequéncia da inovacao com teste de covariancia

A figura 6.4 é um exemplo da inovagdo ao longo do tempo para um determinada
varidvel. A esquerda é possivel observar que a inovacao encontra-se bem dentro dos limites
desejaveis. A direita encontra-se bastante fora. E desejavel que a magnitude da inovagao se
encontre dentro dos limites 20 em 95% [44]. Se a magnitude estiver totalmente dentro
do limite significa que ocorreu um erro muito baixo entre o estado previsto e o estado
estimado podendo estar a descartar completamente a medida. Pela analise da figura 6.4
esquerda, é possivel concluir que a matriz de ruido associada as observagoes (R) estd
sobrestimada.

Na situacao da figura da direita, a magnitude da inovagdo ocorre muitas vezes fora do
limite, +20. Isto significa que existe um erro muito grande entre o ultimo estado estimado
e a medida. E possivel concluir que a matriz de ruido associada as observacoes (R) estd
a ser subestimada. Idealmente é desejavel que exista um equilibro entre a magnitude da
inovagao e a covariancia.

Sob a hipdtese de o filtro ser consistente é possivel definir inovacao normalizada do

inglés Normalised Innovation Squared Test (NIS) como:
e=y -85 (6.17)

onde gy, € a inovacao, S; a covariancia da inovacdo e €, a inovacao normalizada que
segue uma distribuicao qui-quadrado com n, graus de liberdade onde n, é a dimensao das
medidas do sistema.

Com a inovacao normalizada é possivel calcular uma média, média esta que é actuali-
zada ao longo do tempo com novas medidas. Este processo é vulgarmente conhecido como
media deslizante e é dada por:

_ 1 .
e=— > €7) (6.18)
N =

onde N é n-ésima medida. A média deslizante é entao testada com o teste do qui-quadrado
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e é aceite se:

€€ [r,m2] (6.19)

onde o intervalo de aceitacao é definido por:

P{Neelr,r|| Ho}f=1-a (6.20)

A confianca da distribuicao qui-quadrado é dada por 1 — «. A figura 6.5 é um exemplo
do teste da hipétese acima apresentado com o = 2.5%. A azul encontra-se a inovacao
normalizada, a vermelho a média deslizante, a verde o limite para a = 0.975 e a preto o
limite para a = 0.025. Como é possivel ver na figura o valor médio encontra-se dentro do

intervalo de aceitagao [0.742,1.296] podendo assim aceitar a hipdtese deste cendrio.

— Inovagao norm.
— Media deslizante
L —— a=04975

— a-0.025
i [l n ]1 | g ]
| 1
Figura 6.5: Inovacao normalizada com teste de qui-quadrado

T i il

Para testar se a inovacao é ruido branco é possivel avaliar a auto correlagao da inovacao.
A figura 6.6 é um exemplo da auto correlacdo de uma determinada sequéncia de inovacao.
Neste teste é desejavel que exista apenas um pico, alta amplitude, em ¢ = 0 e ser aleato-

riamente distribuido em todo o restante sinal.
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—— Auto carrelagao

Figura 6.6: Auto correlacao da inovagao

Com os testes mencionados anteriormente é possivel calibrar o filtro de Kalman de
forma analitica conseguindo alcancar a convergéncia do filtro.

De forma a simplificar o processo de calibragao usando os testes anteriores, é possivel
aplicar um método que permite extrair os parametros relacionados com o modelo de ob-
servagao. Os parametros presentes na matriz de ruido associada ao modelo de observacao
consistem num conjunto de desvios padroes que descrevem a incerteza do sensor e do
processo.

E possivel estimar o desvio padrao de um determinado sensor e/ou processo usando o

seguinte procedimento:

e Obter n amostras de um objecto invariante no tempo;
e Calcular o valor médio das n amostras;
e Estimar o desvio padrao para cada amostra;

e Calcular o desvio padrao médio das n amostras.

Para o procedimento anterior poder retratar com confianca o desvio padrao de um
determinado sensor e/ou processo é necessario ter um numero consideravel de amostras
de um determinado objecto.

A combinacao dos processos apresentados em [43][44] com o procedimento anterior
permitem calibrar o filtro de Kalman de uma forma relativamente facil. Numa possivel
situacao de nao ser possivel calibrar a matriz de ruido do modelo de observacao do filtro
por incapacidade de obtencao das n amostras desejadas, é ainda assim possivel calibrar
o filtro de Kalman através dos métodos estatisticos apresentados inicialmente. Reid [44]
apresenta um manual de calibracio do filtro de Kalman que em funcao dos resultados dos

testes estatisticos apresentados sugere que mudangas devem ser efectuadas.
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6.2 Implementacao do filtro de Kalman

6.2.1 Formulagao do filtro

O tipo de embarcactes a serem seguidas apresentam uma dinamica lenta, isto é, a
mudanca da velocidade e de orientagao das embarcacoes nao é abrupta. Tendo em consi-
deragao a dinamica das embarcagoes é possivel aproximar o seu movimento ao longo do
tempo por equagoes lineares:

T = Xkp_1+vx-dt (6.21)

Yk = Yp-1toy-dl
onde [xr yk| é a posicdo da embarcagdo no instante k, [zx_1 yr_1] a posicao da em-
barcagao no instante k — 1, [vx  vy] a velocidade no instante k e dt o tempo decorrido
entre o instante de tempo k e £k — 1. Da equacao anterior podem ser extraidos quatro
parametros que necessitam de ser monitorizados pelo filtro de Kalman. A orientacgao e
o tamanho da embarcagao sao também parametros relevantes que podem ser estimados
pelo filtro, visto que o classificador anteriormente apresentado consegue os estimar de um

conjunto de pontos. Assim sendo, o vector de estados é definido por:
T=|r y vr vy 0 sa sb (6.22)

com Z sendo vector de estados, 6 a orientacdo, sa o tamanho da embarcacao sobre o eixo
maior e sb o tamanho da embarcacao sobre o eixo menor. No sistema de equacoes seguinte,
estao presentes as equacoes permitem relacionar o vector de estados na frame anterior com

o novo vector de estados, frame actual, no processo de previsao.

