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Rastreamento de Alvos Móveis Utilizando Controle Geométrico Baseado em
Visão em Veículos Aéreos não Tripulados

Resumo

Esta trabalho apresenta o desenvolvimento e implementação de um sistema de
rastreamento de alvos móveis utilizando controle geométrico baseado em visão
em veículos aéreos não tripulados (VANTs). O objetivo principal foi projetar um
controlador robusto que permitisse aos VANTs detectar e rastrear alvos em tempo
real e autônoma, garantindo precisão e estabilidade mesmo em cenários dinâmicos.
Para isso, foi utilizado o controle geométrico no espaço SE(3), associadas a méto-
dos de otimização como o Particle Swarm Optimization (PSO), visando aprimorar
a resposta do sistema em comparação a controladores convencionais.
A pesquisa foi estruturada em quatro etapas principais. Primeiramente, foi reali-
zada uma revisão da literatura sobre controle geométrico e visão computacional
aplicados a UAVs, destacando desaos e lacunas existentes. Em seguida, foi desen-
volvida uma modelagem matemática detalhada do quadrotor e do alvo, permitindo
uma análise da dinâmica do sistema e fundamentando o projeto dos controlado-
res. Posteriormente, foi implementado um sistema de rastreamento baseado em
visão, que possibilitou a identicação e o acompanhamento de UAVs alvos, sendo
validado por meio de experimentos simulados no ambiente GAZEBO e reais. Por
m, o controlador geométrico foi avaliado, demonstrando desempenho superior ao
de abordagens tradicionais, com menor erro médio quadrático (RMSE) e maior
estabilidade em manobras complexas no ambiente de simulação MATLAB.
Os resultados experimentais conrmam a ecácia da abordagem proposta, eviden-
ciando sua aplicabilidade em cenários reais.
Palavras-chave: Controle geométrico, Veículos aéreos não tripulados (VANTs),
Rastreamento de alvos móveis.



Tracking Moving Targets Using Vision-Based Geometric Control in Unmanned
Aerial Vehicles

Abstract

This work portrays the development and implementation of a moving target trac-
king system using vision-based geometric control in unmanned aerial vehicles
(UAVs). The main objective was to design a robust controller that would allow
UAVs to detect and track targets in real time and autonomous, ensuring precision
and stability even in dynamic scenarios. For this, geometric control was used in
the SE(3) space, associated with optimization methods such as Particle Swarm
Optimization (PSO), aiming to improve the system’s response in comparison to
conventional controllers.
The research was structured into four main stages. Firstly, a literature review was
carried out on geometric control and computer vision applied to UAVs, highligh-
ting existing challenges and gaps. Next, a detailed mathematical modeling of the
quadcopter and target was developed, allowing an analysis of the system dynamics
and providing a basis for the design of the controllers. Subsequently, a vision-based
tracking system was implemented, which enabled the identication and tracking
of target UAVs, being validated through simulated experiments in the GAZEBO
environment and real ones. Finally, the geometric controller was evaluated, de-
monstrating superior performance compared to traditional approaches, with lower
root mean square error (RMSE) and greater stability in complex maneuvers in the
MATLAB simulation environment.
The experimental results conrm the eectiveness of the proposed approach, high-
lighting its applicability in real scenarios.
Keywords: Geometric control, Unmanned aerial vehicles (UAVs), Mobile target
tracking.
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ÿ Aceleração no eixo y [m/s²]

z̈ Aceleração no eixo z [m/s²]

SO(3) Grupo especial ortogonal, representa a rotação em 3D

SE(3) Grupo especial Euclidiano, combina translação e rotação em 3D

ω Vetor de velocidade angular [rad/s]

h Vetor de direção projetado no plano xy do quadrotor

η Ângulo de direção do VANT, calculado a partir do vetor h

Fc Força de controle no sistema [N]

Rd Matriz de rotação desejada

kp, kv, ka Ganhos do controlador Proporcional, Derivativo e Integral

ep, ev, ea Erros de posição, velocidade e aceleração

Ψ(R,Rd) Função de erro de rotação entre R e Rd

eR Erro de rotação no espaço SO(3)

eΩ Erro na taxa de variação angular [rad/s]

τd Torque desejado para o controlador [Nm]



hd Vetor de direção desejado

γR Parâmetro de ajuste do controle de rotação

Fd Força desejada para o controlador [N]

kR, kw, kwi Ganhos do controlador para a rotação e direção

Td Empuxo desejado calculado pelo controlador [N]

IRGB Imagem de entrada em formato RGB-D, com altura H, largura
W e canais C

Iresized Imagem redimensionada para a resolução padrão de 1280× 720

O Resultado da detecção, representando N caixas delimitadoras
(bounding boxes)

bi Caixa delimitadora representada por quatro componentes: co-
ordenadas (ui, vi) e dimensões (wi, hi)

Ri Retângulo publicado com a posição e dimensões da caixa deli-
mitadora no espaço da imagem

RROI Conjunto de retângulos representando todas as detecções reali-
zadas

Zi Coordenada de profundidade no referencial da câmera, calculada
a partir da imagem de profundidade

(Xi, Yi) Coordenadas do ponto no referencial da câmera, calculadas usando
o modelo de pinhole

[C]ξ̂[G] Centróide do retângulo no referencial da câmera [m]

Tcw Matriz de transformação para converter coordenadas do referen-
cial da câmera para o referencial do mundo

Xw, Yw, Zw Coordenadas do ponto no referencial do mundo após a transfor-
mação [m]



Tcr Matriz de transformação para converter coordenadas do referen-
cial da câmera para o referencial do robô

α, β Ângulos de orientação entre o VANT e o drone alvo, relacionados
aos ângulos de inclinação e guinada [rad]

ηd Direção desejada calculada como o ângulo formado pelo vetor
de direção do VANT [rad]

V Velocidade do ponto estimado, usada para ltrar pontos discre-
pantes durante o rastreamento [m/s]

Vmax Limiar para ltrar pontos discrepantes com base na velocidade
estimada



Sumário

1 –Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.1 Motivação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.2 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2.1 Objetivos Especícos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.3 Contribuições Proposta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.4 Materiais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.4.1 VANT utilizado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.5 Estrutura da Dissertação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2 –Trabalhos Relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.1 Controle de Movimento com Percepção Visual para VANT . . . . 9
2.2 Abordagens de Controle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2.1 Controle Geométrico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.3 Detecção de Alvos utilizando Visão Computacional . . . . . . . . 18
2.4 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3 –Modelagem Matemática . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.1 Servo Visual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.1.1 Servovisual Baseado em Posição (Position-Based Visual Ser-
voing) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.1.2 Servovisual Baseado em Imagem (Image-Based Visual Ser-
voing) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
3.1.2.1 Movimento da Câmera e da Imagem . . . . . . . 26
3.1.2.2 Controlando o Movimento . . . . . . . . . . . . . 28

3.2 Modelagem do VANT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
3.2.1 Cinemática . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
3.2.2 Dinâmica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
3.2.3 Efeitos Aerodinâmicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.2.3.1 Arrasto Induzido . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3.2.3.2 Arrasto Parasita . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38



3.3 Conclusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4 –Visão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
4.1 Detecção de objetos voadores baseada em visão . . . . . . . . . . 40

4.1.0.1 Treinamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
4.1.1 Estimativa da Posição do Alvo . . . . . . . . . . . . . . . . 44
4.1.2 Navegação Guiada por Percepção . . . . . . . . . . . . . . 45

4.2 Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
4.2.1 Simulação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.2.1.1 Simulação com um Único Alvo . . . . . . . . . . 49
4.2.1.2 Simulação com Multiplos Alvos . . . . . . . . . . 50

4.2.2 Experimentos Reais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
4.2.2.1 Experimentos de robôs reais ao ar livre . . . . . . 55
4.2.2.2 Experimentos com robôs reais em ambiente in-

terno sem rastreamento visual . . . . . . . . . . . 56
4.2.2.3 Experimentos com robôs reais em ambiente in-

terno com rastreamento visual . . . . . . . . . . . 58
4.2.2.4 Discussão dos Resultados . . . . . . . . . . . . . 61

4.3 Conclusões . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

5 –Controle de Postura para Vôos Ágeis . . . . . . . . . . . . . . . 64
5.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
5.2 Controlador Geométrico de Postura . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

5.2.1 Modelo Dinâmico do VANT . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
5.2.2 Projeto do Controlador . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.2.2.1 Cálculo de Rd . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
5.3 Sintonia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

5.3.1 PSO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
5.4 Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
5.5 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

6 –Conclusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
6.0.1 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82



Referências . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84



1

1 Introdução

O cenário da tecnologia aplicada aos Veículos Aéreos de Multirotores (MAVs)
está em constante transformação, impulsionada pela evolução incessante de suas
tecnologias. Esse avanço notável redene suas aplicações e desencadeia um pro-
gresso signicativo em seu desenvolvimento. No epicentro dessa revolução, destaca-
se a exploração de estratégias avançadas, como o controle baseado em visão, que
atua como um catalisador com o potencial de elevar a capacidade dos MAVs para
operar de forma ecaz e autônoma em diversas situações (LEE, 2016).

O controle baseado em visão, fundamentado na análise de dados visuais
capturados por câmeras embarcadas, emerge como uma abordagem crucial na
tomada de decisões para o controle de robôs aéreos. Suas aplicações abrangem
desde navegação até tarefas complexas como detecção e evasão de obstáculos, além
do controle de formação, onde múltiplos MAVs operam em sincronia (ABBASI
et al., 2016). O controle de formação baseado em visão, embora promissor em
seu desenvolvimento, enfrenta desaos como a demanda por processamento de
imagem em tempo real e a gestão da incerteza inerente aos dados visuais (MáTHé;
BUşONIU, 2015), (TONG et al., 2023).

