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RESUMO

A robotica movel é uma area que vem despertando o interesse da comunidade
académica. Com o surgimento e popularizacdo de tecnologias como o0 MEMS (sistemas
micro eletromecénicos), cameras digitais, sensores RGB-D, etc, foi possivel projetar robds
aereos estaveis em miniatura (MAVSs) e de baixo custo, possibilitando a realizacdo segura de
voos indoor. Nesse cenario, o quadrotor se tornou a plataforma de preferéncia da
comunidade académica, surgindo diversas solugdes comerciais. Para controle adequado de
robds moveis € necessario estimar a pose do robd. Uma técnica de estimacao abordada em
muitos trabalhos é o SLAM (localizacdo e mapeamento simultaneo). Neste trabalho, é
realizado um estudo sobre técnicas de SLAM para estimacdo de pose de robds modveis
aereos multirrotores em voo indoor, usando como sensores uma IMU (unidade de medicao
inercial) de baixo custo em configuracdo strapdown e uma camera monocular.
Especificamente foi considerado o problema de estimacdo e controle de um quadrotor
AR.Drone da empresa Parrot, sem a necessidade de modificacdo do firmware de fabrica. A
técnica de SLAM desenvolvida nesse trabalho utiliza um filtro de Kalman desenvolvido pelo
autor a deteccdo de padrdes impressos utilizando o software de codigo aberto ARToolKit,
assim, o problema de SLAM ¢ simplificado. O método foi implementado em ROS (Robot
Operating System) e toma proveito dos recursos do firmware de fabrica do AR.Drone. Por
fim, foi avaliada a aplicabilidade da técnica como fonte de realimentacdo para um

controlador de posicao.

Palavras chave: Robotica aérea, quadrotor, SLAM, camera monocular, controle.
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1 INTRODUCAO

Veiculos aéreos ndo tripulados (VANTS) ou unmaned aerial vehicles (UAVs) sdo
aeronaves que ndo possuem pilotos humanos, podendo ser pilotadas remotamente, ou serem
autdbnomas (ou possuirem algum grau de autonomia). A utilizacdo de veiculos aéreos ndo
tripulados vem crescendo a cada dia, principalmente no &mbito militar, desde sua primeira
utilizacdo no inicio do século 20. A principio estas aeronaves eram utilizadas como alvos
aéreos de teste e projeteis guiados. Com o desenvolvimento de tecnologias de
telecomunicacdes, avibnica (eletrdnica embarcada nas aeronaves), e de fotografia e video,
foram desenvolvidas aeronaves que podem ser usadas em diversas missdes militares e
também civis. Na maioria dessas missdes o fornecimento de imagens aereas & o principal
objetivo da aeronave. Tais aeronaves podem ser usadas, dentre outras, nas seguintes missoes:

e MissOes de combate;

e Reconhecimento de territorio;

e Apoio em busca e salvamento;

e Transporte e logistica;

e Apoio de missdes em terra;

¢ Vigilancia e patrulha;

e Mapeamento (aerofotogrametria) e levantamento topografico;
e Inspecéo de equipamentos e construgdes;

e Inspecdo de areas perigosas;

e Coleta de dados meteorologicos;

e Cinema e jornalismo;

e Exploracédo espacial em planetas com atmosfera.

As caracteristicas construtivas da aeronave devem ser projetadas levando em
consideracdo a finalidade da aeronave. Algumas das caracteristicas a serem consideradas
sdo: o tipo de aeronave (asas fixas, asas rotativas, aerostato etc.), a aerodinamica, materiais
construtivos e a propulsao (tipo de motor utilizado). Segundo Melo (2010), a miniaturizacao
de dispositivos eletromecéanicos, o0 melhoramento na relacdo carga-massa das baterias e o
controle de voo automatico para pequenas aeronaves (mini/micro) sdo fatores que

contribuiram para a evolugdo dos VANTS elétricos. Com isso se popularizaram os veiculos
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aereos de escala micro/mini (MAVS), sendo possivel realizar voos em interiores (indoor) e
em espacos restritos.

Em algumas das missdes descritas, é vantajoso, e em alguns casos € necessario, que
0 VANT seja autbnomo. Com isso, muitos trabalhos foram desenvolvidos buscando conferir
autonomia a veiculos aéreos nao tripulados. Tais trabalhos utilizam de conceitos de robética
movel e teoria de controle, sendo inseridos na area de robotica aérea.

A robdtica aérea € uma subarea da robdtica movel que trata do projeto de criacéo,
implementacdo, instrumentacdo, inteligéncia e controle de dispositivos roboticos capazes de
locomocgdo aérea. A robdtica mdvel, por sua vez, e uma subarea da robdtica que trata de
problemas inerentes a rob6s moveis, como por exemplo, localizacao e orientacdo no espaco,
mapeamento tridimensional do espaco, planejamento de trajetoria, identificacdo e desvio de
obstaculos, cooperacao entre robds, dentre outros problemas. Robds moveis sdo geralmente
autdnomos ou sdo dotados de um certo grau de autonomia, sendo que rob6s com alto grau de
autonomia necessitam de pouca ou nenhuma intervencdo humana. Segundo Mahony, Kumar
e Corke (2012), essa area da robdtica tem despertado grande interesse da comunidade
cientifica e muitos trabalhos foram gerados nos ultimos anos. Dentre os trabalhos em
robotica aérea, o quadrotor foi a plataforma mais utilizada.

Segundo Asada e Slotine (1986), as primitivas da robotica (fungdes basicas para o
controle do robd) sé@o sentir (sense), planejar (plan) e agir (act). Isso significa que um robd
autdbnomo deve ter meios de adquirir informacédo do ambiente por meio de sensores, planejar
suas acgdes e atuar sobre 0 meio.

Os sensores utilizados para adquirir informacdo do ambiente sdo ruidosos ou
medem as informacBes indiretamente. Para solucionar esses problemas sdo utilizadas
técnicas de fusdo de sensores, para desenvolver estimadores de estados do robd e extrair
informacBes do ambiente, como por exemplo 0 mapa do ambiente e obstaculos presentes
(estaticos ou moveis). Fusdo de sensores € uma area do conhecimento que trata a integracédo
de informacdes sobre uma mesma variavel, vindas de fontes diferentes.

A primitiva do sentir é de grande importancia para as outras primitivas. No ambito
da primitiva do agir, as informacGes dos estimadores de estados sdo utilizadas para

realimentacdo dos controladores. No ambito do planejamento, por exemplo, o mapa do
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ambiente é utilizado para o planejamento de trajetdria, e informacgdes sobre obstaculos séo
usadas para estratégia de desvio de obstaculos.

1.1 O QUADROTOR E O AR.DRONE

O quadrotor € uma aeronave de asas rotativas multirrotor que possui quatro rotores.
Esse tipo de aeronave foi proposta na década de 1920 e foi um dos primeiros conceitos bem
sucedidos de aeronaves de decolagem e pouso vertical (LEISHMAN, 2000). Na época, a
eletronica e os sistemas de controle ndo estavam avancados o suficiente o que exigia muito
esforco do piloto para manter a aeronave estabilizada. Por ser mais facil de ser controlado
manualmente, o helicéptero foi 0 mais aceito pelo mercado como aeronave de decolagem e
pouso Vertical entre as aeronaves tripuladas, até hoje. Nas ultimas décadas foram
desenvolvidas solugdes de controle e estabilizagdo automatico para aeronaves multirrotores,

popularizando o uso dessas aeronaves em voos nao tripulados.

Figura 1: Aeronave multirrotor de oito rotores.
Fonte: http://www.unmannedsystemstechnology.com/2012/06/new-video-shows-aerobot-cinestar-vtol-uav-in-

action/cinestar/
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Figura 2: Possiveis configuracdes de aeronaves multirrotores com quatro, seis ou oito rotores. As setas em azul
indicam rotores que giram no sentido anti-horario e as setas em rosa indicam rotores que giram no sentido
horério.

Fonte: http://wiki.dji.com/en/index.php/Multi-rotor_Aircraft
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Dentre as vantagens que as aeronaves multirrotores apresentam em comparacao
com helicdpteros de mesma escala pode-se citar:

1. € mecanicamente mais simples, dispensando o prato ciclico que varia a
inclinacéo das hélices e controla 0 movimento linear do helicoptero;

2. usar uma quantidade maior de rotores permite diminuir o diametro desses, o
que diminui a energia cinética armazenada no movimento de rotacdo. I1sso
diminui os riscos caso as hélices batam em algum objeto, sendo mais seguro
para voos indoor;

3. sdo mais &geis (maior aceleracdo), sdo mais velozes (alcancam maiores
velocidades) e possuem maior manobrabilidade, podendo realizar manobras
acrobéticas como flips etc;

Por esses motivos, entre outros, a comunidade académica adotou o quadrotor como
plataforma padréo para pesquisa em robética aerea (MAHONY, KUMAR & CORKE, 2012)
principalmente para veiculos aéreos de escala micro (MAVS).

Os quatro rotores do quadrotor sdo0 montados em uma estrutura em cruz,
equidistantes do centro de massa. Os eixos de rotacdo dos rotores séo alinhados de forma a
exercer forca ortogonal ao plano da estrutura, conforme a Figura 3. Dois rotores giram no
sentido horario enquanto os outros dois giram no sentido anti-horario, cancelando o torque
induzido. Essas aeronaves tém capacidade de decolagem e pouso verticais (VTOL), voo
vertical e de pairar no ar. Essas capacidades concedem uma alta versatilidade e
manobrabilidade a aeronave, podendo ser essencial para algumas missdes, principalmente

em missdes que exigem voo indoor.

mg [

Figura 3: Diagrama construtivo de um quadrotor
Fonte: (BOUABDALLAH, S., MURRIERI., P & SIEGWART, R., 2004).

Segundo Mahony, Kumar e Corke (2012), a maioria dos quadrotores é equipado

com uma unidade de medicgéo inercial (IMU) e com um instrumento de medida de altura,
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podendo este ser acustico, por infravermelho, barométrico, por laser, ou outro tipo. A IMU
consiste de dispositivos eletromecéanicos microscopicos (MEMS): um acelerdmetro triaxial,
um giroscépio triaxial e um magnetdmetro triaxial. Com estes sensores é possivel estimar 0s
angulos de atitude da aeronave.

E possivel utilizar também outros sensores. Alguns dos sistemas mais
frequentemente utilizados sdo: scanner de ambiente com medidor de distancia a laser,
cameras instaladas na aeronave, sistema baseados em imagem como VICON?, sistema de
posicionamento global (GPS) e triangulagéo de sinais. Alguns desses sistemas sdo externos,
limitando a aplicabilidade e autonomia do robd. Buscando conferir autonomia em qualquer
ambiente, muitos trabalhos foram desenvolvidos focando na utilizagdo de sensores
embarcados no robd, sendo geralmente utilizadas cameras.

Existem muitas solu¢bes comerciais e até solu¢bes de cddigo e hardware abertos
para se construir um quadrotor. Entre as empresas que comercializam essas solugdes pode-se
citar Parrot, 3D Robotics, Dji, Draganfly etc. O AR.Drone € um quadrotor lancado pela
empresa Parrot para o publico geral, com a finalidade de entretenimento (BRISTEAU et al. ,
2011). A aeronave pode ser pilotada através de um aplicativo para celulares e aparelhos
moveis utilizando uma conexdao Wi-Fi. A plataforma atraiu a atencdo da comunidade
académica por ser uma alternativa de baixo custo em comparacdo a outras plataformas
existentes no mercado e possuir um sistema de sensores e firmware que implementa alguns
controles basicos. Recentemente foi lancada a versdo AR.Drone 2.0 com algumas melhorias,
como a substituicdo de sensores por outros mais sensiveis, substituicdo de cameras por outras
de maior resolucgéo etc.