T = Xp_1+vxp_q1-dt
+v dt b = O
Yk Ye—1 Yk—1 sap = sap 1 (6.23)
VI = VTE_1
Sbk = Sbk,1
VY = VYk—1

Para o processo de previsao do filtro de Kalman linear, é necessario definir a matriz A
que se encontra na equagao 6.6. Este matriz é responsavel por propagar o estado anterior

para o estado actual do sistema e é definida segundo a equacao 6.23:

1 0d 0 00 0
01 0 d 000
00 1 0000
A=100 0 1 00 0 (6.24)
000 0100
000 0O0T10
000 0 00 1]




Na equacao 6.6, encontra-se também presente a matriz B. Esta matriz relaciona as
entradas de dados no processo de previsao com o vector de estados. Esta matriz é omitida
na implementacao por nao existir a necessidade de dar inputs ao filtro no processo da

previsao. A matriz ) usada para o calculo da covariancia no passo de previsido é dada

por:

[0, 0 0 0 0]
0 oy 0 0 0
0 0 ou 0 0 0

Qe=10 0 0 o4 0 0 0 (6.25)

0 0 0 0 o5 0 O
0 0 0 0 0 o4 O

(0 0 0 0 0 0 og)

onde cada elemento na diagonal principal da matriz corresponde ao respectivo estado. A
escolha de @) é deveras importante para a convergéncia e qualidade do filtro.

O passo de actualizagao faz uso dos resultados obtidos pelo classificador de objectos.
Este classificador descreve um objecto da melhor maneira através do centroide, orientagao
e tamanho. Na equacao 6.8 a componente z; é a observacao feita pelos sensores e é definida
por:

2k = |cwy, cwy 0 a b} (6.26)

onde cw; e cw, é o centroide, 0 a orientacao e s, e s, o tamanho do semieixo maior e menor,
respectivamente. O vector de observacoes, zp, nao possui todos os estados presentes no
vector de estados, visto que a velocidade é um estado nao observavel directamente. A
matriz H, ou modelo de observacao, presente na equacao 6.8, é a matriz que permite

mapear o vector de estados do sistema num vector de observacao e é definida por:

1000000
0100000

H.=10 000100 (6.27)
0000O0T10
00000 0 1]

O modelo de observacao do sensor possui uma matriz que define o ruido associado ao

SENnsor € processo:

Ocw, 0 0
0 Ocw, O 0

R.=1 0 0 op 0 O (6.28)
0 0 0 o, O

0 0 0 0 o

Esta matriz é usada para o calculo da covariancia no passo da actualizagao e retrata a

incerteza do sensor e/ou processo.
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6.2.2 Filtro multi-alvo

O primeiro passo na implementacao de um filtro multi-alvo é conseguir ter um algo-
ritmo capaz de corresponder uma observagao com uma lista de alvos ja conhecidos. Foi
desenvolvido um né de ROS que sempre que receber um alvo do classificador tem a funcao
de o corresponder com a lista de alvos ja conhecida. Tendo em conta que o filtro de Kal-
man considera que todos os estados sao variaveis Gaussianas, é possivel usar o valor médio

e a incerteza de cada varidvel para verificar se um determinado alvo pertence ao filtro.

Figura 6.7: Exemplo do algoritmo para correspondéncia do filtro

A figura 6.7 é um exemplo da representagdo de duas varidveis gaussianas de um de-
terminado filtro, aproximagcao a uma elipse. A azul encontra-se o valor médio, a tracejado
a incerteza e a cruz preta representa a observacao. Na figura da esquerda, a observacao
ocorreu dentro da area de incerteza das varidveis. Nesta situacao, é considerado que a
observacao corresponde ao filtro. Na figura da direita, a observacao acontece fora da area
de incerteza das variaveis e é considerado que a observagao nao corresponde ao filtro. A
algoritmo 7 é o algoritmo implementado para efectuar correspondéncia de um alvo com
uma lista de filtros. Apenas é apresentada a verificacdo de dois estados para efeitos de
simplificagdo. Na implementacao é efectuada a verificacdo para todos os estados observa-
dos.

No algoritmo, u e o sdo o valor médio e a incerteza da varidvel, correspondentemente,
do dltimo estado conhecido do filtro. E efectuada a verificacdo para todos os filtros ja
conhecidos e na situacao do alvo nao corresponder a nenhum filtro, é criado um novo filtro
e inicializado com o alvo.

Numa primeira fase, a implementacao do filtro multi-alvo foi feita com recurso ao
software Matlab. De forma a facilitar a implementacao do filtro em C+4 com integragao
com ROS, o filtro multi-alvo foi implementado como uma classe. Para cada novo alvo
é criado um objecto, instancia da classe, e inicializado com as caracteristicas conhecidas
do alvo. Como se trata de um objecto, é possivel definir diferentes matriz de ruido para

diferentes alvos, pelo simples motivo de existir independéncia entre diferentes objectos.

Um alvo de tamanho consideravel, como por exemplo um porta-contentores, possui uma
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Algoritmo 7 Algoritmo de correspondéncia de filtro
: for each filtro em filtros do

—_

2 if py — oy < cwy < py + o, then
3 if py — oy < cwy < py + o, then
4 [...]

5 alvo pertence a filtro

6: []

7 end if

8 end if

9: end for

10: if alvo nao pertence a nenhum filtro em filtros then
11:  criar novo filtro com alvo

12: end if

dindmica diferente de uma lancha, sendo possivel definir diferentes matrizes de ruido

associadas ao modelo de propagagao, @), para diferentes alvos.