A aplicação de técnicas de mapeamento 3D com fotogrametria representa
um marco na representação tridimensional de objetos, contribuindo para a pre-
servação cultural de construções históricas e o rastreamento preciso de alvos em
ambientes complexos (BALDIVIESO et al., 2022). A utilização de Redes Neu-
rais Convolucionais (CNNs) em imagens amplia ainda mais o escopo do controle
baseado em visão, possibilitando o reconhecimento automatizado de alvos em am-
bientes dinâmicos, como o caso do reconhecimento de abelhas melíferas (BARROS
et al., 2021).

Diante dessas considerações, a presente dissertação propõe-se a explorar o
controle geométrico baseado em visão para o rastreamento de alvos móveis utili-
zando um VANT. Esta área de pesquisa, revelada como promissora, transcende as
fronteiras disciplinares, encontrando aplicações desde a preservação cultural até a
análise e correlação de dados na construção civil. A convergência de avanços em
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visão computacional e técnicas de aprendizado de máquina promove o desenvolvi-
mento de sistemas cada vez mais ecientes e autônomos para os VANTs, abrindo
novas fronteiras de aplicação em cenários diversos.

1.1 Motivação

A motivação substancial deste trabalho decorre da crescente necessidade
de aprimorar os sistemas de controle associados a Veículos Aéreos Não Tripulados
(VANTs), conferindo-lhes maior eciência e autonomia em uma diversidade de
cenários operacionais. A integração de visão computacional e técnicas de controle
surge como uma abordagem promissora para alcançar esse objetivo ambicioso.

O contexto do desenvolvimento de VANTs demanda a implementação de
sistemas capazes de realizar o rastreamento e detecção de objetos em ambientes
diversos. Essa capacidade torna-se fundamental para a identicação de alvos es-
pecícos em cenários tanto conhecidos como hostis, possibilitando, por exemplo, a
detecção de invasores, como outros drones, em espaços aéreos compartilhados.

É relevante ressaltar que a detecção e rastreamento visual dos drones in-
trusos, gura como um desao continuamente avaliado pela comunidade robótica.
A necessidade de solucionar esse problema especíco impulsiona a pesquisa neste
domínio, buscando desenvolver abordagens inovadoras e ecazes para garantir a
segurança e o desempenho desses sistemas em constante evolução. Este estudo se
insere nesse contexto desaador, contribuindo para a expansão do conhecimento e
o avanço nas capacidades operacionais dos VANTs.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Especícos

Os objetivos especícos desta dissertação foram a implementação e valida-
ção de um sistema de controle geométrico baseado em visão para o rastreamento
de alvos móveis utilizando VANTs. Além disso, buscou-se identicar desaos e li-
mitações inerentes ao problema e propor soluções ecazes. Os objetivos detalhados
foram:
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• implementar o algoritmo de visão baseado no YOLOv8 para a detecção e
localização de alvos móveis durante voos autônomos do drone;

• validar o algoritmo de visão para detectar alvos móveis em ambiente simulado
utilizando o GAZEBO, avaliando sua ecácia na detecção de alvos móveis;

• implementar o controle geométrico para o rastreamento de alvos móveis no
espaço SE(3);

• validar o desempenho do controle geométrico em ambiente simulado no MA-
TLAB;

• realizar e testes experimentais em um drone real para avaliar o desempenho
do sistema de rastreamento de alvos móveis durante voos autônomos.

Esses objetivos especícos foram alcançados ao longo do desenvolvimento
da pesquisa, garantindo a obtenção de resultados relevantes e contribuindo para o
avanço do conhecimento na área de controle geométrico baseado em visão aplicado
a VANTs.

1.3 Contribuições Proposta

As contribuições deste trabalho podem ser resumidas da seguinte forma:

• detector sem marcas para localizar UAVs dentro do campo de visão e acopla-
mos esse detector a uma estimativa de direção para melhorar o rastreamento
do alvo;

• base de dados aberta com mais de quatro mil imagens usadas para treinar
nosso algoritmo que está disponível publicamente para a comunidade; adici-
onar o link aqui

• lei de controle geométrico para rastreamento de atitudes;

• inclusão dos efeitos aerodinâmicos apresentada em (MADRUGA et al., 2022)
na formulação da lei de controle.
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Além das contribuições mencionadas anteriormente, este trabalho também
resultou nas seguintes contribuições:

• Artigo aceito na revista Drones, intitulado An Improved Spanning Tree-
Based Algorithm for Coverage of Large Areas Using Multi-UAV Systems
(??).

• Artigo aceito no (LARS)Latin American Robotics Symposium 2023, Brazi-
lian Symposium on Robotics (SBR), and Workshop on Robotics in Education
(WRE), intitulado Vision-based K-Nearest Neighbor Approach for Multiple
Search and Landing with Energy Constraints (SALES et al., 2023)

• Submissão de um artigo para o periódico Robotics and Autonomous Sys-
tems, intitulado A Review on Vision-based Control for Multi-Rotor Aerial
Vehicles, em 18 de outubro de 2024. O artigo encontra-se atualmente em
processo de revisão.

• Submissão de um artigo para a revista IEEE Robotics and Automation
Practice, intitulado Practical Application of an Intruder UAV Detection and
Tracking, em 19 de Dezembro de 2024. O artigo encontra-se atualmente
em processo de revisão.

• Submissão de um Artigo de Conferência para CROS 2025 (1st Con-
ference on Robotics, organized by SBRobotica), intitulado A Multi-Rotor
UAV Modied Geometric Attitude Controller, em 12 de janeiro de 2025.
O artigo encontra-se atualmente em processo de revisão.

• Submissão de um Artigo de Conferência para CROS 2025 (1st Confe-
rence on Robotics, organized by SBRobotica), intitulado Fast and Accurate
Vision-based Flying Object Detection and Tracking for Pursuing Intruder
UAVs, em 12 de janeiro de 2025. O artigo encontra-se atualmente em
processo de revisão.
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1.4 Materiais

Esta seção apresenta o VANT utilizado neste trabalho, bem como a arqui-
tetura de navegação proposta de controle baseado em visão para rastreamento de
alvos em VANTs.

Figura 1 – Imagem do drone x500

Fonte: Próprio Autor

1.4.1 VANT utilizado

A Figura 1 apresenta o drone fabricado e utilizado nesse trabalho (Hert et
al., 2022). Foram utilizados dois drones desse tipo: um para ser utilizado como
alvo, e um segundo que será o VANT que estima e rastreia a posição do alvo. Esse
VANT possui os seguintes componentes descritos detalhadamente abaixo:

• Pixhawk 4 + GPS M8M: sistema embarcado para processar comandos
de controle de voo e processar dados dos sensores como IMU, Barômetro e
GNSS;

• Garmin: Sensor tipo lidar de único feixe para estimação de altura;

• RPLIDAR - A3: sensor tipo lidar rotativo para estimação de distância e
detecção de obstáculos;

• RealSense D435i e D455: câmeras de profundidade utilizadas para per-
cepção visual e mapeamento 3D;
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• Intel NUC 10 (NUC10i7FNHN, 64GB): computador central utilizado
para processamento de alto desempenho;

• Placa de distribuição: placa utilizada para distribuir energia para os
diferentes componentes do sistema;

• 4 Motores T-Motors (mn3510 kv700): motores de alta potência para
propulsão do drone;

• 4 Hélices de bra de carbono: hélices utilizadas para gerar o impulso
necessário para o voo;

• Frame Holybro X500: estrutura principal do drone que abriga todos os
componentes;

• Impressões 3D: peças personalizadas impressas em 3D para ns especícos
do projeto, como case de bateria e pernas.

Considerando o UAV descrito na seção 1.4.1, propomos neste trabalho a
arquitetura de navegação proposta na gura abaixo:

Controle de
movimento

baseado em visão

Controlador de
Estado Completo

Navegação
Orientada por
Percepção

Posição
Estimada
do Alvo

VANT
Detector de

Alvo

Estimador de
Estados

IRGB ,
ID

p

[C]ξ̂[G]

rd,

ηd

x,R

χd

τd

Td

[C]ξ̂[G]

Figura 2 – Sistema de Navegação Proposto.

A arquitetura proposta nesse trabalho (Fig. 2) está inserida dentro do Fra-
mework MRS (BACA et al., 2021). Nesta mesma arquitetura, os blocos responsá-
veis pela detecção (Detector de Alvo) e estimação do alvo (Posição Estimada
do Alvo) estão em laranja e serão vistos no capítulo 4. O bloco do controle geo-
métrico proposto (Controle do Estado Compelto) será visto no capíutulo 5. Os
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blocos em cinza (Navegação Orientada por Percepção e Controle de Movi-
mento Baseado em Visão) serão apresentados na sua versão simplicada, uma
vez que estes são o foco de trabalhos futuros. O bloco de estimação de estados
(Estimador de Estados) é parte do Framework MRS e o bloco que representa
toda a eletromecânica do VANT é visto como "VANT".

Dessa forma, na arquitetura da Fig. 2, o UAV captura as imagens em cores
e profundidade (IRGB, ID) utilizando a câmera RGB-D e as envia para o bloco
"Target Detector". Então, este bloco as processa, criando uma imagem p com
a região de interesse, onde p = [IRGB, ID,RROI ]

T . O bloco "Target Position
Estimator" recebe p e calcula a posição estimada do alvo [W]ξ̂[G] e a covariância
[W]

̂
[G] no frame do mundo. Então, o bloco "Perception-Driven Navigation"

usa essas informações para calcular a posição desejada rd e o rumo ηd para o UAV
rastrear. Finalmente, o "Vision-based Motion Controller" recebe a trajetória
contendo a posição desejada (rd) e o rumo (ηd), que por sua vez envia o estado

desejado (d =

x, ẋ, ẍ, y, ẏ, ÿ, z, ż, z̈, η, η̇, η̈

T
) para um controlador de postura

chamado de "Full-state Controller", o qual envia o Empuxo desejado (Td) e
a os Torques desejados (τd) para o UAV. Finalmente, o estado x e a matriz de
rotação R são realimentados para o sistema de controle. Aqui, nossas contribuições
estão dentro dos blocos laranja identicados como "Target Detector" e "Target
Position Estimator", dentro do bloco em verde identicado como "Full-state
Controller".