Segundo o fabricante?, o AR.Drone possui uma camera frontal e uma camera
vertical (apontada para baixo), e as imagens podem ser enviadas pela conexdao Wi-Fi. O
firmware também utiliza as imagens para fazer estimacdo de velocidade linear da aeronave.
Possui também uma unidade de medicdo inercial (IMU) com giroscépio de 3 eixos, e
acelerdmetro de 3 eixos, (na versdo 2.0 possui também magnetdmetro de 3 eixos), sensor de
ultrassom para medir a altitude (na versdo 2.0 possui também um bardmetro para melhorar a

estimagéo de altitude). Para acionamento, possui 4 rotores com motores brushless e caixa de

! Em: <http://mww.vicon.com/>. Acesso em 22 janeiro 2014.
2 Em: < http:/ardrone2.parrot.com/>. Acesso em 22 janeiro 2014.
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reducdo, drivers e circuitos de controle de velocidade dos rotores. Para processamento possui
um processador ARM cértex A8 32 bits de 1GHz com placa de processamento digital de
sinal de video de 800MHz, com sistema operacional de tempo real baseado em Linux. A
versdo 2.0 ainda suporta um receptor de GPS externo que pode ser conectado em uma porta
USB do AR.Drone.

Segundo Bristeau et al. (2011), o firmware integrado executa algoritmos de
estimagéo de estado do quadrotor (estimacéo de velocidade linear e estimacao de atitude), de
controle e estabilizacdo, de calibracdo dos sensores, de protecdo contra situacdes de
emergéncia, e de reconhecimento de determinados padrdes nas imagens das cameras. O
firmware também conta com uma API® para comunicacdo com aplicativos externos, como 0s
aplicativos oficiais do fabricante para Android e iOS.

Contudo, o firmware do AR.Drone é fechado, o que limita a implementagéo de alguns
algoritmos. O firmware original ndo permite o acesso direto aos motores, e aceita como
entrada de controle através de sua API apenas referéncias de angulos de pitch e roll,
velocidade angular de yaw e velocidade vertical.

Existem alternativas de codigo aberto para substituir o firmware original.
(PERQUIN, 2011) criou um firmware de codigo aberto para o AR.Drone 1.0 onde é
implementada a estimacédo e estabilizacdo de atitude. Em 2012, alunos da universidade de
tecnologia DELFT portaram o sistema PAPARAZZI de voo autbnomo para o AR.Drone,
implementando um controle de posicdo baseado em GPS*. A empresa Pixhawk comercializa
0 sistema de controle de voo open-source e open-hardware PX4, que pode substituir toda a
eletrénica do AR.Drone, mantendo apenas 0s motores e controladores dos motores e a
estrutura fisica”.

Caso se deseje utilizar o firmware original, o fabricante do AR.Drone disponibiliza
um Kit de desenvolvimento de software (SDK) para desenvolvimento de aplicacdes
utilizando a API original.

Existem também algumas soluc¢des utilizando o ROS (robot operating system) que é

um framework para programacdo de robds desenvolvido pela empresa Willow Garage. Em

® Interface de programacao de aplicativos

* Em: < http://wiki.paparazziuav.org/wiki/TU_Delft_- Autonomous_Quadrotor>. Acesso em 22 janeiro
2014

® Em: < http:/pixhawk.org/platforms/multicopters/ar_drone>. Acesso em 22 janeiro 2014
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2012 uma equipe do laboratorio Autonomy Lab da universidade de Simon Fraser no Canada
langcou um pacote para ROS que serve de driver para aplicagdes ROS com o AR.Drone. Esse
driver, chamado de AR.Drone autonomy?®, é baseado na SDK oficial do AR.Drone, e utiliza 0
firmware original embarcado no drone. Em 2012 uma equipe da Universidade Técnica de
Munique (TUM) langou um pacote para ROS que utiliza o driver AR.Drone autonomy e
implementa um sistema de estimacao de posic&o e controle baseado em navegacéo visual’.

Para esse trabalho, foi utilizado o driver AR.Drone autonomy, e desenvolvido um
pacote para ROS para implementar os algoritmo de SLAM e controle da pose do quadrotor.
A escolha foi feita por haver uma documentacdo melhor detalhada deste driver.

Por vezes a aeronave sera referida como corpo rigido quase como um sinénimo,
visto que a representacdo da pose e os algoritmos de SLAM podem ser aplicados em
qualquer corpo rigido orientado a partir de um referencial fixo, como por exemplo AUV's
(veiculos subaquaticos autdnomos), ASVs (veiculos sobreaquaticos auténomos), UGVs
(veiculos terrestre ndo tripulado), ligacdes (links) de robds articulados, pecas sendo

manipuladas pelo robo etc.

1.2 O PROBLEMA DE LOCALIZACAO E MAPEAMENTO (SLAM)

Existem muitos sensores e métodos utilizados para realizar a localizacdo de um
objeto no espaco tridimensional. O mais comum e mais conhecido sistema de localizagéo é o
GPS que é um sistema de navegacao por satélite. Para os receptores GPS mais comuns e de
uso civil, o erro de localizacdo € da ordem de 5 a 15 metros e pode ser agravado por fatores
atmosféricos, reflexdes do sinal de GPS e obstrucdo do sinal por copas de arvores e outras
estruturas®. Além disso existe um atraso para recepcdo do sinal e uma baixa frequéncia de
estimacdo da posicdo. Alguns sistemas também podem ser utilizados para diminuir o erro de
localizacdo do GPS como o sistema RTK (real time kinematic), DGPS (Differential Global
Positioning System) e o sistema WAAS (wide area augmentation system). Ainda assim,
esses sistemas ndo estdo disponiveis em todos os paises. Em sistemas RTK e DGPS o

receptor deve estar perto de uma estacdo base para receber um sinal de correcdo da

® Em: < http:/wiki.ros.org/ardrone_autonomy>. Acesso em 22 janeiro 2014.
" Em: < http://wiki.ros.org/tum_ardrone>. Acesso em 22 janeiro 2014.
® Em: < http:/en.wikipedia.org/wiki/Global_Positioning_System>. Acesso em 23 janeiro 2014.
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localizagdo®, e o sistema WAAS cobre apenas a America do Norte'®. Em ambos os sistemas
também é necessario uma visada limpa ou pouco obstruida dos satélites (ou do céu), assim o
sinal de GPS ndo é acessivel no interior de casas, edificios, tlneis e cavernas.

Em ambientes onde o sinal de GPS néo é acessivel pode-se utilizar um conjunto de
estacOes base de localizagBes conhecidas, emitindo um sinal que pode ser eletromagnético ou
acustico, e realizando uma técnica de trilateracdo (localizacdo pela medicdo da distancia do
receptor para cada uma das estacOes base) ou resectioning (localizacdo pela medicdo dos
angulos de orientacdo em relacdo as estacBes base)'’. Existem muitas solucdes comerciais
geralmente utilizados em aplicaces industriais (como o iGPS da NIKON') e aplicacdes
subaquéticas (como os sistemas de posicionamento actstico da SONARDYNE™). Contudo,
esses equipamentos sdo caros e ndo permitem a localizagdo do robd em ambientes
desconhecidos, sendo limitados a operagdo no ambiente de trabalho.

Outro sistema muito utilizado, principalmente em trabalhos com quadrotores,
(KLEIN & MURRAY, 2007), é um sistema externo de captura de movimento por imagem
(como o sistema comercial VICON). Esse sistema é bastante preciso e rastreia a posicdo de
marcadores especiais fixados no robd utilizando os principios de visdo computacional
descritos na secdo 2.4. Por ter alta precisdo e frequéncia de amostragem, os trabalhos que
utilizam esse sistema sdo focados em controle de precisdo com resultados impressionantes
como o equilibrio de um péndulo invertido sobre a aeronave (HEHN & D’ANDREA, 2011),
trajetdrias agressivas sobre pequenas aberturas (MELLINGER & KUMAR, 2011), e até
jogar ping-pong e fazer malabarismo com bolas (MULLER, LUPASHIN, & D’ANDREA,
2011). Poréem, como o sistema de captura é externo, se restringe ao uso em laboratério e ndo
é apropriado para realizar tarefas em outros ambientes, como por exemplo a exploracdo de
ambientes desconhecidos.

Pensando nisso uma grande parte da comunidade cientifica aborda o problema de
localizacdo utilizando apenas sensores embarcados no robd. A técnica mais simples e
intuitiva é a de deadreckoning que é a integracdo das estimacGes da velocidade linear. A

velocidade linear de uma aeronave pode ser estimada com os sensores da IMU ou com

® Em: < http:/en.wikipedia.org/wiki/Differential_GPS>. Acesso em 23 janeiro 2014

19 Em: < http:/en.wikipedia.org/wiki/GNSS_augmentation> Acesso em 23 janeiro 2014.

X Em: < http:/en.wikipedia.org/wiki/Local_positioning_system>. Acesso em 23 janeiro 2014.
2 Em: < http://www.nikonmetrology.com/en_US/>. Acesso em 23 janeiro 2014.

¥ Em: < http://www.sonardyne.com/products/positioning.htm|>. Acesso em 23 janeiro 2014.
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cameras utilizando técnicas de odometria visual como a técnica optical flow. Pode-se
também empregar técnicas de fusdo de sensores para melhorar a estimagdo usando ambos
sensores IMU e camera (BRISTEAU ET AL., 2011). Porém, a integracdo de uma medicao
de velocidade com erro e ruido de medicdo, gera um desvio e aumento ilimitado do erro com
0 tempo.

Para eliminar esse problema é necessério cruzar as informacgdes dos sensores com
um mapa previamente armazenado no rob6 ou fazer o mapeamento e localizagdo simultaneo
(SLAM). Para isso geralmente é utilizado, em conjunto com a IMU, um sistema de
imageamento como cameras monoculares (BRISTEAU et al.,, 2011), camera estéreo,
sensores RGB-D como o kinect (FALLON, JOHANNSSON & LEONARD, 2012), laser
range scanners (WEI, CAPPELLE, & RUICHEK, 2011) e sonar scanners (DIOSI &
KLEEMAN, 2004).

Os sonares sdo muito pesados e ndo sdo usados em robds aéreos de pequenas
dimensdes e os laser range scanners consomem muita energia, o que diminui o tempo de
duracdo da bateria (BILLS, CHEN, & SAXENA, 2011). O sistema RGB-D consegue medir a
distancia do sensor para superficies reflexivas (ndo funciona com vidros transparentes e
espelhos), utilizando uma camera RGB e uma camera infravermelha. As imagens da camera
infravermelha sdo usadas para calcular a distancia dos objetos na imagem utilizando um
projetor laser infravermelho que projeta um padrdo de malha estruturada no objeto, gerando
uma nuvem de pontos tridimensionais que representam a imagem. Essa técnica € chamada de
structured light 3d scanning (ZHANG, CURLESS, & SEITZ, 2002). O algoritmo de
localizacdo utiliza a nuvem de pontos adquirida pelo sensor e compara com um mapa ou
constrdi o proprio mapa do ambiente (SCHERER & ZELL, 2013).