Na situacdo de um determinado alvo ndo apresentar perigo para o ROAZ II, isto é,
encontra-se longe o suficiente para nao existir perigo de colisdo, é possivel eliminar o
objecto da lista de filtros a serem monitorizados. O processo de averiguar a existéncia de

possibilidade de colisao é apresentado no fim do capitulo 6.

6.3 Simulador

De forma a poder validar o filtro multi-alvo, foi desenvolvido um simulador recor-
rendo ao software Matlab. Este simulador possibilita a criacao de diversos cendarios, para
multiplos alvos, permitindo que utilizador defina os perfis de velocidade e orientacao ao
longo do tempo. Em funcgao dos perfis utilizados é calculada uma rota bem como as

observacoes, aproximadas, que seriam retornadas pelo radar.

O simulador desenvolvido consiste em trés processos: gerar perfis de velocidade e
orientacao, calcular trajectéria em funcao dos perfis e gerar observacoes de acordo com
o radar Lowrance 8G. Na primeira fase, sdo gerados o perfil de velocidade e o perfil de

orientagao ao longo do tempo, perfis este que poderao ser aleatérios ou configurados.

95



150 ]

100 s ]

Orientacao(®)
o
#*

-100 \ ]

-150 | ¥
0 2 4 6 8 10
Pontos de controlo

Figura 6.8: Exemplo de perfil de orientacao para uma embarcagao
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Figura 6.9: Exemplo de perfil de velocidade para uma embarcacao

As figuras 6.8 e 6.9 s@o um exemplo dos perfis de orientagao e velocidade, respectiva-
mente, que poderao ser gerados com o simulador. E possivel gerar uma variedade imensa
de perfis conseguindo deste modo testar o filtro em diferentes cenarios. No caso dos perfis
apresentados anteriormente, estes possuem 10 pontos de controlo (pontos representados
pelo asterisco vermelho). A quantidade de pontos de controlo é um parametro configurével
no simulador.

Apo6s criacao dos perfis de velocidade e orientagao é possivel efectuar o segundo passo
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do processo de simulacao, geracao de uma trajectéria. Para tal é possivel definir o niimero
total de pontos que a trajectéria possui, sendo este parametro configuravel. Dado que
o numero total de pontos é bastante maior do que o nimero de pontos de controlo, é
necessario usar algum tipo de mecanismo que permita descrever os perfis de velocidade e
orientagao, definidos com poucos pontos, com um elevado conjunto de pontos. O processo
usado para tal é conhecido com interpolacao linear. Este processo permite gerar n pontos
igualmente espacados através de dois pontos de controlo.

Os novos perfis de velocidade e orientacao sao entao guardados para posterior andlise,
sendo estes considerados como ground truth. Com os perfis anteriores é possivel gerar a

rota do alvo. Para tal a seguinte equagao é usada:

x; Ti_ cos(0;_
‘1= 1 + step - v;_1 - . ( ‘ 1) (629)
Yi Yi-1 sin(0;—1)
onde x; e y; é 0 nova posicao, x;_1 € y;—1 a ultima posicao, step o tempo decorrido entre
duas posigbes consecutivas, v;—1 a velocidade e 6;_1 a orientagdo no instante anterior. O
ponto inicial da trajectéria pode ser definido ou gerado aleatoriamente. Esta trajectoria

¢é guardada para posterior analise.

soof : i : e
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Figura 6.10: Exemplo de trajectéria gerada em fungao dos perfis anteriores

A figura 6.10 é o resultado de uma trajectéria gerada em fungao dos perfis de velocidade
e orientacao anteriormente apresentados, onde o ponto inicial é [— 150 —450} . Na figura,
a trajectdria é representada pela linha azul e o circulo vermelho define o alcance méaximo
configurado do radar de 500 metros. Como é possivel observar, a trajectéria apresentada

vai de acordo com os perfis de velocidade e orientacao inicialmente escolhidos.
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Para cada posicao guardada existe uma probabilidade, parametro configuravel, de
serem geradas observacoes de forma a introduzir incerteza para o filtro tornando assim os
dados mais proximos da realidade. Na situagao da trajectéria gerada sair fora do alcance

maximo do radar, sao eliminados todos os pontos que ficam fora do alcance méaximo.

O 1ltimo passo do simulador é gerar um conjunto de observacgoes para cada posicao
definida anteriormente. Como as embarcacgoes a serem seguidas pelo filtro aproximam-se
a elipses, é possivel gerar um conjunto de observacoes que se aproximem a tal. De modo a
aproximar as observacoes simuladas as observacoes reais, é necessario estimar o tamanho
dos segmentos reais do radar. Cada segmento pode ser aproximadamente definido por um

rectangulo com tamanho definido por:

h = mazrange/512

(6.30)
Il = 2-71-7r/2048

onde h é a altura do segmento, | a largura do segmento, maz,unge 0 alcance maximo
configurado, 512 o nimero total de segmentos numa scanline, 2048 o nimero maximo de

angulos possiveis e r a distancia do radar ao segmento em questao e é dada por:

r=1/dx? + dy? (6.31)

Através da equagao 6.30 é possivel aproximar um segmento de radar a um rectangulo.
Tendo em consideragao o tamanho aproximando de um segmento real, é possivel gerar
um conjunto de segmentos que se aproximam &s observagdes do radar Lowrance 8G. A
intensidade do eco é definida em funcao da distancia de cada ponto ao centro do objecto,
isto é, um ponto que esteja muito préximo do centro do objecto possui uma intensidade
baixa e um ponto na fronteira do objecto possui uma intensidade alta. Os valores de

intensidade nao estao de acordo com os valores de intensidade retornados pelo radar.
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Figura 6.11: Exemplo de observagao simulada

Na figura 6.11 os pontos azuis representam observagoes com ruido adicionado e a azul
a elipse que representa a embarcagao. O tamanho dos pontos apresentados nao representa
o tamanho real do segmento. A quantidade total de pontos estd totalmente dependente
do tamanho da embarcacao bem como da sua distancia ao radar. E possivel configurar a
probabilidade de um determinado ponto ser observado ou nao e a percentagem de ruido
méximo adicionado (normalmente distribuido).