1.5 Estrutura da Dissertação

Neste capítulo, foram delineadas as motivações que impulsionaram esta
pesquisa, os principais objetivos do trabalho e a metodologia adotada ao longo
da dissertação. Agora, apresentamos a estrutura organizacional deste documento
para facilitar a compreensão do leitor.

O Capítulo 2 abordará os trabalhos relacionados e a literatura recente,
estabelecendo uma comparação entre nossas contribuições e o que já foi publicado
e estudado nos últimos anos.

No Capítulo 3, serão introduzidos os conceitos fundamentais necessários
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para compreender o modelo matemático do drone, destacando as contribuições
deste trabalho. Este capítulo também discutirá a modelagem matemática do alvo,
além de introduzir a técnica que iremos utilizar para futuramente modelarmos as
leis de controle, representando uma das principais contribuições desta pesquisa.

O Capítulo 4 é dedicado à descrição da abordagem de detecção e rastrea-
mento de objetos voadores baseada em visão, utilizando um UAV seguidor e um
UAV alvo. Aqui, discutimos o uso de um sensor RGB-D e a implementação do
algoritmo de detecção de objetos YOLOv8, validado em experimentos simulados
e reais. A ecácia do sistema de rastreamento é demonstrada, mostrando sua apli-
cabilidade em operações de vigilância e monitoramento.

No Capítulo 5, apresentamos o desenvolvimento do controlador geométrico
para o quadricóptero, utilizando o espaço SE(3) para controle de postura. Discu-
timos a sintonia do controlador, utilizando a otimização por enxame de partículas
(PSO) para ajustar os parâmetros de controle, e comparamos o desempenho do
controlador proposto com o controlador PID, com base em simulações de voo ágil.

Finalmente, o Capítulo 6 traz as conclusões do trabalho e aponta as direções
para trabalhos futuros, com ênfase na validação prática dos métodos propostos e
na exploração de melhorias para o controlador geométrico.
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2 Trabalhos Relacionados

Neste capítulo, realizamos uma análise dos trabalhos correlatos sobre con-
trole de movimento e de formação baseado em visão para VANTs, identicando
220 artigos relevantes a partir de uma busca que resultou em 4335 artigos. A revi-
são abrangeu 16 metodologias distintas de controle e teve como objetivo fornecer
uma visão abrangente do estado da arte nesse campo, destacando as técnicas que
serão aplicadas em nossa pesquisa. A pesquisa foi fundamentada em artigos cientí-
cos revisados por pares, garantindo a conabilidade e atualização das informações
apresentadas

2.1 Controle de Movimento com Percepção Visual para
VANT

O controle de movimento baseado em visão é uma abordagem inovadora
na robótica moderna que tem demonstrado benefícios signicativos em termos de
interação ecaz e intuitiva dos robôs com o ambiente ao seu redor (CHAUMETTE;
HUTCHINSON, 2006). Tradicionalmente, o movimento robótico em direção a ob-
jetos enfrenta desaos signicativos, como a necessidade de determinar a pose
precisa do objeto e garantir que o robô atinja essa pose. No entanto, a limitação
dos robôs em "enxergar"suas ações desencadeou a proposta de um novo paradigma
conhecido como "Controlo de Movimento Baseado na Visão"(CORKE, 2017).

O controle baseado em visão surge como uma solução promissora, explo-
rando a capacidade do robô de ver o objeto e usar informações visuais na malha
de controle. Essa abordagem oferece vantagens signicativas, como a exibilidade
no manuseio de peças, tolerância a variações de posição e capacidade de manusear
objetos em movimento. Além disso, este sistema de controle baseado em visão
envolve medição contínua do alvo e do robô, utilizando informações visuais para
criar feedback em tempo real. Esta técnica difere substancialmente da abordagem
convencional de simplesmente capturar uma imagem, determinar a posição do alvo
e alcançá-lo. Medição e feedback contínuos oferecem robustez, mesmo diante de
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interferências práticas (HUTCHINSON et al., 1996).
Existem duas abordagens principais na teoria do servocontrole visual: o

Servo Visual Baseado em Posição (PBVS) e o Servo Visual Baseado em Imagem
(IBVS). Ambas têm suas vantagens e desvantagens, e a escolha entre elas está
ligada às especicidades da tarefa em questão. Além disso, o controle de movi-
mento baseado na visão pode ser classicado como servo visual híbrido (HVS),
que combina os pontos fortes do PBVS e do IBVS, oferecendo perspectivas pro-
missoras para a robótica interativa (CORKE, 2017). No Capítulo ??, detalharemos
a modelagem matemática dessas abordagens.

Um Veículo Aéreo Não Tripulado (VANT) é frequentemente considerado um
robô com capacidade de movimento limitada devido à subatuação, o que signica
que não é possível manipular todos os seis graus de liberdade no espaço de trabalho
de forma independente. Embora possamos controlar a posição (X, Y, Z) e o ângulo
de yaw (guinada), os ângulos de pitch (arfagem) e roll (rolagem) também precisam
ser ajustados para realizar o deslocamento lateral no plano horizontal. É essencial
que esses ângulos sejam mantidos próximos de zero quando o veículo está em estado
de equilíbrio, como no voo pairado. Além disso, há uma interdependência entre os
movimentos de rotação e arfagem do VANT.

No controle baseado em visão aplicado a VANT, o acoplamento entre os
movimentos de roll e pitch e as coordenadas das características no plano da imagem
pode dicultar o alcance da translação sem inclinação inicial. Isso pode resultar em
aumento do erro das características da imagem, especialmente durante manobras
agressivas. Além disso, os erros provenientes da percepção visual de cada robô
são propagados por todos os robôs no grupo, especialmente em um contexto de
controle de formação (CORKE, 2017).

Como mencionado anteriormente, o controle de movimento baseado em vi-
são explora a capacidade do robô de perceber o alvo e utilizar informações visuais
no loop de controle. Embora o controle baseado em visão seja amplamente classi-
cado em controle de servo visual baseado em imagem (IBVS), controle de servo
visual baseado em posição (PBVS) e controle de servo visual híbrido, essa classi-
cação difere principalmente no tipo de referência de controle utilizado (seja carac-
terísticas, pose ou ambos). Assim, pode-se perceber que poderíamos usar qualquer
abordagem de controle para lidar com a convergência da pose do robô com base
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na pose/características do objeto rastreado. De fato, a literatura está repleta de
abordagens desse tipo (THUILOT et al., 2002; MEHTA et al., 2019; QIU et al.,
2019; LIN et al., 2023).

Um dos primeiros trabalhos sobre controle baseado em visão remonta a 1987
(WEISS et al., 1987). Após 12 anos, um dos primeiros trabalhos sobre controle
baseado em visão para helicópteros autônomos foi publicado por Shakernia et al.
(SHAKERNIA et al., 1999). No entanto, o controle de movimento baseado em visão
foi aplicado apenas em VANT de multirotores 20 anos depois, com o trabalho de
Hugo et al. (HUGO et al., 2007). Isso demonstra como essa área de pesquisa é
relativamente recente, com menos de 20 anos.

2.2 Abordagens de Controle

Ao longo da última década de investigações sobre controle baseado em vi-
são para veículos aéreos multirrotores, surgiram diversas metodologias de controle.
Algumas foram introduzidas e posteriormente abandonadas, enquanto outras pas-
saram por análises extensas. No entanto, como ocorre no campo da robótica aérea,
a pesquisa em controle baseado em visão busca continuamente aprimorar aspectos
como tratamento de ruído, resposta a perturbações, manobras agressivas e controle
de formação.

A partir desta investigação, foi compilada a Tabela 1, que oferece uma visão
geral das metodologias propostas ao longo dos anos para loops de controle baseados
em visão e controle de formação. Destacam-se, em particular, as publicações mais
recentes sobre o controle de veículos aéreos multirrotores. Embora esta dissertação
aborde o controle baseado em visão, o foco principal está no desenvolvimento e
análise de técnicas de controle adaptativo aplicadas a esses veículos.

Além disso, a Figura 3 apresenta a distribuição do número de pesquisas
por abordagem de controle. Observa-se que a pesquisa em abordagens não lineares
ainda é limitada, sugerindo a necessidade de mais investigações nesse campo para
explorar seu potencial.
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Figura 3 – Número de artigos por abordagem de controle desde 1999.

2.2.1 Controle Geométrico

O controle geométrico tem se consolidado como uma abordagem essencial
para o controle de veículos aéreos não tripulados (VANTs), eliminando as limita-
ções associadas às representações locais, como ângulos de Euler e quaternions. Esta
abordagem se destaca pela capacidade de operar diretamente em variedades não
lineares, como o grupo SE(3) ou SO(3), proporcionando maior robustez e precisão
em manobras agressivas.

O trabalho pioneiro de Lee et al. (2010) (LEE et al., 2010) introduziu um
controlador geométrico baseado em SE(3), permitindo a estabilização e rastrea-
mento de postura do quadricóptero. A formulação opera diretamente em SO(3),
evitando singularidades e garantindo estabilidade assintótica global mesmo em
condições dinâmicas adversas. Este trabalho estabeleceu as bases para o controle
geométrico aplicado a UAVs.

Como extensão, Lee et al. (2011) (LEE et al., 2011) desenvolveram um
controle geométrico voltado para manobras complexas, lidando com sistemas su-
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batuados, em que quatro entradas controlam seis graus de liberdade. Apesar de sua
ecácia, a estabilidade global não é garantida devido a restrições topológicas do
SO(3). Simulações numéricas validaram a abordagem, mas limitações em regiões
especícas do espaço de estado foram identicadas.

Goodarzi et al. (2015) (GOODARZI et al., 2015) propuseram um contro-
lador adaptativo não linear baseado em SE(3) para rastreamento de trajetória de
quadrotor UAV, com capacidade de lidar com incertezas na dinâmica translacional
e rotacional. A validação foi realizada por meio de simulações numéricas e testes
reais utilizando um sistema de captura de movimento (Vicon), comprovando a
ecácia do controlador em manobras agressivas.