As cameras estéreo conseguem localizar pontos de interesse no espago 3d por
técnicas de extracdo de caracteristicas (features) como o algoritmo FAST corner detector e
estimacdo de profundidade por minimizacao dos erros das restricdes geométricas. Sabendo a
baseline (distancia) exata entre as duas cameras do conjunto estéreo (stereo rig) € possivel
modelar um conjunto de restricdes relacionadas com a posicdo onde determinada ponto no
espaco sera projetado nas imagens (restricbes epipolares). Assim, sabendo a posicdo de
determinada feature nas duas imagens do conjunto estéreo € possivel estimar a posi¢éo

daquele ponto no espago 3d. Os pontos de interesse (features) geralmente sdo pontos de alto
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contraste como quinas e arestas, assim, o ambiente a ser capturado deve ser estruturado, para
que a camera consiga captar varios pontos de interesse. Ambientes muito homogéneos e de
baixo contraste, sdo problematicos e o algoritmo ndo tera uma boa precisdo. Assim como no
RGB-D o sensor forma uma nuvem de pontos. O algoritmo de localizagdo compara essa
informacdo com um mapa ou constroi o préprio mapa dos pontos de interesse (LEMAIRE et
al., 2007)

Uma técnica parecida pode ser utilizada com cameras monoculares. Utilizando
cameras estéreo se tem duas imagens do ambiente tiradas com uma distancia (baseline)
conhecidas entre elas. Com cameras monoculares também pode-se obter imagens estéreo
simplesmente transladando a cAmera, porém, nesse caso nao se conhece a baseline. Caso seja
possivel identificar um conjunto de pontos de interesse nas duas imagens obtidas de posicoes
diferentes (pelo menos cinco pontos), é possivel estimar a pose relativa entre as imagens e
estimar também a profundidade dos pontos de interesse. Essa técnica € conhecida como
structure from motion e surgiu como uma técnica off-line para obter informacao
tridimensional apartir de imagens. Baseado nessa técnica e utilizando técnicas de
computacdo paralela e GPGPU (General Purpose Graphics Processing Unit) alguns
algoritmos foram desenvolvidos para realizar esse procedimento em tempo real, e assim
aplicar em robdtica. Essa técnica apresenta um problema por ndo ser possivel determinar a
escala, ou seja, tanto a pose relativa quanto a profundidade estimada dos pontos é dada em
funcdo de um termo de escala normalizado. Para resolver o problema de SLAM utilizando
camera monocular € necessario utilizar sensores adicionais como a IMU, sensores
ultrassdnicos, ou até mesmo GPS, para estimar a escala do mapa. A estimacéo é feita por
uma técnica de fusdo de sensores, geralmente um filtro de Kalman ou uma variacdo do
mesmo, como o filtro de Kalman estendido (ENGEL, STURM, & CREMERS, 2012).
Apesar de necessitar de outros sensores e de um algoritmo de estimacdo de escala, a
utilizacdo de camera monocular para SLAM tem como vantagem 0 menor peso e menor
consumo de bateria que 0s outros sensores listados.

Uma técnica alternativa de localizacdo por camera monocular que ndo utiliza a
extragdo de caracteristicas utiliza técnicas de reconhecimento de padrdes para identificar
landmarks (também chamados de fiduciais) de escala previamente conhecida (EBERLI et

al., 2010). Dessa forma sabendo a escala do objeto no mundo real e o tamanho e posi¢do do
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objeto na imagem é possivel saber a localizacdo do objeto em relacdo a cdmera. Essa é uma
forma mais simples e que simplifica muitos dos problemas das técnicas anteriores. Por
exemplo, ndo é necessario ter duas imagens para estimar a profundidade dos pontos, nem é
necessario identificar e rastrear pontos entre as duas imagens, sendo possivel estimar a
profundidade com apenas uma imagem. Porém essa técnica depende da distribuicdo e
conhecimento prévio das landmarks e 0 mapa gerado ndo representa todos os objetos e
obstaculos do ambiente. Porém, por ser mais simples e exigir menos esforco computacional,

esta técnica sera utilizada para desenvolvimento do algoritmo de localizacéo.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Nesse trabalho, é feito um levantamento das técnicas de SLAM utilizando como
sensor principal uma camera monocular. Como base para o desenvolvimento do trabalho é
utilizada o quadrotor AR.Drone do fabricante PARROT. S&o estudados métodos de
estimacgdo da pose da aeronave em relacdo a um referencial fixo na terra e a aplicabilidade
desses métodos como realimentacio de controle de atitude e posicdo da aeronave. E feita a
implementacdo de um método que utiliza o reconhecimento de padrfes impressos utilizando
o software de cddigo aberto ARToolkit e um filtro de Kalman desenvolvido pelo autor. O
método implementado parte das ferramentas embarcadas no firmware do AR.Drone nédo
sendo necessario trocar o firmware de fabrica por um de codigo aberto.

No Capitulo 2, é feita uma revisdo das ferramentas matematicas necessarias para o
desenvolvimento do trabalho. Nesse capitulo sdo apresentados conceitos gerais sobre
matematica e sistemas dindmicos. Formas de representacao de atitude e pose de corpo rigido,
bem como as equacBes da dinamica de translacdo e rotacdo. Também sdo apresentados
conceitos de visdo computacional.

No Capitulo 3, é apresentado a teoria do filtro de Kalman e o desenvolvimento de
um método de SLAM utilizando o filtro de Kalman para mapear marcos artificiais (padrdes
previamente conhecidos e impressos em folhas de papel. Este método utiliza o software de
cddigo aberto ARToolkit e simplifica bastante o problema de SLAM. O algoritmo
desenvolvido é aplicado como fonte de realimentacdo para um controlador de pose do
quadrotor e seu desempenho é avaliado.

No Capitulo 4, séo apresentadas as conclusdes e perspectivas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTOS MATEMATICOS

Nesse capitulo, sera revisada a base matematica que sera usada no desenvolvimento
e anélise das leis de controle e estimacdo. Na secdo 2.1 é apresentado o conceito de matriz
antissimétrica. Na secdo 2.2 sdo descritas as formas de representacdo de atitude de corpo
rigido e as operacgdes algébricas que se pode fazer sobre essas representacdes. Na se¢do 2.3,
sdo descritas as formas de representacdo da pose de um corpo rigido e na se¢do 2.4, sdo

apresentados conceitos de visdo computacional.

2.1 MATRIZ ANTISSIMETRICA

Uma matriz antissimétrica é uma matriz quadrada A tal que AT = —A. Desta forma,
os elementos da diagonal principal de uma matriz antissimétrica sdo nulos.
Seja 0 vetor x = [x1 Xz x3]T € R3, a matriz antissimétrica S(x) associada ao

vetor x ¢é dada por:

0 —x;3 x
Sx) = [ x3 0 —xll- 2.1)
—X, X 0

A operacdo inversa é dada pelo operador vex(-), que retorna o vetor associado a
matriz antissimétrica. Seja a matriz A = S(x), entdo vex(4) = x e S(vex(4)) = A.
Dessa forma algumas propriedades podem ser tracadas:
S(x)T =-=S(x), (2.2)
S(x)? =xxT— xTx1, (2.3)
AS@H =10 x> —lxl?]", o0
sendo [ é a matriz identidade, 1(A) é o vetor de auto valores da matriz quadrada A.
Sejay € R3 e x X y é o produto vetorial de x e y, entdo também valem as seguintes
propriedades:
SX)y=-Sy)x=x xvy, (2.5)
S(x)x =[000]%, (2.6)
S(Rx) = RS(x)RT,R € SO(3), 2.7)
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onde SO(3) é o grupo de rotacéo definido por SO(3) := { R € R**3| det(R) = 1|R'R =

RRT = I35}, que sera descrito nas secOes seguintes. Também valem:

1
x'y = Straco(SC)T SO)), (2.8)
traco(S(x) B) =0, (2.9)

onde trago (A) é a soma dos elementos da diagonal principal da matriz A e B é uma matriz

simétrica, B € R3*3, B = BT.

2.2 REPRESENTACAO DA ATITUDE DE CORPO RIGIDO

Para representar a atitude da aeronave (corpo rigido) serdo utilizados dois sistemas
de coordenadas (referenciais inerciais):

e Referencial inercial da terra {E} : Um referencial fixado em determinado
ponto da superficie da terra. Esse referencial pode ser em coordenada NED
(eixo x voltado para o norte, eixo y voltado para o leste e eixo z voltado para
baixo na direcdo da aceleracdo da gravidade) ou em coordenada ENU (eixo
x voltado para o leste, eixo y voltado para o norte e eixo z voltado para cima
na direcdo contraria a aceleracdo da gravidade)

e Referencial do corpo rigido {B} : um referencial fixado ao centro de
gravidade da aeronave. O referencial pode ser fixado de forma que a base
ortonormal tem eixo x voltado para a frente da aeronave, eixo y voltado para
o lado direito da aeronave e eixo z voltado para baixo na dire¢do contraria ao
impulso (thrust) da aeronave, ou de forma que o eixo x seja voltado para
frente da aeronave, o eixo y voltado para o lado esquerdo da aeronave e eixo

z voltado para cima na direcdo do impulso da aeronave.

Em muitas das aplicacdes envolvendo aeronaves sdo utilizados os referenciais com
0 eixo z voltado para baixo, porém, nesse trabalho serdo utilizados os referenciais com o

eixo z voltado para cima.
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A atitude é a representacdo da orientacdo do corpo rigido {B} em relagdo ao
referencial da terra {E}, sem considerar a translagdo. Serdo apresentados diferentes

descri¢des matematicas para representar tal orientacéo.

2.2.1 Angulos de Euler

Os Angulos de Euler foram introduzidos por Leonhard Euler para representar uma
sequencia de 3 rotacOes elementares sobre os eixos de um sistema de coordenada, dessa
forma pode-se representar qualquer orientacdo de um corpo rigido em relacdo a um
referencial. As rotagfes podem ser sobre os eixos do referencial global fixo (rotacéo
extrinseca), ou no referencial do corpo rigido, que muda a cada rotacdo elementar,
inicialmente alinhado ao referencial global (rotacdo intrinseca). Existem 12 possiveis
sequencias de eixos de rotacdo, também chamadas de convencgdes, seja para rotagdo
extrinseca ou intrinseca, que sdo divididas em 2 grupos:

e Angulos de Euler (ou Angulos de Euler classicos) = z-X-z, X-y-X, y-z-Y, z-y-
Z, X-Z-X, y-X-y

e Angulos de Tait-Bryan = X-y-z, y-z-X, Z-X-Y, X-2-Y, Z-y-X, y-X-Z

Angulos de Tait-Bryan também sdo chamados de angulos de Cardan, angulos
nauticos, heading, elevation e bank, ou yaw, pitch e roll, sendo que esses ultimos sdo
também os eixos da aeronave ( eixos z,y e x do referencial {B }). A notagdo dos &ngulos de
Euler geralmente é a, e y para a 12 22 e 32 rotacdo consecutivamente, independente da
convencdo utilizada. Observe que para convencdes diferentes a representacdo de uma mesma
rotacao ira ter valores de angulos diferentes. Uma convencdo muito utilizada na literatura é a
z —y — x intrinseca e os angulos de Euler nesse caso sdo comumente chamados de yaw,
pitch e roll (ou 8,,,6,, e 6,). Também como convencdo, os angulos positivos seguem a regra
da mdo direita.

Para qualquer convencdo, se o0s angulos da primeira e terceira rotacdo forem
contidos em intervalos de range igual a 2w, como por exemplo [—m, ], e 0 angulo da

segunda rotacdo for contido em um intervalo de range igual a 7, como por exemplo no

intervalo [—gg] pode-se determinar qualquer rotacdo. Também, qualquer rotacéo pode ser
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representada por uma Unica solucdo de valores dos angulos nesses intervalos, com excecao
dos casos de singularidade. Nas convencdes de Angulos de Euler cléassicos, a singularidade
ocorre para f = nm,n = 0,1,2,3 ... Quando n é par tem-se que (a + y) tem solucdo Unica,
mas a e y tem infinitas solugdes, ja nos casos em que n € impar tem-se que (a — y) tem

solucdo Unica, mas a e y tem infinitas solu¢des. Nas convencgdes de angulos de Tait-Bryan a

singularidade ocorre para f = (ot

Pitch Axis

Roll Axis

Yaw Axis

Figura 4: Angulos yaw pitch e roll de uma aeronave
Fonte: Wikipédia, disponivel em: http://en.wikipedia.org/wiki/Tait-Bryan_angles

As singularidades podem causar problemas de gimbal lock em giroscépios
giratorios'* e punhos de trés graus de liberdade em robds manipuladores. Por isso deve-se ter
cuidado ao utilizar essa representacdo. No caso da maioria das aeronaves, a singularidade
representa uma atitude incomum (pitch = 90°, para a convencdo z — y — x intrinseca), que

dificilmente sera alcancada durante um voo (CORKE, 2011).