A tabela seguinte é o resumo de todos os parametros que é possivel configurar no

simulador:

Tabela 6.1: Parametros configuraveis no simulador

Parametros Unidades

numero total de alvos

numero de pontos de controlo -

numero total de pontos —

step da simulagao S
posigao inicial (z,y) m
alcance maximo m
orientagao °
velocidade (v, vy) m/s

probabilidade de falhas de observacao —

probabilidade de ponto existir -

percentagem de ruido maximo adicionado -
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6.4 Resultados da implementagao do filtro de Kalman

As simulacoes efectuadas geram uma trajectoria ao longo do tempo bem como as
respectivas observagoes. As trajectdrias geradas para a validagao do filtro sao criadas em
funcao dos perfis de velocidade e orientacao facultados pelo utilizador e é adicionado ruido
nos elementos gerados na trajectoria: posi¢ao, orientacao e tamanho da embarcagao. Os

erros maximos adicionados sao dados por:
e Erro méximo na posigao (x e y) - 5 m;
e Erro maximo na orientacao - 3 °;
e Erro méximo no tamanho da embarcagao (eixo maior) - 5 m;
e Erro méximo no tamanho da embarcagao (eixo menor) - 2 m.

O ruido adicionado é ruido normalmente distribuido com valores maximos como os des-
critos anteriormente. Com este ruido associado é possivel obter uma trajectéria aceitavel
para a validacao do filtro de Kalman. Foram geradas diferentes trajectorias para diferentes

cenarios.

Output de tracking para alvo

- - Trajectéria Real

Trajec Estimada
+ Observacoes

100 -

50 .

]
0 500 1000 1500 2000

Figura 6.12: Exemplo de output do filtro de Kalman para uma embarcagao - cenario I

A figura 6.12 é um exemplo de uma trajectoria simulada. Ao total foram simulados
aproximadamente 17 minutos de trajectoria. Como é possivel averiguar na figura anterior,
a estimagao da posi¢do ao longo do tempo do filtro de Kalman consegue se aproximar
na trajectoria real efectuada para embarcacao. Na ampliacao da figura 6.12 é possivel
verificar que as observacoes do radar encontra-se com bastante ruido e que o filtro de

Kalman consegue nao dar demasiada confianga a estas. O erro da posicao estimado em
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relagdo a trajectéria real é de aproximadamente 4.11 m tendo este sido calculado pela
distancia da posicao estimada em relacdo a respectiva posicdo real. A inovacgdo para
posicao possui valor médio nulo o que indica que os testes demonstrados na secgao 6.1.6

estao de acordo com os resultados obtidos.

A estimacdo da posicdo e do tamanho da embarcacido foram também bem sucedidos
para este cenario. O erro médio da orientagao estimada ronda os 1.12 ° e do tamanho da
embarcagio os 1.66 m. Ambos os estados estao de acordo com os testes para calibragao

do filtro.

Velocidade estimada vs ground truth

25—

= =Velocidade real
— Velocidade estimada
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Figura 6.13: Velocidade estimada pelo filtro de Kalman para o cenario da figura 6.12

A figura 6.13 é o resultado da velocidade estimada pelo filtro de Kalman para o cenério
da figura 6.12. A velocidade simulada para este cendrio é constante, aceleracao nula. Como
é possivel verificar na figura 6.13 a velocidade estimada pelo filtro possui um erro baixo
aproximando-se do valor simulado. A velocidade é o tnico estado do filtro que nao é
possivel observar sendo que a diferenca entre a velocidade estimada e a real ronda os
0.14 m/s. Para este cendrio foi considerado que o radar falha observagdes em 30% das

vezes.

Foi também testado o cendrio do radar falhar 50% das observacoes. A figura 6.14
¢ o exemplo de uma simulacao aonde ocorreu falhas do radar em 50% das vezes e com

velocidade varidvel ao longo do tempo.
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Output de tracking para alvo
50 —
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Figura 6.14: Exemplo de output do filtro de Kalman para uma embarcacao - cenario 11

Como é possivel ver na figura 6.14 a estimagdo da trajectéria ao longo do tempo
continua a fornecer resultados aceitaveis. Neste cenario em a diferenca entre a trajectoria
estimada e a trajectoéria real tem um erro médio de 4.93 m sendo um pouco superior ao

erro da simulagao da figura 6.12 mas ainda assim aceitavel.

Velocidade estimada vs ground truth

— - Velocidade real
— Velocidade estimada
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Figura 6.15: Velocidade estimada pelo filtro de Kalman para o cendrio da figura 6.14

A figura 6.15 é o resultado da estimacg@o da velocidade para o cenério da figura 6.14.
Neste caso existe uma variacao da velocidade ao longo do tempo e o valor médio da
diferenca da velocidade estimada pelo filtro e velocidade real é de 0.16 m/s. Apesar de
existir muito menos ciclos de actualizacao do filtro de Kalman, este consegue & mesma

estimar a velocidade nao existindo uma grande variacao da velocidade estimada para a
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velocidade real ao longo do tempo.

Orientagao estimada vs ground truth
30

- = QOrientagao real
— Orientacéo estimada

20 | I | 1

Figura 6.16: Orientacao estimada pelo filtro de Kalman para o cenario da figura 6.14

Na figura 6.16 estao representadas a orientacao estimada pelo filtro de Kalman bem
com a orientagao real. Com uma simples andlise é possivel verificar que a orientacao foi
bem estimada apesar do alto niimero de falhas nas observagoes do radar. O valor médio

da diferenca entre valor estimado e valor real é aproximadamente de 1.23 °.