Jean et al. (2018) (PEREIRA et al., 2021) introduziram um controle predi-
tivo não linear (NMPC) formulado em SE(3) para rastreamento de trajetória em
ambientes obstruídos. O trabalho destacou a execução de manobras agressivas com
rejeição de distúrbios, mas as validações foram restritas a simulações numéricas,
sem testes experimentais.

Simha et al. (2016) (SIMHA et al., 2016) desenvolveram um controle de
atitude adaptativo para um drone esférico, formulado diretamente em SO(3). A
proposta eliminou singularidades associadas a parametrizações Euclidianas, garan-
tindo agilidade e precisão mesmo em cenários com incertezas signicativas.

Em 2022, Zhao et al. (DUONG; ATANASOV, 2022) apresentaram um con-
trolador adaptativo geométrico com aprendizado de distúrbios via redes neurais
ODE Hamiltonianas. A proposta foi validada por simulações no motor de física
PyBullet, demonstrando ecácia na compensação de distúrbios em tempo real.

Lee et al. (2013) (FERNANDO et al., 2011) desenvolveram um controla-
dor adaptativo robusto para rastreamento de atitude em SO(3), sem necessidade
de conhecimento prévio da matriz de inércia do quadrotor. Testes experimentais
validaram a ecácia do método, mesmo sob distúrbios não estruturados.

Kotaru et al. (2020) (KOTARU et al., 2020) propuseram um controlador
adaptativo L1 geométrico para atitude do quadricóptero em SO(3), combinando
MRAC e ltros passa-baixa para lidar com incertezas e distúrbios externos. A
abordagem foi validada em simulações e testes práticos com um quadrotor Autel
X-star.

Outro avanço signicativo foi realizado por Zhao et al. (2020) (BISHEBAN;
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LEE, 2021), que integraram redes neurais a um controlador geométrico em SE(3)
para compensar distúrbios aerodinâmicos. A proposta foi validada por meio de
simulações e testes de voo real em ambientes com rajadas de vento.

Lee et al. (2015) (LEE, 2015) desenvolveram um controle geométrico adap-
tativo para transporte aéreo de cargas rígidas com múltiplos quadricópteros. As
simulações numéricas demonstraram a ecácia do sistema, mas não foram realiza-
dos testes experimentais.

Prasanth et al. (2020) (KOTARU et al., 2020) introduziram um controlador
geométrico L1 robusto, validado por simulações e experimentos, consolidando a
ecácia da abordagem L1 para UAVs.

Cai et al. (2024) (CAI; XIAN, 2024) propuseram um controle hierárquico
robusto para transporte aéreo com múltiplos UAVs e carga suspensa. A abordagem
foi validada em simulações, mas sem testes práticos.

O controle adaptativo surge como uma abordagem dinâmica no projeto
de sistemas de controle, impulsionado pela busca por desempenho otimizado em
condições variáveis. Um marco histórico nesse desenvolvimento foi o controlador
"autoadaptável"Minneapolis Honeywell MH-96, utilizado no programa NASA X-
15, que realizou quase 200 voos bem-sucedidos entre 1959 e 1968 (DYDEK et al.,
2010). Embora bem-sucedido em muitos aspectos, o MH-96 enfrentou críticas de-
vido à falta de uma análise analítica de sua estabilidade, destacando a necessidade
de fundamentação teórica sólida (JENKINS, 2000).

Desde então, uma variedade de métodos tem sido desenvolvida para lidar
com sistemas dinâmicos, tanto lineares quanto não lineares, enfrentando incertezas
paramétricas e dinâmicas (WISE et al., ; KARASON; ANNASWAMY, 1994; IO-
ANNOU; TSAKALIS, 1986b; IOANNOU; TSAKALIS, 1986a). A aplicação dessas
técnicas se estendeu ao controle de aeronaves, com resultados promissores em si-
mulações e testes de voo (TAO; KOKOTOVIC, 1995; ANDERSON et al., 2009;
SHIN et al., 2008). Exemplos notáveis incluem o uso de algoritmos sequenciais de
mínimos quadrados em aeronaves como o F-16 e a implementação de redes neu-
rais adaptativas em diversos tipos de aeronaves (KIM; CALISE, 1997; CALISE;
RYSDYK, 1998; PACHTER et al., 1995). Mesmo em aplicações especícas, como
munição guiada, como o Laser JDAM, o controle adaptativo mostrou-se ecaz,
permitindo adaptação sem a necessidade de redesenhos extensivos (GROVES et
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al., ). Contudo, desaos persistentes, como a coordenação entre múltiplos veículos,
ainda são objeto de pesquisa ativa (GIBSON et al., 2009).

Além dos avanços na teoria dos sistemas adaptativos estáveis, diversas mo-
dicações foram propostas na abordagem padrão do MRAC, visando melhorar
o desempenho e a robustez. Entre elas, destacam-se o MRAC Combinado (CM-
RAC), que combina controle adaptativo direto e indireto, proporcionando transi-
entes mais suaves (SLOTINE; LI, 1989; NADA, a; DUARTE; NARENDRA, 1989;
LAVRETSKY, 2009) . Outra modicação relevante é o uso de ganhos adaptati-
vos variantes no tempo, como a lei de esquecimento de ganho limitado (BGF),
que permite uma convergência mais rápida e suave dos parâmetros adaptativos
(SLOTINE; LI, 1991). Embora não especicamente projetadas para sistemas com
atraso de tempo, essas modicações podem contribuir para uma margem de atraso
melhorada, reduzindo o conteúdo de alta frequência dos sinais no sistema. Além
disso, a abordagem Adaptive Posicast Controller (APC) surge como uma exten-
são adaptativa do Smith Predictor, direcionada especialmente para o controle de
sistemas com atraso de tempo conhecido, proporcionando uma maneira ecaz de
cancelar o efeito do atraso no sistema (YILDIZ et al., 2010). Essas modicações
representam ferramentas valiosas no projeto de controladores para sistemas com
atraso de tempo, oferecendo soluções promissoras para uma variedade de proble-
mas de controle (YILDIZ et al., 2010).

O desenvolvimento dos quadrotores remonta ao século XX, com recentes
avanços signicativos que os transformaram em uma plataforma de pesquisa popu-
lar devido à sua simplicidade de design e baixo custo. No entanto, o controle preciso
dessas aeronaves é desaador devido a fontes variadas de incerteza no sistema, exi-
gindo abordagens adaptativas e robustas (MCKERROW, 2004; HOFFMANN et
al., 2007; BOUABDALLAH et al., 2004; ANDERSON, 1981; LEISHMAN, 2006).
Apesar dos esforços, ainda há muito a ser explorado, especialmente no que diz res-
peito à adaptação dinâmica às incertezas em ambientes imprevisíveis (MICHAEL
et al., 2009)(BACHRACH et al., 2009). O controle cooperativo entre múltiplos
veículos também é uma área em crescimento, com potencial para resolver muitos
dos desaos enfrentados pelos VANT (CASTANON; WOHLETZ, 2009; OGREN
et al., 2004; SEPULCHRE et al., 2008).

A transição para o controle baseado em visão (CBV) oferece novas pers-
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pectivas, especialmente em ambientes dinâmicos e imprevisíveis. O CBV utiliza
informações visuais para controlar o movimento de um robô, e o controle adapta-
tivo desempenha um papel fundamental nesse contexto, permitindo a adaptação
automática às mudanças no ambiente ou no sistema (LIN et al., 2021).

A seguir, serão apresentados alguns trabalhos recentes que exploram a apli-
cação do controle adaptativo em sistemas baseados em visão. Esses exemplos ilus-
tram a relevância e o potencial dessas abordagens na robótica contemporânea,
conforme destacado na tabela 1.

Xie et al. propuseram um controlador IBVS adaptativo para VANT que
utiliza momentos de imagem como features visuais e ajusta seus ganhos online
para lidar com incertezas no sistema. Sua pesquisa introduz uma nova abordagem
IBVS adaptativa, validada por testes de voo real (XIE et al., 2016).

No trabalho de Liu et. at. foi proposto um sistema de rastreamento visual
de objetos e controle de servo para quadrotor em nanoescala usando uma câmera
monocular. O sistema combina um rastreador de recursos visuais com um contro-
lador não linear para rastrear e seguir um objeto alvo em tempo real. O rastreador
usa um ltro de correlação para rastrear o objeto alvo e em seu controlador usa
um controle PID para ajustar a posição e a velocidade do quadrotor. A pesquisa
contribui demonstrando um sistema de rastreamento e controle baseado em visão
para VANT em nanoescala que pode rastrear e seguir um objeto alvo em tempo
real (LIU et al., 2021).

Em Croon et. al. apresentam um método para melhorar o controle baseado
em uxo óptico para robôs voadores. O método utiliza aprendizado de máquina
para extrair informações visuais do ambiente que auxiliam na estimativa de pose
e velocidade. O resultado é um controle mais preciso e robusto em comparação
com métodos tradicionais de uxo óptico. O trabalho contribui para o estado da
arte em controle visual ao demonstrar a viabilidade de integrar aprendizado de
máquina para melhorar o desempenho do controle (CROON et al., 2021).

Kendou et. al. desenvolve um piloto automático adaptativo baseado em
visão para mini VANT usando apenas uma câmera voltada para baixo. Ele com-
bina um odômetro visual adaptativo (VO) com um controlador não linear para
navegação e controle em ambientes sem GPS. O VO aproveita o uxo óptico e os
dados inerciais para estimar a posição e a velocidade 3D, permitindo tarefas como
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pairar, rastreamento de trajetória e rastreamento de alvo. Esta pesquisa contribui
ao demonstrar um piloto automático estável baseado em visão, realizando ma-
nobras complexas em ambientes desconhecidos por meio de estimativa e controle
adaptativos (KENDOUL et al., 2009).