2.2.2 Eixo-angulo

Essa representacdo parametriza a rotacdo de um corpo rigido usando um vetor
unitario é € R3 ,||é|| = 1, escrito nas coordenadas do referencial global que representa o
eixo de rotacdo do corpo rigido, e um angulo 6 que representa a magnitude da rotagdo sobre
0 eixo, seguindo a regra da mdo direita. Também pode ser parametrizado na forma mais

compacta de vetor de rotagéo e = 0é

% para mais informacdes consultar o apéndice A.
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Para se calcular o vetor resultado de uma rotacdo ou o mapeamento de um vetor
para uma outra base de coordenadas pode-se usar a formula de Rodrigues’®:

vg = vgcosO + (Exvg)sinO + é(é - vyg)(1 — cos H). (2.10)

Nessa representacdo, uma rotacdo descrita por (6, é) equivale as rotacOes descritas
por (2mn —0,—¢é) e (6 + 2mn,é), n € Z. Se o valor do angulo de rotacdo for limitado em
um intervalo com range igual a m, como por exemplo [0,7], qualquer rotacdo tera
representacdo Unica (valores Unicos de 6 e &) com excecdo do caso em que 6 = . Nesse caso

0 eixo de rotacdo tem duas solucgdes ( é e —é ).

2.2.3 Matriz de rotagdo

A matriz de rotagdo, ou direct-cosine matrix, € uma matriz ortogonal de 3
dimensdes, contida no grupo de rotagdo SO(3). O grupo de rotacdo SO(3) e definido pelas
matrizes R € R3*3, ortogonais (RTR = RRT = I;,3), Que representem uma
transformacéo linear de um vetor no espaco euclidiano preservando o seu comprimento e
sentido. Para uma matriz ortogonal det(RT) = det(R) isso implica em det(R)> =1 , e
assim, det(R) = +1. Para preservar o sentido o determinante deve ser positivo, logo:

SO3) :={R € R>3|det(R) = 1|RTR = RR”T = I35} 2.11)

Esse conjunto é utilizado pois oferece uma representacdo global e Unica (nédo
existindo multiplas solucdes) da orientagdo do corpo rigido. Ou seja, a matriz de rotacdo é
um mapeamento bijetor (um-para-um) do espaco SO(3) para o espaco euclidiano de trés
dimensdes. Esse conjunto pode ser também chamado de espaco de rotagdo. Uma matriz
R € S0(3) pode ser usada para mapear as coordenadas de um vetor de uma base referencial
para outra, por exemplo, se R descreve a rotacdo do referencial {B} para o referencial {E},
entdo qualquer vetor r expresso em coordenadas de {B}, pode ser expresso em coordenadas
de {E} multiplicando-se:

r = Rb. (2.12)

' Em <http://en.wikipedia.org/wiki/Rodrigues’_rotation_formula>. Acesso em 23 janeiro 2014.
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Em alguns trabalhos, a convencdo para multiplicacdo do vetor é tal que a matriz de
rotacdo é multiplicada pela direita, conforme a equacdo (2.13). Essa convengdo ndo sera
utilizada nesse trabalho.

rT = b'R. (2.13)

A matriz de rotacdo pode ser escrita em termos dos angulos de Euler, sendo que as
rotacOes elementares podem ser representadas por Rx,Ry e Rz. Usando a convengéo
z — y — x de rotagBes intrinsecas, a convencdo de multiplicacdo pela esquerda, e angulos de
Euler a, § e y, a matriz de rotagdo pode ser composta:

1 0 0
Rx = |0 cosy —seny ],
[0 seny cosy

[ cosf 0 senpf]

Ry = 0 1 0 |, (2.15)
|—sen S 0 cosp]

(2.14)

cosa —sena 0]

Rz = |sena cosa 0], (2.16)
0 0 11

R = Rz Ry Rx. (2.17)

Observe que se for usada uma convencédo diferente a ordem de multiplicacdo das
matrizes ird& mudar ( ex.. para z—y —x extrinseco, R = Rx Ry Rz ). Porém, caso
representem uma mesma rotacdo, duas convencdes diferentes irdo ter valores de angulos de
Euler diferentes, o que resultara na mesma matriz de rotacéo.

Para representar a orientacdo relativa entre varios referenciais pode-se utilizar a
notagdo com subindice e superindice. Assim, a matriz 4R, representa a atitude de {B} em
relacdo a {A}, e a matriz R, representa a atitude de {C} em relacio a {B}. As matrizes

podem ser associadas para representar a orientacdo relativa entre quaisquer referenciais.

Logo, “R, = “R, BR..Também é verdade que fR, = (“R,) " = (“Rz) .
Além dessas formas de representacdo de atitude ainda é possivel representa-la na

forma de quatérnios unitérios*®. Esta forma néo sera abordada nesse trabalho.

2.3 REPRESENTACAO DA POSE DE UM CORPO RIGIDO

'® para mais informacdes consultar o apéndice B
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Para representar a pose de um corpo rigido em relagdo a um referencial deve-se
levar em consideracéo a atitude e a translacéo entre os dois sistemas de coordenadas. Por isso
se diz que um sistema que pode transladar nas trés dimensGes do espago e rotacionar no
espaco SO(3), tem 6 graus de liberdade (trés para a translagéo e trés para a rotacdo). Para
representar a translagcdo num espaco tridimensional pode-se usar um vetor t = (x,y, z) tal
que para dois sistemas {A} e {B}, sendo {B} transladado de {4} pelo vetor t, 0 ponto “p em
coordenadas de {A} satisfaz a equacéo:

p="p+t. (2.18)

Seja o referencial {B} transladado de {4} pelo vetor t, com matriz de rotacdo “Rj,
entdo o ponto “p = (x,y, z) em coordenadas de {4} satisfaz a equagio:

“p= "Ry Pp+t. (2.19)

A operagdo de translacdo e rotagdo é chamada de transformagdo euclidiana, e para
combinar rotacdo e translacdo em uma representacdo de pose pode-se usar a representacao
em par de quatérnio e vetor, um par matriz de rotacdo e vetor (como na equacéo (2.19) ), ou
a matriz de transformacg@o homogénea. A matriz de transformacdo homogénea é a mais usada

em aplicacOes de robdtica (CORKE, 2011), e por isso, sera usada nesse trabalho.

YA -
A P
A
y| P !’p -
Xp = {B}
_ t <B

<A
Figura 5: Diferentes sistemas de coordenada utilizados para representar o ponto P. O referencial {B} esta

transladado de {A} pelo vetor t, com matriz de rotacdo “Rjy
Fonte: CORKE, 2011, p.25

A matriz de transformacdo homogeénea utiliza o sistema de coordenadas homogénea.
O sistema de coordenadas homogéneas representa pontos de um espa¢o n dimensional por
um vetor de n + 1 dimensdes. No caso do espaco tridimensional um ponto p representado
em coordenadas cartesianas pelo vetor p = (x, y, z), pode ser representado em coordenadas

homogéneas pelo vetor p = (xw, yw, zw,w), sendo w qualquer nimero real. Para passar um
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vetor em coordenadas cartesianas para coordenadas homogéneas normalmente escolhe-se
w = 1,logo, p = (x,y,2,1).

Usando a matriz de transformagdo homogénea “T, e a representacdo em
coordenadas homogéneas, a equagéo (2.19) se resume a:

A A B
w2l -
p [1 0., 1l1 B D (2.20)

A matriz de transformacdo homogénea é uma matriz 4x4 e tem uma estrutura bem
especifica, pertencendo ao grupo euclidiano especial de dimensdo 3,0uT € SE(3) c R**4,
A representacdo de pose com a matriz de transformacdo homogénea facilita na representacéo

de pose relativa a varios sistemas de coordenadas.

A B A B A
R t R t Rr °R t; + “Rpt
ATC _ ATB BTC — B 1” C 2] =[ B C 1 B L2 (2.21)
01x3 1 01x3 1 01x3 1
-1
5T, =(Ty) (2.22)

2.4 CONCEITOS DE VISAO COMPUTACIONAL

A camera é um sensor muito utilizado em robotica e nessa secdo serdo abordados
conceitos basicos de visdo computacional e geometria projetiva.

Uma camera € um dispositivo eletromecanico composto por um sistema oOptico
(lentes e diafragmas) e um sensor para captura de imagens bidimensionais. Para discutir o
processo de formacdo de uma imagem bidimensional de um objeto no espaco tridimensional,
primeiramente considere uma camera sem lentes, chamada de camera estenopeica ou camera
pinhole. Nessa camera a luz passa através de um pequeno buraco de forma que todos os raios
de luz que incidem no plano de imagem passam aproximadamente pelo mesmo ponto.

Seja {C} um sistema de coordenada com origem no centro do orificio de passagem

da luz, e eixos coordenados dispostos como na Figura 6. Seja {E} um sistema de
coordenadas fixado na terra sendo a pose da cAmera representada pela matriz T, . Seja P
um objeto em um ponto “P = (X, €Y, €Z) em coordenadas de {C}. Seja P o mesmo
ponto, agora representado em coordenadas de {E}. O raio de luz que é refletido por P e passa
pelo orificio da camera é projetado no ponto p; = (x;,y;) do plano da imagem. Pela relagdo

entre os tridngulos é possivel relacionar os pontos pela equacdo (2.23), sendo F a distancia
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focal, ou a distancia entre o plano da imagem e a origem de {C}. Pode-se também reescrever

a equacado (2.23), em coordenadas homogéneas, como na equacéo (2.24).

(2.23)

(2.24)

(2.25)

Figura 6: Sistemas de coordenadas para modelagem da formacéo da imagem.
Fonte: (CORKE, 2011, p. 252)

A matriz C é chamada de matriz de projecdo da camera pinhole. Nas cameras
modernas € utilizado lentes no lugar de um orificio pequeno, dessa forma uma quantidade
maior de luz é incidida no plano de imagem do sensor. Cameras com lentes possuem duas
lentes convexas e um diafragma mdvel para ajuste do foco. Diferente das cameras pinhole,
que projetam uma imagem focada de todos os objetos da cena, independente da sua
distancia, as cameras com lentes precisam ajustar o foco para visualizar os objetos de
interesse. Esse foco ird fazer com que a imagem de objetos a determinada distancia da
camera estejam focadas, e a medida que se afastam ou se aproxima da camera, perdem o
foco. O conjunto de distancias para as quais 0s objetos formariam imagens focadas é

chamado de profundidade de campo. Cameras com pequenas lentes se aproximam da camera
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pinhole e possuem uma profundidade de campo maior. Em contrapartida menos luz incide no
sensor, o que prejudica a imagem. Para melhores imagens pode-se aumentar o tempo de
exposicao, mas isso € ruim para capturar imagens de objetos em movimento.

A equacdo (2.24) da a posicao da projecdo em um sistema métrico, ja em cameras
digitais geralmente as coordenadas no plano da imagem séo dadas em pixels e o ponto (0,0)
é 0 canto superior esquerdo da imagem, ao invés do centro da imagem. Seja p;, € p,, a altura
e largura do pixel no plano do sensor, seja 0 ponto (u, v) um ponto em coordenadas de pixel
no plano da imagem. Entdo a relacdo entre a coordenada métrica e a de pixels é dada na
equacao (2.26), onde (u,,v,) € 0 ponto em que o0 eixo z de {C} intercepta o plano da
imagem (geralmente o centro da imagem a ndo ser que o sensor esteja desalinhado).