Output de tracking para alvo
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Figura 6.17: Exemplo de output do filtro de Kalman para uma embarcacao - cenario II1

O filtro foi também testado num cendrio aonde a probabilidade de falhas de observacao
do radar é muito alto. Isto implica que maior parte do tempo apenas o ciclo de previsao ira
acontecer e quando surge uma nova medida é desejavel que o filtro ndo dé demasiado pelo a

nova medida. A figura 6.17 é o resultado de uma simulagao gerada com probabilidade de o
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radar falhar observagoes de 20% e com variacao de velocidade ao longo do tempo. Como é
possivel ver pela figura muito poucas observagoes ocorrem durante o periodo de simulacao
de aproximadamente 17 minutos. Como esperado, a estimacgao da posicao possui um erro
de 6.52 m estando um pouco acima dos valores das simulacoes anteriores.

E espectavel que os resultados apresentados no iltimo cendrio nao sejam os melhores,
visto que apenas existem observagoes em 20% do tempo. Contudo, apesar do niimero baixo
de actualizagoes do filtro de Kalman este consegue & mesma seguir o alvo. A velocidade
estimada difere em valor médio para a velocidade real de 0.163 m/s. A orientagao e o

tamanho estimados pelo filtro apresentam relutados semelhantes aos cendrios anteriores.

0r — Trajectéria Real
- -Trajectéria Estimada
200 - © Centroide estimado
— Contorno estimado
— Orientac¢ao estimada

-400 |

-600 r

-800 |-

-1000

-1200

-200 0 200 400 600 800 1000 1200

Figura 6.18: Representagao da orientacao e tamanho estimados para uma embarcagao -

cenario IV

A figura 6.18 é uma representacao da estimagao da orientacao e tamanho de um dada
embarcacao. Na figura, elipse vermelha representa o tamanho estimado da embarcacao
pelo filtro de Kalman. Esta embarcacao tem a seguinte dimensao: 150m no eixo maior e
75m no eixo menor, sendo que o erro médio na estimacgao do tamanho da embarcacao é
de aproximadamente 1,62m. A estimagao da orientagao estd representada na figura pela
recta azul e possui um erro médio de 1,22°

A tabela 6.2 é uma tabela resumo das erros médios da estimacdo de estados para
0s trés cendrios apresentados anteriormente. No cendrio III o erro referente a estimacao
da posicao ¢é significativamente maior do que nos outros mas ainda aceitavel. Apesar de
neste cendrio existirem observagoes apenas 20% das vezes o filtro consegue estimar bem a

posicao do alvo, como e possivel verificar pela figura 6.17.
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Tabela 6.2: Resumo de erros das simulacoes de embarcagoes

Posigao (m) | Velocidade (m/s) | Orientagao (°) | Tamanho (m)
Cenério I (30%) | 4,11 0,14 1,12 1,66
Cenério IT (50%) | 4,93 0,16 1,23 1,71
Cendrio I1I (80%) | 6,52 0,17 1,27 1,73
Cenério IV (30%) | 3,93 0,12 1,22 1,62

De forma a poder validar o filtro para multiplos alvos e validar o algoritmo 7 é ne-
cessario gerar um conjunto de simulagoes que possuem duas ou mais embarcagoes obser-

vadas ao longo do tempo.
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Figura 6.19: Exemplo de output do filtro de Kalman para multiplas embarcagoes

A figura 6.19 é o resultado do filtro seguindo multiplos alvos simulados. As cores ver-
melho, verde e azul representam as trajectdrias reais para as diferentes embarcagoes. A
tracejado é possivel observar as trajectorias estimadas pelo filtro de Kalman. Na apro-
ximagcao feita no cruzamento das trajectérias verde e vermelha, é possivel visualizar as
observagoes de posigao feitas pelo radar (asteriscos azuis). O erros médios na estimagao
dos estados foram em tudo semelhantes aos erros apresentados na tabela 6.2 para o cenario
Iv.

Deste modo foi possivel validar o correcto funcionamento do mddulo filtro respec-
tivo, representado na figura 3.3 e apresentado na sec¢ao 6.2.2, bem como a implementacao
do filtro de Kalman linear em Matlab. Os testes de calibragao do filtro de Kalman apre-
sentados na secgao 6.1.6 foram efectuados de forma a validar a convergéncia do filtro. Nos

cendrios apresentados, os testes efectuados confirmaram o perfeito funcionamento do filtro
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podendo afirmar que o filtro encontra-se bem calibrado para a dinamica das embarcagoes
simuladas.

Num cendrio real seria necessério calibrar calibrar a matriz de ruido associada ao mo-
delo de observacao em funcao das caracteristicas reais do radar. Dado que o tamanho
dos segmentos do radar Lowrance 3G dependem inteiramente do alcance maximo configu-
rado, é necessario obter uma matriz de ruido de observacao para cada alcance possivel de
configurar de forma a poder escolher o valor mais apropriado.

Para a matriz de ruido associada ao modelo de propagacao no filtro de Kalman é
necessario ajustar esta em funcao do tipo de alvo a seguir visto que esta matriz estd
directamente relacionada com a dinamica do alvo a seguir. A matriz que é usada para

seguir uma embarcacao grande é totalmente diferente da matriz para seguir lanchas.

6.5 Deteccao de Colisoes

O filtro de Kalman apresentado anteriormente consegue monitorizar e estimar o estado
de que cada embarcacdo nas proximidades do ROAZ II, podendo fornecer informacoes
importantes de modo a evitar colisoes entre embarcagoes. O filtro de Kalman consegue
estimar a posicao, velocidade e orientacao de um determinado alvo, sendo possivel com
estas caracteristicas prever uma possivel trajectéria.