No trabalho entitulado "GPS-denied Indoor and Outdoor Monocular Vi-
sion Aided Navigation and Control of Unmanned Aircraft"os autores apresentam
um Sistemas de Navegação Inercial Auxiliados por Visão, em inglê Vision aided
Inertial Navigation Systems(V-INS), monocular para controle em malha fechada
em tempo real de um VANT instável em ambientes sem GPS. Ele combina recur-
sos visuais e medições inerciais para uma navegação robusta e testou a abordagem
para voos autônomos de longo prazo, tanto internos quanto externos. Esta pesquisa
avança o que há de mais moderno ao demonstrar V-INS conáveis, adequados para
navegação e controle de VANT negados por GPS no mundo real (CHOWDHARY
et al., 2013).

Em Arif et. al., os autores propõem uma lei de Controle Adaptativo de
Tempo Finito (AFTC) para servocontrole visual de um quadrotor pousando em
uma plataforma móvel. AFTC combina resposta transitória rápida e alta precisão
do controle de tempo nito com aproximação adaptativa para lidar com incertezas.
O controlador proposto atinge convergência em tempo nito e supera os métodos
existentes em simulações. Esta pesquisa representa a primeira tentativa de usar
controle de rastreamento em tempo nito para pouso autônomo de quadrotores
em plataformas móveis (ARIF et al., 2021).

Por m, Bhargavapuri apresenta um sistema autônomo de rastreamento
e pouso baseado em visão para um rotorcraft totalmente acionado. O sistema
combina um odômetro visual com um controlador não linear para rastrear um alvo
em movimento e pousar de forma autônoma. O odômetro visual usa uxo óptico
para estimar a posição e a velocidade do helicóptero, enquanto o controlador usa
uma abordagem de recuo para obter rastreamento e pouso robustos. Esta pesquisa
contribui ao demonstrar um sistema baseado em visão que pode rastrear e pousar
um helicóptero autônomo em uma variedade de ambientes (BHARGAVAPURI et
al., 2019).
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2.3 Detecção de Alvos utilizando Visão Computacional

Atualmente, os UAVs (Veículos Aéreos Não Tripulados) são amplamente es-
tudados na comunidade cientíca de robótica devido às suas inúmeras aplicações.
Eles são empregados em setores como construção para inspeção e monitoramento
de segurança (HAM et al., 2016), segurança pública (CALDERÓN et al., 2020),
missões de busca e salvamento (KARACA et al., 2018) e inspeção de infraestrutura
(SMRCKA et al., 2021). Dadas essas diversas aplicações, é essencial desenvolver
métodos robustos e ecientes para UAVs, especialmente para detecção e rastre-
amento de objetos. Detectar objetos em ambientes naturais apresenta desaos
consideráveis devido à grande variação entre objetos do mesmo tipo e mudanças
na aparência, iluminação e perspectiva, afetando drasticamente o desempenho dos
detectores de objetos (SAQIB et al., 2017a).

Um dos principais desaos nesta área de pesquisa é a detecção autônoma
de um UAV intruso dentro de perímetros designados (Stasinchuk et al., 2021).
Em locais com requisitos restritos de controle aéreo, como prisões e aeroportos,
detectar veículos aéreos não tripulados é crucial para garantir a segurança dos
indivíduos e do meio ambiente. A detecção e o rastreamento precisos de UAVs
intrusos são essenciais para a segurança e eciência das operações em ambientes
dinâmicos. Uma vez que um UAV intruso é detectado, é imperativo identicar sua
posição exata e iniciar o rastreamento contínuo para manter o alvo sob vigilância.

Para resolver esse problema, propomos uma nova abordagem baseada em
visão para detectar objetos voadores usando dados visuais obtidos de uma câ-
mera em um UAV autônomo. Usamos um sensor RGB-D para capturar imagens,
que são processadas por um algoritmo You only look once (YOLO) (REDMON;
FARHADI, 2018) para detectar um UAV intruso. Esses dados são então combi-
nados com informações do UAV rastreador por meio de uma Nuvem de Pontos,
permitindo a estimativa precisa da posição 3D e da direção do movimento do UAV
intruso. Além disso, detalhamos as técnicas de visão empregadas neste trabalho
para a detecção e rastreamento de UAV intruso dentro de um perímetro especí-
co. Também fornecemos uma descrição completa do UAV usado, incluindo suas
capacidades e congurações.

Nos últimos anos, técnicas de visão computacional têm mostrado grande
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potencial na criação de soluções mais ecientes e precisas para detecção de objetos
usando drones. Com sistemas avançados de planejamento de missão a bordo, o
rastreamento autônomo e a interceptação de alvos são possíveis. Por exemplo, em
um artigo de 2015, Rozantsev et al. (ROZANTSEV et al., 2015) apresentaram
uma abordagem que combina estabilização de movimento baseada em regressão
com cubos de imagem espaço-temporal para classicação de descritores 3D. Essa
técnica permite detecção ecaz mesmo em fundos complexos. A metodologia foi
validada em dois conjuntos de dados desaadores, demonstrando superioridade
sobre técnicas de última geração existentes, destacando-se na prevenção de colisões
e melhorando algoritmos de rastreamento guiados por visão.

Em 2016, Li et al. (LI et al., 2016) apresentaram uma abordagem para de-
tecção e rastreamento de Veículos Aéreos Não Tripulados (VANTs) intrusos usando
uma única câmera montada em um VANT. A metodologia combina técnicas de
subtração de fundo e uxo óptico para isolar e identicar alvos em movimento,
classicando-os com base na comparação entre seus padrões de movimento e mo-
vimentos locais. A detecção é renada usando um ltro de Kalman, que melhora a
consistência temporal e reduz detecções e alarmes falsos. A ecácia do método foi
demonstrada por meio de experimentos reais e validada com conjuntos de dados
de vídeo capturados por UAVs, mostrando que o algoritmo é ecaz na detecção e
rastreamento de pequenos UAVs. No mesmo ano, Sapkota Et. Al. (SAPKOTA et
al., 2016), propuseram uma estrutura de vários estágios para a detecção online de
pequenos UAVs e a estimativa de suas posições e velocidades relativas a partir de
uma única câmera em movimento. Usando uma abordagem baseada em AdaBoost
para detecção rápida de objetos e um algoritmo de rastreamento visual online, a
metodologia combina estabilização de movimento e fusão de sensores para atingir
precisão em tempo real. A abordagem foi validada em ambientes internos onde sua
ecácia foi comprovada.

Além disso, Schumann et al. (SCHUMANN et al., 2017) propuseram uma
estrutura de detecção de UAV baseada em imagens de vídeo, usando subtração de
fundo mediano para câmeras estáticas e um método de proposta de objeto baseado
em aprendizado profundo para câmeras em movimento. A classicação das regiões
detectadas é realizada por uma rede neural convolucional (CNN) treinada com um
conjunto de dados de imagens de drones e pássaros. A abordagem foi validada em
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sequências de vídeo, demonstrando que o sistema é capaz de distinguir entre drones
e pássaros. Além disso, em 2017, Saqib et al. (SAQIB et al., 2017b) avaliaram
técnicas de detecção de objetos baseadas em aprendizado profundo para detecção
de drones usando diferentes arquiteturas de rede neural convolucional, como ZF e
VGG16. Devido à escassez de dados de treinamento, eles empregaram aprendizado
de transferência com modelos ImageNet pré-treinados. Os experimentos mostraram
que o VGG16 com Faster R-CNN teve melhor desempenho no conjunto de dados de
treinamento. Os autores destacaram que anotar pássaros como uma classe separada
pode reduzir falsos positivos, melhorando a diferenciação entre drones e pássaros
no desao Drone-vs-Bird.

Recentemente, Liu et al. (LIU et al., 2020) propuseram um método para de-
tectar pequenos objetos da perspectiva do UAV com base no YOLOv3 aumentando
a operação de convolução nas camadas iniciais para enriquecer as informações es-
paciais. Eles coletaram um conjunto de dados especíco do UAV e propuseram um
método de treinamento otimizado. Os resultados experimentais mostraram melho-
rias signicativas na detecção de pequenos objetos, mantendo o desempenho em
condições normais. Este trabalho aborda os desaos da detecção de objetos em
UAVs, como baixa qualidade de imagem e fundos complexos, e propõe soluções
para melhorar a precisão e a robustez da detecção. Da mesma forma, Mishra et al.
(MISHRA et al., 2021) apresentaram um sistema multirrotor com um mecanismo
de rede para a coleta autônoma de objetos de superfícies de água usando apenas
sensores de bordo. Eles desenvolveram um algoritmo de detecção de objetos de
duas fases, que inclui remoção de reexão e detecção de contorno, bem como um
controle de modo deslizante para lidar com incertezas de modelagem. O sistema
foi validado em testes ao ar livre, demonstrando uma taxa de sucesso de 91,6%. As
contribuições incluem um algoritmo eciente para detecção de objetos em diferen-
tes condições de iluminação e controle robusto para coleta de objetos sob diversas
condições climáticas.

Com relação à estabilidade de detecção, Miranda et al. (MIRANDA-MOYA
et al., 2022) propuseram um controle visual adaptativo de modo deslizante para
quadricópteros com o objetivo de rastrear alvos estáticos e dinâmicos, mesmo na
presença de perturbações. Usando uma abordagem de câmera virtual e técnicas de
servovisão baseadas em imagem, eles melhoraram a robustez e a adaptabilidade do
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sistema. A análise de estabilidade foi garantida pela teoria de Lyapunov. Compa-
rações com métodos recentes mostraram a superioridade do sistema em simulações
e experimentos reais, incluindo rastreamento de alvos com um Parrot AR. Drone
2.0.

Finalmente, Vrba e Saska (VRBA; SASKA, 2020) apresentaram um sis-
tema de localização relativa sem marcadores para UAVs, usando uma rede neural
convolucional (CNN) para detectar UAVs em imagens de uma câmera de bordo.
Este sistema elimina a necessidade de marcadores especializados e hardware extra,
tornando-o ideal para UAVs com capacidade de carga útil limitada. A abordagem
permite a detecção e localização em tempo real usando um modelo de controle
preditivo para estabilizar e coordenar UAVs em formações ou enxames. A metodo-
logia foi validada em experimentos do mundo real, mostrando robustez e ecácia,
e serviu como base para a solução proposta neste artigo.