Xi Vi

u=—=+1u,, v="t4y
pw  ° pn - ° (2.26)

Assim, a matriz de projecdo também absorve esses parametros e € chamada de
matriz de intrinsecos da camera. Em contrapartida a matriz £T;* é chamada de matriz de

extrinsecos.

o
C= F
o = v of 2.27)
h
lo 0 1 o

A projecdo perspectiva tem as seguintes caracteristicas:

1. Faz o mapeamento de um espaco tridimensional para um espaco
bidimensional..

2. Linhas retas no espaco tridimensional sdo projetadas em linhas retas no
espaco bidimensional.

3. Linhas paralelas no espaco tridimensional sdo projetadas em linhas retas que
se interceptam em um mesmo ponto no horizonte.

4. Figuras conicas sdo projetadas em figuras cénicas, ou seja um circulo no
espaco tridimensional é projetado em um circulo ou uma elipse no espaco
bidimensional, a depender da matriz de extrinsecos.

5. O mapeamento ndo preserva os angulos.
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6. O mapeamento ndo é bijetor, e ndo existe uma solucéo Unica para inversa, ou

seja ndo se pode determinar ©P apartir de p.

Existem infinitas solucbes “P, mesmo para um conjunto de pontos no espaco
tridimensional, e a relacdo entre as solugdes € um fator de escala ou de perspectiva. Por isso
objetos grandes e distantes da camera podem gerar imagens iguais a objetos pequenos e
préximos da camera, desde que 0s objetos tenham a mesma forma, com diferentes fatores de

escala, como mostra a Figura 7.

Figura 7: Perspectiva forcada. O fator de escala dos objetos em miniatura faz com que 0s objets preéam mais
longe, quando na verdade estdo perto, porém, pequenos.
Fonte: Michael Paul Smith, disponivel em: <http://www.flickr.com/photos/24796741@N05/>

Ha duas maneiras de fazer o mapeamento inverso e achar ‘P atravez da projecéo.
Em uma delas é necessario conhecer o tamanho do objeto no ambiente real. J& na outra
maneira utiliza-se imagens estéreo (duas imagens do mesmo objeto porém captradas em
posicBes diferentes). A primeira maneira € de facil verificacdo, ja a segunda faz uso de
restrices geomeétricas.

Considere as cameras C1 e C2 com translacao e rotacdo relativa entre elas dada pela
matriz R e o vetor t, como ilustrado na Figura 8. Considere que estas cameras observam o
ponto p no espaco tridimensional real e que esse ponto é projetado nos pontos x1 e x2 das
imagens. Observa-se que qualquer ponto da reta r seria projetado no ponto x1 da imagem da
camera C1. J& os pontos da reta r seriam projetados ao longo da linha (2 que é chamada de
linha epipolar de x1. A linha epipolar (2 é dada pela interse¢do entre o plano da imagem de
C2 e o plano formado pelos pontos x1, C1 e C2, onde C1 e C2 sdo o0s centros do obturador

da camera. Seja X1 = (x1 — C1) o vetor que aponta de C1 para x1 e seja X2 = (x2 —C2) 0
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vetor que aponta de C2 para x2, entdo pelos conceitos de geometria analitica é possivel obter

uma relagdo matematica entre os pontos x1 e x2 dada pela equacgéo abaixo:

(®2)"-[S@®R]-21= R2)T-E-X1=0 (2.28)
)
p'
15
}{J )(-;.n

e e9

Cq n i i *C2
R.t

Figura 8: Geometria epipolar

A matriz E é chamada de matriz essencial e a equacdo € chamada de restricdo
epipolar. Assim conhecendo-se R e t, ao se encontrar um ponto de interesse em uma imagem
basta buscar pelo ponto correspondente ao longo da linha epipolar, e assim encontrar a
solucdo para o ponto p. Caso R e t ndo sejam conhecidas o problema é encontrar R, t € p. E
possivel solucionar esse problema caso se encontre pelo menos 5 pontos correspondentes nas
duas imagens. Para achar pontos correspondentes € necessario identificar e distinguir os
pontos encontrados, podendo utilizar, por exemplo, o descritor SIFT (Scale-invariant feature
transform). Para cada correspondencia encontrada tem-se uma restri¢cdo epipolar, como ha
erros e ruidos nem todas as restricdes poderdo ser satisfeitas sempre, mas pode-se encontrar

uma solucdo satisfatoria pela minimizagéo do erro.
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3 SLAM COM FILTRO DE KALMAN

Neste capitulo serd apresentado a teoria do filtro de Kalman e o desenvolvimento de
um filtro de Kalman para realizar mapeamento e localizagdo. Na se¢do 3.11 serdo abordados
alguns algoritmos embarcados no firmware de fabrica do AR.Drone e como as informaces
geradas por esses algoritmos podem ser usadas para desenvolvimento de um algoritmo de
localizacdo. Na secdo 3.22 sera discutido o desenvolvimento do algoritmo de localizagédo
utilizado nesse trabalho que utiliza técnicas de visdo computacional e um filtro de Kalman.

A localizagdo € feita em termos de um referencial qualquer, geralmente fixado a
terra, como foi assumido na secdo 2.3. Para o desenvolvimento desse trabalho, o autor ndo
tinha disponivel um equipamento de medicdo de posi¢do, com precisdo certificada para
avaliar a precisdo do algoritmo de localizagdo. O algoritmo desenvolvido foi diretamente
implementado em ROS (robot operating system), sem realizar simulacfes, apesar de
existirem ferramentas poderosas para isso, como o software de codigo aberto GAZEBO' e 0
toolbox de robotica para Matlab (CORKE, 2011).

3.1 ALGORITMOS DO FIRMWARE DO AR.DRONE E DO ARTOOLKIT

O firmware embarcado no AR.Drone implementa alguns algoritmos que serdo uteis
para o desenvolvimento do algoritmo de SLAM e as informacGes geradas por esses
algoritmos podem ser acessadas pela API do firmware.

Segundo Bristeau et al. (2011) o firmware realiza a estimacdo dos angulos de
atitude utilizando a IMU. Além disso, realiza também uma estimacédo de velocidade linear
utilizando informacGes proveniente da camera vertical (apontada para baixo) e da IMU.
Utiliza-se entdo uma técnica de fusdo de sensores para melhorar a estimativa da velocidade.

A estimativa da velocidade apenas pela camera é realizada por dois algoritmos
complementares. A depender do conteudo da cena capturada pela camera e/ou da qualidade
esperada da estimacdo, um dos algoritmos € escolhido para fazer a estimativa. O primeiro
algoritmo calcula o fluxo oOptico (optical flow) que é a velocidade de deslocamento da
imagem capturada utilizando o método de Lucas e Kanade. O segundo algoritmo calcula o

deslocamento de pontos de interesses (trackers) entre duas imagens consecutivas. Os pontos

" Em: < http://gazebosim.org/>. Acesso em 23 janeiro 2014.
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de interesse sdo extraidos pelo método FAST corner detector e um algoritmo de minimizagdo
dos erros quadréticos é usado para identificar cada ponto nas duas imagens e calcular o
deslocamento da figura.

Para ambos os algoritmos assume-se que a superficie do chdo é plana e que a
profundidade da cena é uniforme, ou seja, assume-se que o chdo é paralelo ao plano do
sensor da camera. O segundo algoritmo tem boa precisdo , no entanto, precisa que a cena
tenha bastante contraste e que a velocidade ndo seja muito alta. J& o primeiro algoritmo tem
menor precisdo , contudo, tem resultado satisfatério em ambientes de pouco contraste, ou em
altas velocidades. A estimacdo da velocidade pela camera ndo possui erro sistematico (bias),
mas possui erro aleatorio (ruido) e tem uma frequéncia de atualizacdo pequena em relacdo a
dindmica da aeronave.

A estimativa da velocidade pela IMU leva em considera¢do o modelo aerodinamico
da aeronave e o fenémeno de blade flapping, que provoca uma forca de arrasto na aeronave
proporcional a velocidade linear entre a aeronave e o vento. Em ambientes internos a
velocidade do vento em relacdo ao referencial da terra pode ser desprezada, logo a forca de
arrasto e proporcional a velocidade linear da aeronave. Essa forca de arrasto pode ser medida
diretamente pelo acelerdmetro e, considerando o modelo aerodindmico, pode-se estimar a
velocidade. Essa estimativa possui erro sistematico , porém, a frequéncia de update é maior
que a do método anterior. Ao utilizar o método de fusdo de sensores pode-se estimar o erro
sistematico da estimacdo pela IMU, melhorar a estimacdo final da velocidade, e garantir
redundancia da estimacdo. Em situacdes que a estimacdo pela camera ndo esta disponivel
usa-se a estimacdo da IMU e vice-versa.

O firmware também realiza o reconhecimento de determinados padrdes pelas
imagens da camera. Esses padrbes sdo de adesivos e marcadores que sdo incluidos na caixa
do AR.Drone, originalmente com o intuito de utilizar em aplicativos de realidade aumentada.
O algoritmo sabe o tamanho do padrdo no espaco real, logo é possivel estimar a distancia
desse padrdo para a cAmera, que é aproximadamente a componente ©Z da posi¢do do objeto
em coordenadas de {C}. Um dos padrdes é chamado de oriented roundel e ao reconhecer esse
padrdo o firmware também identifica o angulo de orientagdo do padrdo. Assim, quatro
informacOes séo disponibilizadas pelo firmware: posicdo do padrdo no plano da imagem

(x;, 1), distancia do padrdo para a cdmera (Z), e angulo de orientacdo do padré&o.
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Figura 9: Padrdes inclusos na caixa do AR.Drone que podem ser reconhecidos pelo firmware. Na esquerda o
oriented roundel, no meio e na direita adesivos coloridos originalmente para serem colados no AR.Drone para
reconhecimento de aeronaves inimigas.

Fonte: do autor.

O software ARToolkit também realiza deteccdo e localizacdo relativa de padres em
uma imagem. Para isso deve-se alimentar o software com as figuras dos padrbes que devem
ser detectados e as dimensdes da mesma. Atraves da teoria de projecdo e Vvisdo
computacional, o software retorna a posicdo relativa dos padrdes. Na Figura 10 tem-se

exemplos de padrdes detectados pelo ARToolkit.

Figura 10: Padrdes reconhecidos e rastreados pelo ARToolKit.
Fonte: do autor.

3.2  FILTRO DE KALMAN

O SLAM seré realizado utilizando um filtro de Kalman. O filtro de Kalman é um
filtro bayesiano para sistemas com modelos probabilisticos que possuam distribuictes
normais. O filtro utiliza uma serie de observac@es ruidosas contendo informacgdes do estado
do sistema e estima o estado de maneira 6tima (para o modelo probabilistico), que tende a ser

uma estimacdo melhor do que se fosse estimado por uma Unica observacdo (ENGEL,
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STURM, & CREMERW, 2012). E, portanto, uma técnica de fusio de sensores que é
vastamente usado em problemas de engenharia.

O filtro de Kalman opera em 2 passos. O primeiro passo € o passo de predi¢cdo, onde
0 estado é estimado a partir da estimacdo no instante de tempo anterior e de um modelo
dindmico do sistema. E estimada também a incerteza inerente a estimagéo predita utilizando
0 modelo probabilistico do sistema, que numa distribuicdo normal é uma matriz de
covariancia. O modelo probabilistico do sistema considera os erros de medicao dos sensores
e incertezas do modelo dindmico do sistema. O estado estimado pelo passo de predicdo é
chamado de priori pois ndo utiliza as informagdes das observacdes no tempo atual para fazer
a estimacao.

O segundo passo € o0 passo de inovacao (ou atualizacdo) que utiliza as observacoes
no estado atual para atualizar a estimacdo do estado e das incertezas. O estado estimado apos
a inovacao é chamado de posterior. O passo de inovagédo geralmente é executado seguido do
passo de predicdo, mas, caso ndo haja observacdo disponivel esse passo pode ser pulado.
Assim, o passo de predicao é executado até que haja observacao disponivel.