Foi feita a implementacao de um sistema capaz de prever possiveis colistes utilizado
como base o ultimo estado conhecido do filtro de Kalman. Este sistema é divido em duas
partes distintas: verificar se existe intercepcao de trajectérias e estimar a possivel area de

colisao.
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Figura 6.20: Exemplo de estimacao de trajectorias para ROAZ e embarcagao

A figura 6.20 é um exemplo da previsao de trajectoria para o ROAZ II e uma em-
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barcagao. Como é possivel verificar existe intercepcao das duas trajectorias.
O primeiro processo para verificar se existe perigo de colisdo é calcular o ponto de

colisao[45].

i M

Figura 6.21: Intercepcao de linhas apresentada por Franklin Antonio [45]

A figura 6.21 é um exemplo da intercepgao de duas linhas usado na detec¢ao do ponto
de colisao. Cada linha ¢é definida por um conjunto de dois pontos. O algoritmo apresentado
por Franklin Antonio [45] tem como objectivo calcular o ponto de intercepgao Psx.

O ponto de intercepcao pode ser calculado por:
Px = aPl+(1—«a)P2 (6.32)

com « como um escalar. A equacao anterior pode ser rescrita de um maneira mais conve-

niente:
Px = Pl + «a(P2— P1) (6.33)

E possivel escrever a mesma equacio para a segunda linha:
Px = P34 (P4 — P3) (6.34)
subtraindo as equagoOes anteriores obtém-se que:
0= (P1—- P3)+ «a(P2— P1)+ (P3— P4) (6.35)

A solucao da equacao anterior é dada por:

(6.36)

com A= P2—-Pl, B=P3—P4eC = Pl— P3. Se as duas linhas se interceptarem
a e [ tém de estar compreendidos entre [0,1]. Na situagao de o ponto de intersecgao
nao se encontrar definido entre os pontos representados na figura, o valor de « tem de
estar compreendido entre [0,00] e  entre [—00,0]. O ponto de intersecgao é calculado

resolvendo a equacgao 6.33 ou 6.34.
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No cenario apresentado na figura 6.20, as linhas sao definidas pela posigao actual da
embarcacao e uma posicao no futuro, isto é, é necessdrio propagar a posicao actual para
calcular um ponto auxiliar. Com a posicao actual e o ponto auxiliar é possivel verificar se
as duas linhas se interceptam e no caso de existir intercepcao, calcular o ponto.

Tendo o ponto de intercepcao das duas trajectérias é necessario verificar se o ROAZ 11
e a embarcacao vao atravessar no mesmo instante de tempo. Para tal é necesséario estimar
o tempo que o ROAZ II e a embarcacdao demoram para chegar ao ponto. O tempo pode
ser facilmente calculado pelo quociente da distancia pela velocidade. E considerado que
tanto o ROAZ II e a embarcagao navegam a uma velocidade constante e que se ird manter
até ao ponto.

Para o exemplo da figura 6.20 a posigao actual do ROAZ é [0,0] com um vector de
velocidades de [—1,1.7]. A posicao da embarcacao é [—400,—400] com um vector de
velocidades de [—0.2,2.3]. O ponto de intercepgao estimado é [513,888]. O tempo que
o ROAZ II necessita para chegar ao ponto de intercepcao é 8m : 33s e a embarcacao de
9m : 22s. Existe uma diferenga temporal da chegada ao ponto de 49s. E possivel obter
conclusdes em fungéao deste tempo, contudo deste modo nao estamos a utilizar todas as
informagoes fornecidas pelo filtro de Kalman.

A solucao implementada para detectar colisGes, passa por propagar a matriz de co-
variancia da posicao actual para o ponto de intercepcao do o ROAZ e da embarcagao.
Esta propagacao faz uso das mesmas equacoes utilizadas no processo de previsao do filtro

de Kalman (equagao 6.7).
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Figura 6.22: Exemplo de propagacao de covaridncia para verificar de colisao

O modelo de previsao utilizado depende da diferenca temporal entre a nova posicao e
a ultima posicdo conhecida. Esta diferenga temporal é o tempo que o ROAZ II demora

para chegar desde a posicao actual até ao ponto de intercepcao.

108



A figura 6.22 é o resultado da propagagao das matrizes de covariancia do ROAZ 11, a
vermelho, e da embarcacao, a azul. Como é possivel verificar, existe uma sobreposicao das
duas elipses, isto significa que existe uma drea com uma alta probabilidade de colisao.

O segundo passo do sistema implementado consiste em aproximar a area de intercepgao
das duas elipses a uma nova elipse de forma a descrever a possivel drea de perigo. O
processo comega por calcular o angulo efectuado entre, o segmento de linha formando
entre os dois centroides das elipses e o eixo do x. Na figura 6.23 o segmento de linha entre

os dois centroides é representado pela linha preta tracejada.

Figura 6.23: Exemplo de sobreposicao de elipses

Ap6s calculo do angulo é necessario calcular o ponto representado na figura a vermelho,
ponto este que é definido pelo seu angulo e pela amplitude. A amplitude do ponto em

relagdo ao centroide da elipse mais a direita é dada por:

2 2
. \/ a1 * by (6.37)

b3 * cos 62 + a? x sin 62

onde a; e b sdao a amplitude da elipse mais a direita do semieixo maior e menor respecti-
vamente. Com o angulo e a amplitude é possivel passar do sistema polar de coordenadas
para o sistema cartesiano, obtendo assim o ponto da elipse da direita que se encontra mais

préxima da elipse da esquerda. Este ponto é calculado usando:

P, =rxcosf+ 11
(6.38)
P, =rx*sinf + 1

com x1 e y; como centroide da elipse da direita. E necessario verificar se o ponto calculado,

ponto a vermelho na figura 6.23, se pertence a elipse da esquerda. Para tal apenas é
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necessario substituir o ponto obtido pela equacao genérica da elipse mais a esquerda.

(Py — 20)? n (Py —y0)?
a? b2
0 0

= (6.39)
O valor obtido da equacao anterior é entao averiguado. Se este for igual ou inferior a 1,
entdo o ponto pertence a elipse e é considerado que existe sobreposicao das elipses. Caso
contrario o ponto esta fora da elipse nao ocorrendo sobreposicao das duas elipses.