2.4 Considerações Finais

Neste capítulo, realizamos uma análise abrangente dos trabalhos relacio-
nados ao controle adaptativo e à visão computacional para VANTs. A partir de
uma revisão detalhada da literatura, identicamos 220 artigos relevantes, o que nos
permitiu mapear o estado atual da arte e as abordagens mais promissoras nesse
campo. A análise dos estudos existentes demonstrou que, embora avanços signica-
tivos tenham sido alcançados, ainda há desaos importantes a serem enfrentados,
especialmente em relação à implementação prática das técnicas discutidas.

Dentre as abordagens investigadas, a escolha do controle geométrico ba-
seado em SE(3) para o rastreamento de alvos móveis se mostra uma abordagem
estratégica. O SE(3) permite que o controle seja implementado diretamente em es-
paços de estado não lineares, como o espaço tridimensional com orientações, o que
é crucial para a estabilidade e precisão nas manobras de um VANT, especialmente
em cenários com movimento agressivo e obstáculos imprevisíveis. A robustez do
SE(3) ao lidar com essas variáveis é um dos principais fatores que motivaram a
sua escolha para este trabalho.

Essa abordagem, ao integrar a percepção visual com o controle geométrico,
oferece uma solução para o rastreamento de alvos em tempo real. A capacidade
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de adaptar o controle conforme a movimentação do alvo, aliada à robustez do
SE(3), promete ser fundamental para garantir a ecácia do sistema em diferentes
condições operacionais.

Em resumo, este capítulo forneceu uma base sólida para a pesquisa que
segue, destacando os avanços mais recentes nas áreas de controle geométrico e
visão computacional, e apresentando uma direção clara para a aplicação do controle
SE(3) no rastreamento de alvos móveis.
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3 Modelagem Matemática

Neste capítulo, apresentamos a modelagem matemática do sistema, for-
necendo uma base teórica para compreender o movimento do quadricóptero, a
modelagem do alvo. A formulação matemática apresentada aqui é essencial para
a construção dos modelos de controle e para a implementação eciente das estra-
tégias de rastreamento.

Na Seção 3.1, abordamos os fundamentos da técnica de controle Servo Vi-
sual, destacando as abordagens baseadas em posição (PBVS) e em imagem (IBVS),
essenciais para a estabilização e rastreamento visual do alvo. Em seguida, na Se-
ção 3.2, discutimos a modelagem do quadricóptero, detalhando sua cinemática e
dinâmica, incluindo a inuência de forças externas e efeitos aerodinâmicos.

Dessa forma, este capítulo estabelece os fundamentos matemáticos essenci-
ais, fornecendo a base teórica necessária para o desenvolvimento e a implementação
de estratégias de controle ecazes no contexto desta pesquisa.

3.1 Servo Visual

Um servocontrole visual (ou visual servoing, em inglês) é uma técnica de
controle robótico que utiliza informações visuais (geralmente obtidas por câmeras
ou sensores ópticos) para guiar o movimento de um robô ou sistema automatizado.
O objetivo é ajustar a posição, orientação ou movimento do robô com base no
feedback visual em tempo real, permitindo que ele interaja de forma precisa com
o ambiente (CHAUMETTE; HUTCHINSON, 2006)..

Existe duas abordagens principais na teoria do servocontrole visual: o Servo
Visual Baseado em Posição (PBVS) e o Servo Visual Baseado em Imagem (IBVS).
Essas abordagens são fundamentais para o controle preciso de sistemas robóticos
baseados em visão. A seguir, detalharemos a modelagem matemática de cada abor-
dagem, fornecendo uma base sólida para a compreensão de seu funcionamento e
implementação em sistemas robóticos.
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3.1.1 Servovisual Baseado em Posição (Position-Based Visual Ser-
voing)

Um Sistema Servovisual Baseado em Posição (Position-Based Visual
Servoing - PBVS) é uma técnica de controle que utiliza informações visuais para
guiar o movimento de um robô em relação a um alvo. O PBVS opera estimando
a pose do alvo (posição e orientação) e calculando o movimento necessário para
que a câmera do robô alcance a conguração desejada.

Para que o PBVS funcione corretamente, é essencial estimar a pose do alvo
de forma precisa para determinar o movimento apropriado da câmera para que
ela alcance a pose desejada. Esse processo depende de fatores como a geometria
do objeto alvo, os parâmetros intrínsecos da câmera (foco, resolução, etc.) e as
características visuais extraídas da imagem capturada, que são fundamentais para
a estimativa precisa da pose.

Assim, para determinar o movimento necessário ξ∆ para que a câmera
alcance a pose relativa desejada da câmera em relação ao alvo C∗

ξG e obter a pose
estimada do alvo em relação à câmera C ξ̂G, temos a equação 1.

ξ∆ =C ξ̂G ⊖C∗
ξG, (1)

A mudança na pose pode ser signicativa, portanto, não tentamos fazer esse
movimento de uma vez, mas optamos por nos mover gradualmente para um ponto
mais próximo de C∗, da seguinte forma:

ξC⟨k + 1⟩ = ξC⟨k⟩ ⊕ λξ∆⟨k⟩, (2)

que é a representação de uma fração λ, que está no intervalo (0, 1), da tradução
e rotação necessárias (CORKE, 2017; HUTCHINSON et al., 1996). Além disso, o
referencial C é a pose atual da câmera, e o referencial C∗ é a pose desejada
da câmera.

3.1.2 Servovisual Baseado em Imagem (Image-Based Visual Servoing)

O Servovisual Baseado em Imagem, também conhecido como Image-Based
Visual Servoing (IBVS), tem se destacado como uma abordagem ecaz para per-
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mitir que robôs interajam de forma mais eciente e intuitiva com o ambiente ao
seu redor (CHAUMETTE; HUTCHINSON, 2006). Ao contrário do PBVS, o IBVS
dispensa a estimativa da pose relativa do alvo, inferindo-a diretamente dos valores
das características visuais presentes na imagem.

3.1.2.1 Movimento da Câmera e da Imagem

Para compreender o funcionamento do IBVS, é fundamental analisar o mo-
vimento da câmera e da imagem. Considere uma câmera se movendo com uma
velocidade do corpo ν = (v, ) no referencial do mundo, onde v = [vx,vy,vz]

T

representa a velocidade linear nos eixos x,y, z, e w = [wx,wy,wz]
T representa

a velocidade angular nos eixos x,y, z, e observando um ponto P no mundo com
coordenadas relativas à câmera P = (X,Y,Z). A velocidade do ponto relativa ao
referencial da câmera é dada por:

Ṗ = −ω × P − v. (3)

Expresso em forma escalar, é:

Ẋ = Y ωzZ − ωy − vx,

Ẏ = Zωx −Xωz − vy,

Ż = Xωy − Y ωx − vz,

(4)

Ao analisarmos como a posição do ponto P se projeta na imagem obtida
pela câmera, normalizamos o plano da imagem. Aplicando a regra do quociente e
a derivada temporal, obtemos a seguinte forma matricial:


ẋ

ẏ


=


− 1

Z 0 x
Z xy −(1 + x2) y

0 − 1
Z

y
Z 1 + y2 −xy −x


.




vx

vy

vz

ωx

ωy

ωz




(5)

A Equação 5 representa a relação da velocidade espacial da câmera com a
velocidade da característica em coordenadas normalizadas. Reorganizando, temos:
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x =
ρu
f
ū, y =

ρv
f
v̄, (6)

onde ū = u − u0 e v̄ = v − v0, (u,v) são as coordenadas do pixel da imagem,
(u0,v0) são as coordenadas do centro da imagem, f é o comprimento focal da
câmera em unidades métricas e por m ρu e ρv representam o tamanho do pixel
em unidades métricas na direção horizontal e vertical, respectivamente. Assim para
a derivada temporal, obtermos a seguinte equação abaixo:

ẋ =
ρu
f

˙̄u, ẏ =
ρv
f

˙̄v (7)

Substituindo as equações (6) e (7) na equação ((5)), obtemos a equação 8:


u̇

v̇


=


− f

ρuZ 0 ū
Z

ρvūv̄
f − f2+(ρu2ū2)

ρuf
ρv v̄
ρu

0 − f
ρvZ

v̄
Z

f2+(ρv2v̄2)
ρvf

−ρvūv̄
f −ρv v̄

ρu


.




vx

vy

vz

ωx

ωy

ωz




(8)

Para simplicar a notação, denimos o comprimento focal expresso em pi-
xels como:

f ′ =
f

ρ
(9)

e reescrevemos a equação 8 como:


u̇

v̇


=


− f ′

Z 0 ū
Z

ūv̄
f ′ − f ′2+ū2

f ′ v̄

0 − f
Z

v̄
Z

f ′2+v̄2

f ′ − ūv̄
f ′ −ū



  
Jp(p, Z)

·




vx

vy

vz

ωx

ωy

ωz




(10)

Com isso, temos a relação entre as coordenadas do pixel p = (u, v) na
imagem, e a velocidade espacial da câmera ν, da seguinte forma:

ṗ = Jp(p, Z)ν, (11)
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onde Jp é a matriz jacobiana da imagem 2 × 6, que relaciona a velocidade de
um ponto característico na imagem às velocidades linear e angular da câmera. A
matriz depende das coordenadas p = (u, v) que são são as coordenadas do pixel
na imagem, em relação ao ponto principal (centro óptico da imagem), e Z é a é
a distância do ponto P até a câmera. Essa relação nos permite capturar como o
movimento da câmera no espaço 3D afeta o movimento do pixel na imagem.

3.1.2.2 Controlando o Movimento

Para controlar o movimento da câmera de forma eciente, uma abordagem
amplamente utilizada é analisar o deslocamento das características da imagem. Ca-
racterísticas da imagem são elementos visuais distintivos, como pontos de interesse,
bordas, contornos ou formas especícas, que podem ser detectados e rastreados ao
longo do tempo. Neste trabalho, a característica de interesse é a forma do drone
alvo, que será utilizada como referência para o controle da câmera.