O filtro assume que todas as fungdes do modelo probabilistico tem distribuicéo
normal X~N(u,X), que tem como funcdo de densidade de probabilidade como na equacgéo
(3.2).

1 =) TE 1 (x—p1)
= (2 m)d/% |5|1/2 e 2 (3.1)

X~N(w,%) ; P(X =x)

Sendo x € R? a variavel amostrada, 4 € R% a média da funcio e |X| o determinante
da matriz de covariancia * € R4, ¥ =3xT, ¥ > 0. A matriz de covariancia tem que ser
definida positiva, ou seja £ > 0. A distribuicdo normal tem as seguintes propriedades.

1. Seja X~N(u,X) e Y~AX + B sendo A e B matrizes compativeis com a

operacdo, entdo Y~N (uy, Zy), onde:

uy =Au+B ZYZAZAT (3.2)
2. Seja X1~N(ll1, 21) e X2~N(M2, 22). Entao Xl n Xz""N(.“R, ZR), Onde
__ % 5 oo 1
ML L T e T (@3)
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Para um processo estocastico linear o estado estimado é dado por uma distribuicéo
normal no espacgo de estados. Seja x; € R™ o vetor de estados do sistema no tempo t, pode-
se modelar x; ~N(u;, 2;) sendo u,, 2, a média e covariancia da estimagcdo no tempo t. o
sistema evolui no tempo linearmente seguindo o modelo no espaco de estados:

Xe=Gx1+ Bur + & (3.4)

Sendo A e B matrizes do modelo, u; o vetor de entrada de controle, e ,.~N(0,X,)
uma perturbacdo ou erro de medicdo de distribuicdo probabilistica conhecida (e, € R™ e
Y. € R™" ). Uma observacio do estado Z, € R* pode ser medida por um sensor ou
estimada, e pode-se modelar a observacdo como um modelo linear.

Zy=h(x)) =Hx;+ & (3.5)

Sendo e C € R*¥" e §,~N(0,%s) o ruido de medicdo ou incerteza de estimacao,
5; € R® com X5 € R™" . Usando as propriedades da distribuicdo normal e o modelo

dindmico do sistema chega-se as equac6es usadas no passo de predigéo:

% ~N(i;, 2,) (3.6)
Pe =Gueq +Bug 3.7
5 =Gx_,G" + %, (3.8)

Sendo Xx; a estimacdo do estado priori. Aplicando 0 modelo da observacdo chega-se

as equacdes usadas no passo de inovacao, sendo K, o ganho de Kalman do filtro.

te = i + Ke(Z: — Hity) (3.9)
2 =U-KHZ, (3.10)
K, = Z,HT(HEH" + 25)7" (3.11)

3.2.1 Odometria (predicéo)

Considere o sistema de coordenada {B} fixo na aeronave conforme a Figura 11 e o

sistema de coordenada {E} fixo na terra, sendo Rz = R,(6,)R,(6,)R,(6,), a matriz de

E
~ . R
rotacio que representa a atitude da aeronave e T, = B

= p] a matriz de transformacéo
0301 1

homogénea que representa a pose da aeronave. Considere o sistema de coordenada {I’} com

a origem na origem de {B} , porém, com 0s eixos X e y paralelos ao chdo, ou seja a rotacao
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do referéncia {E} para o referencial {V} é dada pela matriz de rotacdo “R, = R,(6,) ea

E

matriz de rotagéo de {V} para {B} é "Ry = R,(6,)R.(6,). Assim, °T, = oRV ]ﬂ €
3x1

VRB

%4
T, =
5 03x1

011"3]. O estimador de velocidade linear desconsidera os angulos de pitch e

roll e assume que o plano da cena é uniforme e paralelo ao plano da imagem. Considera-se

também que a velocidade vertical € nula, ou seja, a altitude ndo varia. Logo o estimador

estima v = ["*v,""v, 0]', que é a velocidade |
= , , , que é a velocidade linear em coordenadas de {V}.

Figura 11: Referencial de corpo rigido utilizado pelo firmware do AR.Drone
Fonte: BRISTEAU et al. , 2011, p. 1478, adaptada pelo autor.

Para achar a velocidade linear em coordenada de {E} basta fazer a rotacdo pelo
angulo de yaw.

vy

cos Hy —sen Hy 0 VX cos Gy — Yvsen Hy
Ey= ER, Vv = [Sen 6, coso, 0] Yy = VX, sen 6, + VYo cos o, (3.12)
0 0 1 0
Para o filtro de Kalman sera considerado o vetor de estado:
xt = [px(6) py(t) p:(t) X1 Y1 o Xm Ym ]T (3.13)

Onde os trés primeiros termos sdo a posicdo da aeronave em coordenada de {E}, e
0S outros termos sdo a posicdo mapeada dos marcos. Sabe-se a priori que 0s marcos estao
dispostos no chdo plano, assim estdo a zero de altura. Logo para o passo de predi¢do sera
feita a estimacdo da posicdo da aeronave por dead reckoning, bastando integrar a velocidade
linear. Pode-se usar qualquer método numérico de integracdo. Como a estimagdo da
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velocidade é ruidosa e de alta frequéncia de amostragem, ndo é necessario um método
rigoroso de integracdo, e pode-se escolher o método mais simples, como a integragdo

trapezoidal. Assim, as equacOes de atualizacdo da posicéo sdo dadas abaixo:

p(t) = p(t—At) + Ev At (3.14)
Px(t) pe(t —At) + (Pvcosl, — vsend)) At
py®| = |p,(t— 420 + (v send, + Yy cos 0, ) At (3.15)
P-(6) p,(t — At) + Vv At

O termo p,(t) é medido pelo firmware pelo sensor ultrassom, contudo, foi
observado que em determinadas situacGes existia um erro sistematico grande e variavel no
tempo (variagdo lenta). O firmware do AR.Drone faz a estimagdo da velocidade vertical,
porém, o driver (ou o SDK) ndo disponibiliza essa informacdo. Nao foi detectado o motivo
que causa o erro de estimacao de altitude com ultrassom nem o motivo pelo qual o driver ndo
transmite a velocidade vertical. Logo pode-se estimar "?v derivando a altitude estimada com

0 ultrassom e estimar melhor a altitude com a observacdo. Logo para o filtro de Kalman

termos:
a4 Vy ]
(v cosf, — “Tvsenb,) At
(“*vsen @, + v cos 6, ) At
Xy = G Xt—q + B U + Et = X1 + VZv At + &t (316)
0
L 0
G=1 (3.17)

- Vx Vy T
(“vcosb, — “vsenf,) At

(“*vsen 6, + v cos 6, ) At

He = P11t v At (3.18)
0
i 0 |
Z_'t =21+ 2 (3.19)

Pode-se modelar &, pelo erro de medicdo da velocidade. Como ndo foi utilizado um
sensor de velocidade com certificacdo de erro de medicéo, visto que a velocidade é estimada
pelo firmware do AR.Drone, e como essa estimagdo depende bastante das condigdes de

luminosidade do ambiente, da textura e relevo do chédo, da propria velocidade e da atitude do
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quadrotor, ndo é possivel modelar a distribuicdo do erro em distribuicdo normal. Porém,
baseado nos experimentos realizados, observou-se que o algoritmo funciona corretamente se

for considerado um erro de medicéo de 10%. Entéo:

vy

| Vx
vcosB, — “vsenf

"0 cose ,| . "
10
0 |"*v sen 8, + v cos 6, | 0

= 10

Z 7o) At (3.20)
0 0 10 0
0 0 0 0

Para esse modelo ndo foi considerado o erro de estimacdo do angulo de yaw 6, , no
entanto, este tem erro de estimacdo pequeno comparado com o erro de estimacdo de

velocidade. Também ndo foi considerado o atraso de transporte.

3.2.2 Observacao (inovacao)

Considere o sistema de coordenada {C} fixo na cdmera da aeronave de acordo com a
Figura 6 e os sistemas de coordenada {B} e {E} descritos na secdo anterior. A camera esta
fixa na estrutura da aeronave logo a matriz de transformagio homogénea 5T, é constante.
Considere a matriz intrinseca da camera C dada pela equacao (2.27).

Considera-se que existe uma tag (padréo, por exemplo o oriented roundel) no ponto
Ep em coordenadas de {E}. Essa tag servird de marco de referéncia (landmark) para a
localizagdo, podendo existir mais de uma. Considere que a camera estd apontada para a tag e

que a tag foi reconhecida pelo ARToolkit, tendo como informacdo observada a posicao da

tag em coordenadas da camera (Z,= ‘P= [‘X €y CZ]T). Pode-se achar uma

expressdo de ¢P em funcéo dos elementos do vetor de estado (P ep):

Xi

Cc Cc B B .

5 5 R t R —”R y
CP — CTB BTE EP — [ OB 1B ] [ OE 1E p] |:0l (321)

1

Xi
‘P= ‘Ry [yil — “Rg p+ “tp (3.22)
0
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Os termos R e “tp sdo constantes e conhecidos, e o termo 2R, é dado pelo
firmware do AR.Drone. Para o AR.Drone 2.0, foi considerado os seguintes valores para a

matriz T, (considerando {B} conforme a figura 11).

[0 -1 0 —0.055
B _|—-1 0 0 0 A .
T, = 0 0 -1 —002 , para a cdmera vertical. (3.23)
[0 0 O 1
[ 0 0 1 021
B _|-1 0 O 0 R
T, = 0 -1 0 0 , para a camera frontal. (3.24)
0 0 O 1
Definindo as seguintes matrizes
R11 R12 R13
Hg = —°Ry =—|Ra1 Ry Ry (3.25)
R31 R32 R33
Rll R12
H; = |Rz1 Ry (3.26)
R31 R32

Entdo, podemos definir a matriz H da equagao (3.5):
H=[Hp O3xz -+ H; - 03x] (3.27)
Neste caso a estimacdo da posicdo da aeronave € influenciada pelos erros de
estimacdo de atitude, erros de mapeamento do marco (ou dos marcos, caso haja mais de um),
erro de estimagdo da posi¢cdo do marco em coordenadas de {C}, e erro de determinacdo de
BT. . Aincerteza de observacdo X5 também ndo pode ser modelada como uma distribuicio
normal, visto que ha interferéncia de condi¢des de iluminacdo, sombras, ma impressao dos
padrdes, tamanho fisico dos padrdes, e identificacdo errada dos marcos (por exemplo,
detectar marco onde ndo ha, ou confundir um marco com outro). Novamente, baseado nos
experimentos realizados, foi considerado um erro de 30cm para qualquer direcdo, sendo que
0 marco utilizado tem 15cm de largura e comprimento. Foi observado que considerar um
erro pequeno pode comprometer 0 mapeamento quando ocorrer uma identificacdo errada de

um marco. Assim foi considerada a seguinte matriz de covariancia para a observagéo:

03 O 0
Js=|10 03 0 (3.28)
0 0 0.3
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Caso seja observado um marco que ainda ndo tenha sido mapeado deve-se extender

0 vetor de estados e a matriz de covariancia. O vetor de estado extendido é dado abaixo:

fe = [Me-1

da funcéo h(). Tem-se que:

f(jTtJZt)] =y(X;,Z¢t)

x.
Onde y() € a funcdo de extensdo do vetor de estados e f() = [yl] é a funcdo inversa
l

[ B
Yi = ET, |CY|=[ERC tc] CY|
Zj [ c7| 0 1 cy|
1 | ;| [, ]
c c E
Xi X Ri1 Rz Ry X Xc
Yi| = ERC CY + Etc = R21 Rzz R23 CY + Eyc
Z[ CZ R31 R32 R33 CZ EZC
Ry, Ry, R X E
X 11 12 13] C c
= = Y|+
10 [yl'] Ra1 Raz Rasl| [Eycl
Z
Ou entéo:
.11 X
Vil _ bp |BY|:[ERB p]| Y|
Z; | 87| o 1l 5z]
1 | { ] | ;|
Xi BX
Yil= ERg | BY|+p
Zj BZ
Bx
X1 _ [ 0 01( e B
fo_yi]_.o 1 ol| Re [ Y|P
Bz

Para extender a matriz de covaridncia e determinar a

(3.29)

(3.30)

(3.31)

(3.32)

(3.33)

(3.34)

(3.35)

(3.36)

incerteza inicial do

mapeamento do novo marco € necessario obter a matriz jacobiana de y(), ou seja, a matriz
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de derivadas parciais Y = 9y / 0%, Das equacgdes (3.33) e (3.36) pode-se definir as matrizes

F, e F, dadas pelas equacdes abaixo e compor a matriz jacobiana Y.

f oY EL)_[Ra Ra Ra
z 0Z,; Ry1 Ry, Rys (3.37)
g UG Z) 10 0]
Y=6_y= [ Lnxn 0n><3]
0z, B Opn-s Fy (3:39)

Sendo n a dimensdo do vetor de estado antes da extensdo ( x; € R™ ). Assim, a
matriz de covariancia extendida é dada pela equacgéo abaixo:
X, 0
y =Y [ t n><3] YT
t 03xn 26 (340)
Para maiores detalhes sobre a extensdo da matriz de covariancia o autor indica ao
leitor consultar o trabalho de Corke (2011).