Na situagao de ser considerado que existe sobreposicao das duas elipses é necessério
estimar uma nova elipse que represente a possivel area de colisao, isto pode ser alcancado
por[46]:

Zn = Py Pyl Zo+ P, P2
(6.40)
P, = Pty Pt
onde P, é a nova covariancia, Py e Ty a covaridncia e estado da elipse 1, P, e 71 a
covariancia e estado da elipse 2 e T,, o estado referente a nova elipse. A figura 6.24 é o
resultado de interseccao das elipses relativas ao ROAZ I e embarcagao. A elipse resultante
estd representada a cor preta sendo esta definida por um valor médio (Z,) e uma matriz

de covariancia (P,).
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Figura 6.24: Exemplo de uma possivel area de colisao

A figura 6.25 é o resultado do sistema implementado para multiplas embarcagoes.
Como é possivel verificar as embarcacoes I, IT e IV estao em rota de colisao com a rota do
ROAZ II. A embarcacao I'V apesar de ter uma rota que intercepta a rota do ROAZ II nao
oferece perigo pois existe uma diferenca temporal de 1m : 49s e nao ocorre sobreposicao das
elipses. Na situacao das embarcacoes I e IT é possivel verificar que existe uma sobreposicao

de rotas e sobreposicao das elipses, podendo concluir que existe um grande probabilidade
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de colisdo. A embarcagao ITI ndo oferece qualquer risco para o ROAZ II dado que as rotas

nao se interceptam em momento algum.
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Figura 6.25: Exemplo de multiplas embarcagoes em rota de colisao

As elipses representadas a cor preta na figura 6.25 retratam a possivel area de colisdo
na situagao de todos os intervenientes manterem a mesma rota com a mesma velocidade.
Deste modo é possivel averiguar se existe probabilidade de colisao do ROAZ IT com outras
embarcacoes nas redondezas. No caso de existirem possiveis dreas de colisao, é necessario
tomar as devidas medidas, isto é, é necessario tomar decisoes em funcao das regras de

navegacao apresentadas no seccao 2.4.
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Capitulo 7

Conclusoes

7.1 Conclusoes

O trabalho apresentado neste documento tem como objecto o desenvolvimento de um
sistema de detecg@o e monitorizacdo de obstaculos para o ASV ROAZ II pertencente ao
LSA e INESC TEC. A solucao apresentada possibilita o uso de multiplos sensores com
o objectivo de conseguir aproveitar as vantagens de cada um dos sensores sendo que este

trabalho é focado na tecnologia radar.

No decorrer deste trabalho foram desenvolvidos varios mdédulos de software com o
intuito de efectuar aquisi¢ao, agregacao e descrigao de dados para posterior monitorizagao
de obstaculos. O trabalho desenvolvido foi implementado com recurso a framework de
software ROS por forma a facilitar a integracdo com os sistemas ji existentes no ASV
ROAZ II.

O moédulo de aquisigao de dados do radar tem como base o trabalho desenvolvido por
Dabrowski et al. [29] e é exposto no subcapitulo 4.2. Este médulo faz a interface entre
o hardware (radar Lowrance 3G) e a framework de software ROS, fornecendo os dados
recebidos do radar num tépico de ROS. Este médulo também é responsavel por configurar
os diferentes registos existentes no radar, abordado no subcapitulo 4.2. Os resultados do né
de ROS foram comparados com dados obtidos de um receptor de AIS de forma a conseguir
validar o correcto funcionamento deste né e podem ser observados no subcapitulo 4.3.

Foram analisados e testados diferentes algoritmos de agregacao de pontos tais como
DBSCAN e K-means. Os algoritmos foram confrontados com dados provenientes do ra-
dar de forma a avaliar a viabilidade dos mesmos para o cendrio em causa, expostos no
subcapitulo 5.1. O algoritmo de agregacao de dados implementado tem como base os fun-
damentos dos algoritmos anteriores e estd projectado para conseguir funcionar em tempo
real para os dados do radar, abordado no subcapitulo 5.2. Este médulo foi testado num
cendrio real, porto de Leixoes, e os dados obtidos foram comparados com o mapa do local

do teste de modo a validar o correcto funcionamento. Os resultados da agregagao de pon-
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tos sao apresentados no subcapitulo 5.3 e sao comparados com os algoritmos tradicionais
de agregacao de pontos.

Os dados obtidos da agregacdo de pontos estdo disponiveis para serem usados no
moédulo de descrigao/classificacdo. Este médulo é responsdvel por descrever um deter-
minado objecto com um conjunto de features. O algoritmo de extraccao de features de
um objecto é apresentado no subcapitulo 5.4 e descreve um objecto pelo seu centroide,
pela aproximacao a uma elipse e pelo menor rectangulo que circunscreve todos os pontos.
O objecto é entao avaliado com possivel obstdculo para ser monitorizado ou como parte
da linha costeira. Foi desenvolvido um algoritmo para extracgao da linha costeira, linha
esta que é representacdo da fronteira de navegacao, algoritmo implementado exposto no
subcapitulo 5.5, sendo que nao foi possivel validar o algoritmo na sua totalidade.

Foi implementado um filtro de Kalman para estimar a posicao, velocidade, orientacao
e tamanho de possiveis embarcacoes. Este filtro é exposto nos subcapitulos 6.1 e 6.2 bem
como os modelos de dindmica e observacao do radar. A solucao de implementada é capaz
de fazer monitorizacao para multiplas embarcagoes ao mesmo tempo. Para tal é criado
um filtro para cada embarcagao a ser seguida e um algoritmo para decidir a qual filtro
pertence um determinado objecto é usado, exposto no subcapitulo 6.2.

De forma a conseguir validar o correcto funcionamento do filtro de Kalman para
multiplas embarcagoes, foi desenvolvido um ambiente de simulagao que permite gerar uma
variedade de cenarios, apresentado no subcapitulo 6.3. Este ambiente de simulagao possi-
bilitou a validagao dos médulos de filtro de Kalman e classificagdo de objecto verificando
o seu correcto funcionamento, subcapitulo 6.4.