Ao monitorar o deslocamento dessa característica no plano da imagem, é
possível determinar como ajustar a posição e a orientação da câmera para alinhá-
la com a localização desejada. Essa estratégia permite estabelecer uma relação
direta entre a velocidade espacial da câmera e a variação das coordenadas da
característica na imagem, conforme descrito pela seguinte equação:

ν =



Jp(p1, Z1)

Jp(p2, Z2)

Jp(p3, Z3)




−1

·




u̇1

v̇1

u̇2

v̇2

u̇3

v̇3




, (12)

onde v é a velocidade da câmera, Jp(pi,Zi) é a matriz Jacobiana associada a cada
ponto característico pi considerando a sua profundidade Zi, e u̇i e v̇i representam
as variações das coordenadas dos pontos característicos na imagem.

Com isso, podemos calcular o movimento necessário da câmera para alinhar
as características da imagem às suas posições desejadas. Para isso, é utilizado um
controlador linear simples, descrito por:
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ṗ∗ = λ(p∗ − p), (13)

onde p∗ é a posição desejada da características da imagem,p é a posição atual, e
λ é um ganho de controle positivo.

Ao expressarmos essa equação em termos da velocidade da câmera iremos
obter a seguinte equação:

v = λ



Jp(p1, Z1)

Jp(p2, Z2)

Jp(p3, Z3)




−1

·

(p∗ − p)


(14)

Esta lei de controle guiará a câmera para que as características pontuais se
movam em direção à posição desejada na imagem. O controlador linear proposto
é simples e eciente para muitas aplicações, mas pode ser facilmente substituído
por outras abordagens de controle mais avançadas, dependendo das necessidades
especícas do sistema.

3.2 Modelagem do VANT

Nesta seção, exploramos a modelagem do VANT, essencial para compreen-
der seu comportamento dinâmico. O modelo quadricóptero clássico assume uma
estrutura rígida em forma de "X"com quatro braços (veja a Figura 4), estabele-
cendo a convenção de eixos utilizada nesta dissertação. Conforme a Figura 4 ilustra,
consideraremos diversos parâmetros e variáveis que descrevem o comportamento
dinâmico e cinemático do sistema ((CHLEBOUN et al., 2023)).
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Figura 4 – Convenção dos eixos para o modelo de quadricóptero.

Fonte: Próprio Autor

Adotamos a convenção Tait-Bryan para ângulos, onde rotações em torno
de x, y e z são roll (ϕ), pitch (θ) e yaw (), respectivamente. A força responsável
pelo movimento translacional do drone é o Thrust (empuxo) T . Em condições
ideais, este impulso seria puramente vertical ao longo do eixo z. Contudo, devido
aos efeitos aerodinâmicos, o empuxo tende a rotacionar em torno do eixos x,y e
z, como será discutido posteriormente. A Tabela 2 ilustra como as velocidades
angulares dos rotores w1,w2,w3 e w4 que afetam o movimento do VANT, indicando
aumentos ou diminuições na velocidade de cada motor.

Tipo de movimento w1 w2 w3 w4

Thrust (Tz) ↑ ↑ ↑ ↑
Roll (ϕ) ↓ ↑ ↑ ↓
Pitch (θ) ↓ ↓ ↑ ↑
Yaw () ↓ ↑ ↓ ↑

Tabela 2 – O impacto da velocidade do rotor no movimento do quadricóptero.
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As variáveis de estado do VANT denem sua posição, orientação e veloci-
dade no espaço. Dessa forma, neste trabalho, as variáveis de estado do VANT, no
frame do mundo, são convencionadas da seguinte maneira:

r = [x y z]T (15)

ṙ = [ẋ ẏ ż]T (16)

r̈ = [ẍ ÿ z̈]T (17)

 = [ϕ θ ]T (18)

̇ = [ϕ̇ θ̇ ̇]T  (19)

A seguir, detalhamos o signicado de cada variável e equação:

• Posição no referencial do mundo (r): é um vetor que dene a localização do
VANT no espaço em relação a um ponto de referência xo, nos eixos x,y e z
dados em metros [m].

• Velocidade no referencial do mundo (ṙ): indica a velocidade linear do VANT
em relação ao referencial do mundo, em metros por segundo [m/s].

• Aceleração no referencial do mundo(r̈): representa a mudança na velocidade
do VANT ao longo do tempo no referencial do mundo, em metros por segundo
quadrado [ms].

• Orientação angular no referencial do mundo (): dene a orientação do
VANT no espaço, representando a posição angular no referencial do mundo
usando a convenção Tait-Bryan (roll, pitch, yaw), em radiano [rad].

• Velocidade angular no referencial do mundo (̇): indica a taxa de mudança
da orientação do VANT em relação ao tempo, ou seja, a velocidade com que
o VANT está girando em torno dos eixos de roll, pitch e yaw, em radianos
por segundo [rad/s].

Além das equações do VANT em relação ao mundo precisamos considerar
outras as equações do VANT no frame do corpo como sendo:
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v = [v1 v2 v3]
T (20)

ω = [1 2 3]
T (21)

δ = [δ1 δ2 δ3 δ4]
T (22)

T = [Tx Ty Tz]
T (23)

τ = [τϕ τθ τψ]
T , (24)

onde:

• Velocidade linear no referencial do VANT (v): indica a velocidade linear do
VANT em relação ao seu próprio corpo, onde v1,v2,v3 representam, respec-
tivamente, a velocidade linear nos eixos X, Y e Z do corpo do VANT, em
metros por segundo [m/s].

• Velocidade angular no Referencial do VANT (ω): indica a taxa de rotação
do VANT em relação ao seu próprio corpo, onde 1, 2, 3 representam,
respectivamente, a velocidade angular nos eixos X, Y e Z do corpo do VANT,
em radianos por segundo [rad/s].

• Velocidades angulares dos motores (δ): Representa o vetor cujos elementos
são as velocidades angulares de cada um dos quatro motores do VANT. os
componentes δ1,δ2,δ3 e δ4 representam, respectivamente, a velocidade angular
do motor 1, 2, 3 e 4, em radianos por segundo [rad/s].

• Empuxo total no VANT (T):é o vetor gerado pelo somatório dos empuxos dos
quatro motores T1,T2,T3 e T4, em Newton [N ], sendo representado também
como o vetor de empuxo nos eixos X, Y e Z, no frame do mundo, onde
T = [Tx, Ty, Tz]

T .

• Vetor de torques(τ ): momento total aplicado ao VANT em relação ao seu
centro de massa, onde τϕ , τθ , τψ representam, respectivamente, o momento
em torno do eixo X do corpo do VANT (roll), o momento em torno do eixo
Y do corpo do VANT (pitch) e o momento em torno do eixo Z do corpo do
VANT (yaw), em Newton metro [Nm].
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Por m, ressaltamos que, segundo a convenção de Tait-Bryan, as seguintes
restrições são aplicadas às variáveis angulares:

ϕ, → [0, 2π) (25)

θ →

−π

2
,
π

2


, (26)

onde os ângulos de roll e yaw podem variar entre 0 e 2π e o ângulo de pitch é
limitado entre −π2 e π2.

3.2.1 Cinemática

Na análise cinemática do VANT, é fundamental compreender o movimento
de translacional e rotacional da aeronave. Abaixo, são apresentadas as equações que
descrevem esses aspectos. A velocidade linear ṙ do VANT no referencial inercial é
relacionada à velocidade no corpo v pela matriz de rotação R, conforme a Equação
(27):

ṙ = R · v (27)

Onde a matriz de rotação R é denida por:

R =



cos cos θ cos sin θ sinϕ− sin cos θ cos sin θ cosϕ+ sin sinϕ

sin cos θ sin sin θ sinϕ+ cos cos θ sin sin θ cosϕ− cos sinϕ

− sin θ cos θ sinϕ cos θ cosϕ


 

(28)
Esta matriz de rotação relaciona as velocidades no sistema de coordenadas

do corpo (v) com as velocidades no sistema de coordenadas inercial (ṙ), sendo
essencial para entender o movimento de translação do VANT.

Do mesmo modo, a relação entre a velocidade angular no referencial do
mundo e a velocidade angular no referencial do robô pode ser expressa como:

̇ = Γ · ω (29)

Para equação acima, o valor da matriz Γ é denida por:
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Γ =



1 sinϕ tan θ cosϕ tan θ

0 cosϕ − sinϕ

0 sinϕ sec θ cosϕ sec θ


  (30)

Essa matriz Γ é chamada de matriz de acoplamento. Note que essa matriz
é depende apenas de θ e ϕ (ângulos de rotação e de guinada, respectivamente).
Em situações onde os ângulos ϕ e θ são aproximadamente zero, essa matriz de
acoplamento Γ pode ser aproximadamente igual a 1. Em outras palavras:

Γ ≈ 1 para ϕ e θ ≈ 0 (31)

Essa simplicação é útil em situações onde os ângulos de rotação em torno
dos eixos de rotação ϕ e θ são pequenos, proporcionando uma relação mais di-
reta entre as variáveis. Entretanto não iremos considerar essa simplicação neste
trabalho.

3.2.2 Dinâmica

Esta subseção apresenta as equações fundamentais que governam a dinâ-
mica do quadricóptero. A dinâmica do quadricóptero é a área da robótica que
estuda a relação entre as forças e torques que atuam sobre o veículo e seu movi-
mento. A modelagem da dinâmica é crucial para o desenvolvimento de controla-
dores ecazes e simulações precisas do comportamento do quadricóptero.

A primeira equação que descreve a dinâmica translacional do quadricóptero
é:



i

Fi = m · r̈, (32)

onde m é a massa do quadricóptero e r̈ é a aceleração e Fi com i = 1, 2, 3, n são as
forças aplicadas no quadricóptero . Essa equação constitui a base para compreender
a interação entre as forças aplicadas e o movimento do quadricóptero. Podemos
expandir essa equação para considerar as forças individuais, como segue:

m · r̈ = Ft + Fg + FDA, (33)
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onde Ft é a força de propulsão, Fg é a força gravitacional, e (FDA) é a força de
arrasto.