3.3 IMPLEMENTACAO E RESULTADOS PRATICOS

O algoritmo proposto foi implementado em um pacote para ROS, junto com um
controlador PD (proporcional derivativo) que foi proposto por Oliveira (2013)*. O pacote
desenvolvido foi disponibilizado em cédigo aberto para download em repositério github™®.
Com esse pacote € possivel fazer um AR.Drone seguir uma trajetoria predefinida sem ter
conhecimento previo do mapa. Também é possivel salvar e carregar mapas predefinidos. Um
video com os resultados de testes praticos foi disponibilizado no youtube®.

Para realizar o mapeamento pode-se fazer com que o AR.Drone siga uma trajetéria
circular ao redor do ponto de decolagem para visualizar todos os marcos. Foram distribuidos
16 marcos dispostos como na Figura 12 a). A aeronave sobrevoou 0s marcos a uma altitude
de 1.5m de modo que nédo era possivel visualizar todos 0os marcos de uma sé vez. O resultado
do mapeamento estd ilustrado na Figura 12 b). A comparacdo entre o resultado do

mapeamento e 0 mapa real (levantado com uma trena) esta ilustrado na Figura 13. Para esse

'8 Disponivel em <www.myrobotwork.blogspot.com>
19 https://github.com/DaniloCosta/ArDroneControl
%0 https://www.youtube.com/watch?v=c6fLsAWWbEO
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teste foi verificado um erro RMS de mapeamento de 15.85cm e um erro maximo de
25.67cm.

Figura 12: a) Marcos a serem mapeados. b) Mapa realizado
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Figura 13: Comparacéo entre 0 mapa gerado (em azul) e o mapa real (vermelho).

Em seguida o quadrotor foi colocado para seguir uma trajetéria em quadrado. A
trajetdria realizada esta ilustrada na Figura 14 e os graficos no tempo para esse teste podem

ser vistos na Figura 15. Verificou-se que o algoritmo é capaz de realizar seguimento de
trajetoria.
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Figura 14: Trajetoria realizada durante seguimento de trajetdria
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Figura 15: Gréficos da posi¢do durante seguimento de trajetoria

Também foi testada a estabilidade e rejeicdo de perturbaces utilizando os
algoritmos desenvolvidos. A trajetdria realizada neste experimento esta ilustrada na Figura
16 e um grafico das posicdes no tempo esta ilustrado na Figura 17. O objetivo € manter a
aeronave parada na posicdo (0,0,1.5) mesmo sobre influencia de perturbagdes externas,

como tapas e empurrdes. Os picos nos graficos sdo resultados de tais perturbacées.
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Figura 16: Trajetdria realizada no teste de estabilidade e rejeicdo de perturbacéo
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Figura 17: Gréfico de trajetéria realizada no teste de estabilidade e rejei¢do de perturbacéo
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Na Figura 18 observa-se um trecho dos dados coletados nesse experimento. Nesse

trecho ndo foi desferido nenhum golpe contra a aeronave, no entanto o controlador foi capaz

de estabilizar a aeronave, mantendo o erro absoluto de posi¢do abaixo de 30 centimetros. Na

Figura 19 observa-se outro trecho dos dados deste mesmo experimento onde o controlador

rejeita a perturbacdo causada por um tapa. Observa-se que o controlador consegue rejeitar a

perturbacdo e voltar para a condigdo estavel com erro absoluto abaixo de 30 centimetros em

apenas 4 segundos.
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Figura 18: Trecho do teste de estabilidade e rejeicdo de perturbacdo mostrando que o algoritmo é capaz de
manter erro absoluto de posi¢cdo menor que 30cm
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Figura 19: Trecho do teste de estabilidade e rejeicdo de perturbagdo mostrando que o algoritmo é capaz de
rejeitar perturbacdes e voltar rapidamente & estabilidade

3.4 CONSIDERACOES SOBRE O ALGORITMO PROPOSTO

Para esse método foi considerado que apenas um marco € visualizado por vez, ou

seja, mesmo que haja mais de um marco mapeado na imagem, apenas um deles sera utilizado
na etapa de observagéo.
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A utilizacdo do padrdo e do algoritmo de identificagdo embarcado no firmware
simplificaram uma parte do problema de SLAM com visédo. Em algoritmos de SLAM por
visdo é necessario identificar na imagem o0s pontos mapeados e distinguir entre 0s pontos
visualizados, relacionando cada ponto na imagem com a posi¢cdo no mapa. Utilizando a
identificacdo do ARToolkit esse problema é solucionado. O problema também é simplificado
pois é possivel utilizar como conhecimento prévio as dimensdes do padrdo, a posi¢do do
padréo no eixo Z (todos os marcos estdo no chao plano), e a estimagédo dos angulos de atitude
dados pela IMU.

O filtro de Kalman é uma ferramenta util para fusdo de sensores e realizagdo de
SLAM, sendo utilizada em diversos trabalhos publicados nos ultimos anos. Este tem como
vantagem a simplicidade do algoritmo e da modelagem, e o conhecimento da incerteza da
estimacdo. Porém realizar SLAM com filtro de Kalman fica limitado a mapas de baixa
complexidade (mapas esparsos) e pouco extensos, pois com o0 aumento do numero de pontos
mapeados aumentam-se a complexidade computacional e o uso da memdria ao operar
matrizes de covariancia de grandes dimensdes (HOLMES, KLEIN & MURRAY, 2009).
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4 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou os resultados de um estudo sobre localizagdo e
mapeamento simultaneo aplicado a controle de pose de rob6s moveis aéreos multirrotores
em voo indoor, usando como sensores uma IMU de baixo custo em configuracéo strapdown
e uma camera monocular. Especificamente foi considerado o problema de estimacéo e
controle de um quadrotor AR.Drone da empresa Parrot, sem a necessidade de modificacdo do
firmware de fabrica. Citou alguns métodos de localizacdo encontrados na literatura e em
solucBes comercias, especificando em quais situagdes cada método pode ser utilizado.
Justificou a utilizagdo da cAmera monocular e da IMU como sensores para localizagdo em
voo auténomo indoor. Desenvolveu um filtro de Kalman para SLAM utilizando estimacdes
de velocidade linear e conceitos de visdo computacional. O método desenvolvido foi
implementado em ROS e toma proveito dos recursos do firmware de fabrica do AR.Drone.

Para validacdo do algoritmo foi avaliado o desempenho e aplicabilidade como
realimentacdo para um controlador de pose de um quadrotor. O algoritmo apresentou bom
desempenho possibilitando a estabilizacdo da pose do quadrotor e possibilitando o
seguimento de trajetorias. Um pacote para ROS contendo o algoritmo de localizacdo e o

controlador foi disponibilizado em cédigo aberto para download na internet®.

4.1 PERSPECTIVAS FUTURAS

O algoritmo desenvolvido utiliza a leitura direta da atitude dada pela IMU, porém
em trabalhos anteriores do autor foi constatado que essa informacdo ndao tem boa preciséo,
pois a medicdo do angulo de yaw tende a desviar ilimitadamente no tempo. Para aumentar a
precisdo e robustez do algoritmo pode-se inserir o angulo de yaw como um estado do vetor
de estados do filtro de kalman. Nesse caso as equac¢fes do modelo serdo ndo lineares por
conta da rotacdo e o filtro devera ser um filtro de kalman extendido (EKF).

O algoritmo desenvolvido também assume que os marcos estdo distribuidos no chédo
plano e ndo considera a possibilidade de desnivel. Sugere-se o desenvolvimento de um
algoritmo que ndo tenha tal restricdo, assim pode-se utilizar também a camera frontal do

AR.Drone ao invéz da camera vertical.

% https://github.com/DaniloCosta/ArDroneControl



50

Para aumentar ainda mais a flexibilidade do quadrotor pode-se eliminar a
necessidade de utilizagdo de padrdes e realizar a localizagdo e mapeamento utilizando
features das imagens. Sugere-se 0 estudo e desenvolvimento de um método de SLAM
utilizando extratores de features e dispensando os padrdes.

O método de localizagdo por imagem se mostra adequado para utilizacdo em voos
indoor, porém, tem baixo desempenho em voos outdoor, o que também limita a atuacdo do
quadrotor. Como solugdo pode-se utilizar também um sistema GPS em um algoritmo de
fusdo de sensores para tornar o quadrotor capaz de realizar ambos voos indoor e outdoor.

As trajetorias geradas neste trabalho para teste do controlador em caso servo nao
levam em consideracdo a limitacdo do quadrotor. Foram geradas referéncias em degrau, o
que é nado realizavel pela aeronave, gerando altos sinais de controle e sobressinais. Para
melhorar a performance do seguimento de trajetoria € indicado a geracdo de referéncias
suaves. Sugere-se o desenvolvimento de um algoritmo para geracdo de trajetorias suaves.

Para 0 seguimento de trajetorias também ndo foi considerado a presenca de
obstaculos. Caso haja algum obstaculo entre o quadrotor e o ponto que se deseje alcancar é

necessario o planejamento da trajetdria para contornar o obstaculo.
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APENDICE A: GIROSCOPIO GIRATORIO E GIMBALL LOCK

O giroscopio giratério € um dispositivo para manter determinada orientacdo e
rejeitar as rotacfes do corpo no qual este estd fixado. Baseia-se nos principios de momento
angular, que diz que um disco girando sobre um eixo X com momento angular L, se for
exercido um torque T em um eixo perpendicular ao eixo de rotacdo (eixo Y), isso resultara
em uma rotacao sobre um eixo Z perpendicular a ambos X e Y. Esse movimento é chamado
de precessdo e a velocidade angular de precessao Qp é dada pela equacao (A.1).

T= Qp XL (A1)

Figura 20: Eixos de rotacdo, de entrada e saida, do movimento de precessao.
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Fonte: Wikipedia, disponivel em: http://en.wikipedia.org/wiki/Gyroscope
adaptado pelo autor.