Por fim, foi desenvolvido um moédulo que permite estimar a possiveis colisdes entre
embarcagoes, apresentado no subcapitulo 6.5. Este moédulo faz uso dos estados estima-
dos pelo filtro de Kalman para cada embarcacao, de modo a conseguir prever possiveis
colisbes. Os resultados obtidos sdo promissores contudo testes mais profundos deverao ser
efectuados para validar o correcto funcionamento deste moédulo.

O mdédulo de previsao de colisoes e o mdédulo de extraccao da fronteira de navegacao
poderao fornecer informacgoes tuteis para um trabalho futuro. Este trabalho serve de base
para possiveis trabalhos relacionados com o desvio de obstdculos de forma dindmica tendo

em consideragao as regras de navegagao (COLREGS) apresentadas no subcapitulo 2.4

7.2 Trabalho Futuro

Considerando que a implementagao dos mdodulos de aquisi¢ao, agregacao e classificacao

encontram-se estaveis e totalmente validados, desenvolvimentos futuros deverao incidir em:

e Introducao de outros sensores, como AIS, com o intuito de tornar o filtro de Kalman

para a estimacao de estados mais robusto.
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O algoritmo de extraccao da linha costeira devera usar informacao passada para

gerar um mapa ao longo do tempo que poderd ser usado para navegagao.

Informacbes das embarcacGes nas proximidades obtidas pelo filtro bem como um
mapa de navegacao poderao ser usados na implementagao de algoritmos de obstacle

avoidance.

Um sistema de obstacle avoidance usando as colregs devera ser desenvolvido com o
objectivo de actuar sempre que existir a probabilidade de colisao com outras em-

barcacoes.

De forma a melhorar a informag&o do mapa de navegacao dentro de portos maritimos,

dados provenientes do LIDAR poderao ser usados.

Testes de integracao deverao ser efectuados para garantir o perfeito funcionamento

de todo o sistema como um sé6 bem como com os sistemas ja existentes no ROAZ II.

Estudo da possibilidade de utilizacao de um filtro de Kalman extendido para moni-

torizagao de embarcagoes com dinamica elevada.

Andlise do impacto das correntes maritimas no sistema e estimagao das mesmas com

o filtro de Kalman.
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Anexo A

Tabela distribuicao chi-square

Chi-square Distribution Table

d.f. 995 99 975 .95 .9 1 .05 .025 .01
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 2.71 3.84 5.02 6.63
2| 0.01 0.02 005 010 021 4.61 5.99 7.38 9.21
31 007 011 022 035 058 6.25 7.81 935 11.34
4] 021 030 048 071 1.06 7.78 949 11.14  13.28
5| 041 055 083 1.15 1.61 9.24 11.07 1283  15.09
6| 068 087 124 164 220 10.64 1259 1445 16.81
71 099 124 169 217 283 1202 14.07 16.01 18.48
8| 134 165 218 273 349 1336 1551 17.53  20.09
9| 173 209 270 333 417 14.68 1692 19.02  21.67

10 216 256 325 394 487 1599 1831 2048  23.21
11 260 3.05 3.82 457 558 1728 19.68 21.92 24.72
12| 3.07 357 440 523 630 1855 21.03 2334  26.22
13 ] 357 411 501 589 7.04 1981 2236 24.74  27.69
14| 407 466 563 657 779 21.06 2368 26.12 29.14
15| 460 523 626 726 855 2231 25.00 2749  30.58
16 | 514 581 691 796 931 23.54  26.30 2885  32.00
171 570 641 756 867 10.09 2477 2759  30.19  33.41
18| 6.26 701 823 939 1086 2599 2887 3153  34.81
19| 6.84 763 891 10.12 11.65 27.20 30.14 3285  36.19
20 | 743 826 959 10.85 1244 2841 3141 3417  37.57
22| 8.64 954 1098 1234 14.04 30.81  33.92  36.78  40.29
24| 9.89 10.86 12.40 13.85 15.66 33.20 3642  39.36  42.98
26 | 11.16 12.20 13.84 1538 1729 3556  38.89  41.92  45.64
28 | 1246 13.56 15.31 16.93 1894  37.92 41.34 4446  48.28
30 | 13.79 1495 16.79 18.49 20.60 40.26  43.77 4698  50.89
32 | 15.13 16.36  18.29 20.07 22.27 4258  46.19 4948  53.49
34 16.50 17.79 19.81 21.66 23.95 44.90 48.60 51.97  56.06
38 | 19.29 20.69 2288 2488 27.34 4951 53.38 56.90 61.16
42 | 22,14 23.65 26.00 28.14 30.Y7 54.09 5812 61.78  66.21
46 | 25.04 26.66 29.16 31.44 3422 58.64 62.83 66.62 71.20
50 | 2799 29.71 3236 34.76 3769 63.17 67.50 71.42  76.15
55 | 31.73  33.57 36.40 38.96 42.06 6880 7331 77.38  82.29
60 | 35.53 3748 4048 43.19 4646 7440 79.08 83.30  88.38
65 | 39.38 41.44 44.60 4745 50.88 79.97 84.82 89.18  94.42
70 | 43.28 4544 4876 51.74 5533 8553  90.53  95.02 100.43
75 | 47.21 4948 5294 56.05 59.79  91.06 96.22 100.84 106.39
80 | 51.17 53.54 57.15 60.39 64.28  96.58 101.88 106.63 112.33
85 | 55.17 57.63 61.39 64.75 6878 102.08 107.52 112.39 118.24
90 | 59.20 61.75 65.65 69.13 73.29 107.57 113.15 118.14 124.12
95 | 63.25 65.90 69.92 7T3.52 7782 113.04 118.75 123.86 129.97
100 | 67.33 70.06 7422 77.93 8236 118.50 124.34 129.56 135.81

Figura A.1: Distribuigdo Chi-square[47]
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