Desse modo ao se montar uma roda girante (rotor) em suporte com juntas tipo
cardan (gimbals) de trés eixos, como mostra a Figura 21, o eixo de rotacdo tenderd a
permanecer na mesma direcdo, mesmo ao rotacionar a estrutura externa. Os angulos yaw,
pitch e roll da atitude podem entdo ser medidos pelos angulos entre as juntas cardan. Outros
instrumentos também podem ser montados na plataforma onde o rotor esta girando.
Unidades de medicdo inercial antigas montavam acelerdmetros na plataforma de modo a
medir as aceleracbes da aeronave em coordenadas do referencial da terra, como mostra a
Figura 22.
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Figura 21: Giroscopio livre em suporte com juntas tipo cardan
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Fonte: Wikipedia, disponivel em: http://en.wikipedia.org/wiki/Gyroscope adaptada pelo autor

Figura 22: Esquematico do giroscopio da Apollo 11. {B} é o sistema de coordenada da espagonave e {S} é o
sistema de coordenada da plataforma estavel que tem atitude aproximadamente igual ao do referencial da terra.
Xg Yg e Zg sdo os 3 giroscépios montados na plataforma e Xa,Ya e Za séo os 3 acelerémetros medido a
aceleracéo linear em coordenadas de {S}.

Torque motor LM + X-axis
Duplex ball-bearing
slipring (50-contact)

Torque motor
. Duplex ball-bearing
OGaxis  lipring (40-contact)

Gyro error resolver (1X)
Duplex ball-bearing
slipring (40-contact)
Multispeed resolver

(1x and 16x)

LM

Outer + Z-axis
gimbal

MG axis

9,
Middle Stable
gimbal member
Imu case 9 + Y-axis

(cutaway) P

4 Torque motor
{B} Duplex ball-bearing
slipring (40-contact)

Duplex ball-bearing Duplex ball-bearing
slipring (40-contact) slipring (50-contact)
Multispeed resolver (1x and 16x) Multispeed resolver (1x and 16x)

Fonte: CORKE, 2011, p.32

Apesar da atitude da plataforma estavel do giroscépio tender a se manter estavel
sem variacdo, na préatica ha um deslocamento com o tempo (drift). Caso o referencial inercial

{E} estiver fixado na terra, este ira rotacionar junto com a terra, logo o referencial {S} da
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plataforma ird ter atitude diferente de {E} ao longo do dia. Esta € a chamada precessdo
aparente e pode ser compensada pelo modelo da rotacdo da terra. J& outros fatores como
desbalanceamento das juntas cardan, atrito nos rolamentos, e inércia dos anéis causam um
deslocamento lento da leitura de atitude. Entdo é necessério utilizar uma outra forma de
medic&o de atitude em intervalos de tempo para compensar esse erro.

Além disso, esse giroscdpio sofre do problema de gimbal lock. Quando as juntas de
pitch e yaw se alinham (pitch = 90° ) os eixos de yaw e roll ficam paralelos. Nessa
situacéo, variagdes do angulo de roll e yaw da aeronave, aplicardo torques nos mesmos eixos
do suporte e 0 giroscopio ndo conseguira compensar de maneira correta as rotacoes, levando
a uma leitura errada da atitude. Esse problema é conhecido como gimbal lock e gera
problemas como o incidente com a Apollo 11?°. Uma maneira de contornar esse problema é
adicionando mais um eixo cardan acionado por motor para evitar a singularidade. Outra
maneira € utilizar motores nos eixos cardan e movimentar 0s eixos quando houver
alinhamento e reajustar a referéncia de angulos.

As praticas modernas consistem em néo utilizar mais a estrutura de eixos de cardan
e fixar os sensores da IMU (acelerdmetro e magnetémetro) diretamente na estrutura da
aeronave (configuracdo strapdown). Nessa configuracdo utiliza-se outras tecnologias de
giroscopio (diferente do giroscépio giratorio) para medir a velocidade angular de rotacdo da

aeronave, ao invés de medir a orientacdo diretamente.

2 Em: < http://en.wikipedia.org/wiki/Gimbal_lock>. Acesso em 22 janeiro 2014
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APENDICE B: REPRESENTACAO DE ATITUDE COM QUATERNIOS
UNITARIOS

Quatérnios sdo nuameros hiper complexos Q € H, descobertos por William
Hamilton em 1843, sendo H uma extensdo do conjunto dos nimeros complexos possuindo
uma parte real e trés partes imaginarias. Assim, Q =u+xi+yj+zk , sendo u,x,y e

z €ER, e i, j ek sdo unidades imaginarias. O conjunto forma uma algebra associativa tal

que:
2 =j* =k = -1, (B.1)
ij=k; ji=—k (B.2)
jk=1; kj=-i (B.3)
ki=j; ik=—]J (B.4)

O conjugado de um quatérnio pode ser escrito como:

Q=u—xi—yj—zk. (B.5)
Um quaternio pode ser escrito como um par de um escalar u e um vetor g =
[x,v,2]", com a notacdo Q = (u,q). A multiplicacdo de quatérnios, é igual a multiplicagdo
de nimeros complexos, no entanto, de ordem maior e seguindo as equacbes (B.1) até a
(B.4). Utilizando a forma vetorial pode-se escrever a multiplicagdo ( operador © ) de dois
quatérnios Ql = (ull ql) € QZ = (uZI qZ):
Q10O Q2 = (Wuy —q1"q2, w1q2 + uzq; + 5(q1)q2)
= (UUy — @1 " G2, WGz + UGy + G4 X q2).
Sendo g, X g, = S(gq4)q, 0 produto vetorial entre os vetores q, € q,, € q; q, =

(B.6)

q,:7 q, 0 produto escalar entre os vetores. A multiplicacdo de quatérnios tem como inversa
Q7 '=(u,—q) (que é igual ao de conjugado Q*) e tem elemento neutroQ 1 O Q =
QO Qt=(1,[000]"). O produto é ndo comutativo logo manipulagio algébrica tem que
levar em conta o lado da multiplicacdo, como em algebra matricial. Ou seja. se Q; = Q; ©

Q, entéo:
=00 Q '# Q ' OQs, (B.7)
Q=0""00Q * Q0 Q% (B.8)
B =000 (B.9)
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A multiplicacdo também pode ser feita na forma matricial:

Q1 © Q2 = (us,q3), (B.10)
T
1 R v | @19
A norma de um quatérnio pode ser definida por:
| 1Q| |= Ju?+ x2+y?+2z2 (B.12)
Assim, um quatérnio unitario é definido como Q € S3 tal que:
$:={QeRXxR; | Q] |=1} (B.13)

Quatérnios unitarios podem ser usados para representar rotagdes. O conjunto S3 é
uma hiperesfera em R*, de raio unitario e centro na origem, por isso é chamado de
hiperesfera de rotacGes. Assim como na representacdo em matriz de rotacdo existem duas
convengdes e as duas tem a seguinte relacdo de equivaléncia. O quatérnio Q em uma das
convengdes € equivalente ao quatérnio Q! na outra convencédo. A adocgdo da convencéo é
importante pois as formulas das relagcbes entre as formas de representacdo da rotacédo
mudam. Sera considerada a seguinte convencao.

Seja 5Q; € S3 o quatérnio equivalente a R, (convencdo de multiplicagio pela
esquerda) e representa a rotacdo do referencial {E} para o referencial {B}. Entdo qualquer
vetor vy expresso em coordenadas de {E}, pode ser expresso em coordenadas de {B}

multiplicando-se:
0,v5) = (%) ©0,v) © 2Q;. (B.14)
Uma férmula compacta para a rotacdo de vetores € a seguinte:
vp = qugTq +u?vg + (2ul —S(q)) S(ve)q. (B.15)
Sendo (0, vy) a representagdo em quatérnio do vetor vy , tal que vy = ZR; vg. Seja
também €Q, € S o quatérnio equivalente a ‘R, e ©Q, € S%0 quatérnio equivalente a
Ry = “Ry BR;, ento:
CQE = BQE ©, CQB- (B.16)
Uma outra convengdo possivel é fazer (0,v5) = 20, © (0,v5) © (Qg )_1.

Nesse caso “Qp = “Qz © BQy e a relagdo entre uma convencio e outra é Q = Q1.

Nesse trabalho sera usada a primeira convencéo.
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A partir da representacdo em quatérnios Q = (u,q) pode-se achar a matriz de
rotacdo equivalente R(Q) pela formula de Rodrigues:
R(Q) = I1+25(q)* - 2uS(q) = (w? —q"q)I5 + 2qq" — 2uS(q), (B.17)
R(Q) = 1+25(q)*+ 2uS(q) = (w? — q"q)Is + 2qq" + 2uS(q). (B.18)
Também é possivel achar o quatérnio de uma rotacdo a partir da matriz de rotacéo.
Existem quatro formulas equivalentes para se achar um dos quatérnios de uma matriz de
rotacdo e outras quatro para se achar o negativo do mesmo, lembrando que os dois

representam a mesma rotacdo. Uma das férmulas é a seguinte:

1
u= 5\/1 + Ri1 + Raz + Rs, (B.19)
1 T
q= T [(R23 — R3z) (R3; — Ri3) (Riz — Rp1)]", (B.20)
1
u = E\/l + R11 + RZZ + R33, (BZ]_)
1 T
q= T [(R32 — Ry3) (Ri3 — R31) (Ra1 — Ri)]". (B.22)

Se for considerada uma rotacéo de angulo 6 sobre o eixo é, seguindo a regra da méo

direita, nesse caso o0 quatérnio unitario que representa essa rotagdo pode ser escrito como:

Q = (cos (g),sin (g) é), (B.23)
Q = (cos (g),—sin (g) é). (B.24)

Essa relacdo é util para revelar que no caso particular em que a parte real do
quatérnio é nula, Q = (0,q) , tem-se que cos(6 /2) = 0. Logo, 8= (2n+1),n € Z,
descrevendo uma rotacdo de 180° sobre um eixo de rotacdo unitario q,||g|] = 1. Essa
condicao sera de particular interesse na andlise das leis de estimacdo da atitude e das leis de
controle.

Assim como a representacdo em eixo-angulo, a representacdo em quatérnio usa
quatro parametros (um escalar e um vetor em R3), o que é uma sobre-parametrizacédo do
espaco de rotacdo SO(3), ja que pode-se representar a mesma rotacdo com trés parametros
(usando, por exemplo, angulos de Euler). Na representacdo eixo-angulo, uma rotacéo

descrita por (8, &) equivale as rotacdes descritas por (2rn —6,—é) e (0 + 2nn,é), n € Z.
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Para qualquer destas solucGes o quatérnio equivalente podera ter apenas dois valores, Q ou

- Q. Ou seja, a transformacéo S3 — SO (3) é um mapeamento nao injetivo dois-para-um.

0 = (cos (g) ,sin (g) ¢) = (cos (%) i (e +227m) )

- (cos (Zﬂnz_ e),sin (@) (—é)) = 0,246.. o
0= (-ens(§) - (§)e) = oo (L7 n (7))
2nn— 9 2nn — 0 (B.26)
= (cos( 5 ),sin (T) (—é)) ,n=1357..
Pode-se demonstrar isso também pela formula de Rodrigues:
(" (-9)=4q"q
S = —-S(@); (—w)S(—q) =uS(q)
R(=Q) = ((—0)* = ()" (=q))I5 + 2(=) (=q)" = 2(=w)S(=¢) -

= W —q"Ql; +2qq9" - 2uS(q) = RQ)

Usar a representacdo em quatérnio pode ser vantajoso por ser de simples
implementacdo computacional e muitas vezes simplificar provas matematicas (ROBERTS,
2011). Para implementar um algoritmo de estimacao ou controle de atitude deve-se conservar
as propriedades da rotacdo (por exemplo, um vetor rotacionado deve preservar o valor do
maddulo). Utilizando quatérnios basta que a norma unitaria do quatérnio seja preservada.
Assim, um algoritmo que atualiza a estimacéo da atitude mantém as propriedades da rotacéao
com uma simples normalizacdo do quatérnio apos a atualizacdo. 1sso é muito mais simples
do que preservar as propriedades do SO(3) em matrizes de rotacdo que necessitam de

algoritmos de ortonormalizacdo como o de Gran-Schmidt (ROBERTS,2011).