A força de arrasto FDA é uma soma das forças de arrasto Di para cada
componente do quadricóptero:

FDA =

4

i=1

Di, (34)

onde Di é a força de arrasto no i-ésimo componente. Cada vetor Di possui uma
direção e um sentido especícos em relação ao componente do quadricóptero e ao
movimento relativo do ar. A força de arrasto individual Di é calculada como:

Di =
1

2
ρCDAi(vi)2 (35)

onde temos que, ρ é a densidade do ar (kg/m³), CD é o coeciente de arrasto do
componente, Ai é a área de disco da hélice (m2) e vi é a magnitude da velocidade
da hélice em relação ao ar (ms).

Considerando a matriz de rotação R, que depende dos ângulos de Euler, e
o vetor unitário vertical êz = [0 0 1]T , a equação completa das forças que atuam
no quadricóptero é:

m · r̈ = TR−m · g · êz − FDA ·R, (36)

onde m é a massa do quadricóptero (kg), r̈ é a aceleração linear do centro de
massa do quadricóptero (m/s²), T é o empuxo total gerado pelos motores (N), g
é a aceleração da gravidade e FDA é a força de arrasto total (N).

A soma dos torques que atuam sobre o quadricóptero é igual ao momento
de inércia multiplicado pela aceleração angular:



i

Mi = J · ̈, (37)

onde J é a matriz diagonal de momento de inércia e ̈ é a aceleração angular
(rad/s²). Esta equação descreve como os torques totais aplicados ao quadricóptero
se relacionam à sua aceleração angular.

A equação de Euler no sistema de coordenadas rotacional separa o torque
total J · ̈ em componentes especícos:
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J · ̈ = Mu +Mt +Mgir, (38)

onde Mu é o torque devido à velocidade angular do corpo do quadricóptero que
é o torque é gerado pela interação do corpo do quadricóptero com o ar, Mt é o
torque do thrust e drag o qual é gerado pela diferença de empuxo entre os rotores,
e Mgir é o torque do giroscópio gerado pela rotação dos rotores.

O torque Mu pode ser expresso da seguinte forma:

Mu = Γ · (−ωx · J · ω), (39)

onde Γ é a matriz de acoplamento, J é a matriz dos momentos de inércia, ωx é a
matriz antissimétrica, ω é o vetor de velocidade angular.

Enquanto o torque do empuxo e arrasto Mt é:

Mt = Γ · τ , (40)

onde Γ é a matriz de acoplamento e τ é o vetor de torque do empuxo (thrust) e do
arrasto (drag). O torque do thrust e drag é gerado pela diferença de empuxo entre
os rotores. O torque depende da força de propulsão, da geometria do quadricóptero
e da velocidade do ar.

O torque do giroscópio Mgir é dado por:

Mgir = −Γ ·
4

i=1

(−1)i · JR(ω
x · êz), (41)

onde temos que JR é a matriz de inércia do rotor, ωx é a matriz antissimétrica que
representa a orientação angular do quadricóptero, Γ é a matriz de acoplamento e
êz é o vetor unitário vertical. O torque do giroscópio é gerado pela rotação dos
rotores. A matriz de inércia do rotor JR depende da geometria e da massa do rotor.
O vetor unitário vertical êz representa a direção vertical. Por simplicidade, iremos
desprezar o torque do giroscópio nesse trabalho. Dessa forma, a equação (38) ca
sendo

J · ̈ = Mu +Mt, (42)
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Ademais, a matriz antissimétrica ωx é denida como:

ωx =




0 −3 2

3 0 −1

−2 1 0


  (43)

Por m, a matriz de inércia J é uma matriz diagonal dada por:

J =



Jx 0 0

0 Jy 0

0 0 Jz


 , (44)

onde, Jx, Jy e Jz do corpo do quadricóptero são os momentos de inércia em torno
dos eixos X, Y e Z, respectivamente.

3.2.3 Efeitos Aerodinâmicos

A dinâmica do voo de um quadricóptero é fortemente inuenciada por uma
série de efeitos aerodinâmicos (e.g., balde apping, arrasto, etc.) e giroscópicos, que
desempenham um papel crucial na estabilidade, desempenho e segurança da aero-
nave. Neste trabalho, a força provevinente dos efeitos aerodinâmicos contemplará
apenas o arrasto, conforme equação (34).

O arrasto aerodinâmico é uma força que impacta o movimento de um corpo
através de um uido, como o ar. No contexto de VANTs multirotores, o arrasto in-
uencia diretamente o desempenho da aeronave, afetando sua velocidade, altitude,
consumo de energia, capacidade de manobra e estabilidade durante voo pairado e
rastreamento de trajetória.

Embora as forças de arrasto sejam signicativas, elas têm sido em grande
parte negligenciadas no projeto de esquemas de controle, principalmente devido à
sua natureza dissipativa que contribui para a estabilidade durante o voo pairado.
No entanto, durante o rastreamento de trajetória, essas forças se tornam um dis-
túrbio que, se não for considerado, pode levar a um desempenho de voo subótimo,
como trajetórias imprecisas, oscilações indesejadas e maior consumo de energia.
(OMARI et al., 2013).
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3.2.3.1 Arrasto Induzido

O arrasto induzido está intrinsecamente relacionado às equações de apping
das lâminas, um fenômeno complexo que inuencia signicativamente a dinâmica
do rotor. Este tipo de arrasto é gerado pela diferença de pressão entre as superfícies
superior e inferior da lâmina, resultando na formação de vórtices nas pontas das
lâminas. O arrasto induzido aumenta com o aumento do ângulo de ataque, da razão
de impulso do rotor e da velocidade de voo, enquanto diminui com o aumento da
envergadura da lâmina.

3.2.3.2 Arrasto Parasita

O arrasto parasita pode ser desmembrado em duas categorias distintas:
arrasto de perl e arrasto de interferência. O arrasto de perl é gerado pelo atrito
da superfície da lâmina com o ar e depende da forma do perl aerodinâmico, da
rugosidade da superfície e do ângulo de ataque. Pers aerodinâmicos mais espessos,
superfícies mais rugosas e maiores ângulos de ataque geram maior arrasto de perl.
Por outro lado, o arrasto de interferência surge da interação entre diferentes partes
do VANT, como hélices, fuselagem e naceles. Protuberâncias, irregularidades na
superfície e a interação entre as hélices e a fuselagem contribuem para o aumento
do arrasto de interferência.

Muitos autores optam por modelar o arrasto parasita como uma única en-
tidade, visto que está principalmente relacionado à forma geral do VANT. Mas
neste trabalho, não incluiremos o Arrasto Parasita nas equações.

3.3 Conclusão

Neste capítulo, apresentamos uma análise detalhada da modelagem mate-
mática do sistema, abordando tanto a dinâmica do quadricóptero 3.2.2 quanto a
modelagem do VANT 3.2, ambos essenciais para o desenvolvimento de controla-
dores ecazes. Através da modelagem do quadricóptero, discutimos sua dinâmica,
cinemática e os efeitos aerodinâmicos que inuenciam o comportamento do VANT
durante o voo. Este modelo serve de base para a implementação de técnicas de
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controle mais avançadas, permitindo simulações realistas e o desenvolvimento de
estratégias robustas para o controle do quadricóptero.
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4 Visão

A abordagem de detecção de objetos voadores baseada em visão é apresen-
tada neste capítulo para rastreamento aéreo e ágil altamente dinâmico de objetos
voadores. A abordagem usa os dados de entrada de um sensor RGB-D incorporado
em um Veículo Aéreo Não Tripulado (VANT) autônomo. A imagem é alimentada
em um algoritmo You only look once (YOLO) para detecção de objetos e, então,
junto com os dados do VANT que está rastreando o objeto voador, é fundida por
meio de uma Nuvem de Pontos para estimar o estado do objeto rastreado, ou seja,
sua posição 3D e direção. Validamos nossa abordagem proposta em experimen-
tos simulados e do mundo real, comparamos nossa abordagem com a estimativa
de estado do VANT rastreado e provamos que nossa detecção é conável. Nossa
abordagem também pode recuperar o rastreamento em caso de reaparecimento do
objeto no campo de visão do VANT.

4.1 Detecção de objetos voadores baseada em visão

Neste trabalho, utilizamos a versão 8 do YOLO (You Only Look Once),
uma Rede Neural Convolucional modicada, para detectar uma única classe de
objetos. O YOLOv8 foi escolhido por sua capacidade de realizar detecção rápida
e precisa, essencial para operações em tempo real, sem sacricar a precisão (RED-
MON et al., 2016; REDMON; FARHADI, 2018). A CNN modicada foi integrada
ao Sistema Operacional Robótico (ROS) (QUIGLEY et al., 2009) para a detecção
e o rastreamento de alvos.

Assim, seja IRGB ∈ RH×W×C a imagem de entrada, onde H é a altura da
imagem, W é a largura da imagem, e C é o número de canais de cor (geralmente
C = 3 para imagens RGB-D). A imagem IRGB é primeiramente redimensionada
para uma resolução padrão, ou seja, 1280× 720, utilizando uma interpolação bili-
near da seguinte forma:

Iresized = resize(IRGB, (1280, 720)) (45)
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Em seguida, o modelo YOLOv8 é utilizado para realizar a inferência na
imagem redimensionada. Assim, seja MYOLOv8 o modelo treinado. A detecção de
objetos na imagem pode ser representada como:

O = MYOLOv8(Iresized, conf = 07, classes = 0), (46)

onde conf = 07 é o limiar de conança, indicando que apenas detecções com uma
conança de pelo menos 70% são consideradas, e classes = 0 refere-se à classe
especíca sendo detectada.

Assim, o resultado O consiste em um conjunto de N caixas delimitadoras
(bounding boxes), cada uma representada por um vetor de quatro componentes:

bi = [ui, vi, wi, hi] com i = 1, 2,    , N,

onde ui e vi são respectivamente as coordenadas do canto superior esquerdo do
retângulo na imagem da i-ésima caixa delimitadora, e wi e hi são respectivamente
a largura e a altura da caixa delimitadora.

Para cada caixa delimitadora bi, um retângulo Ri é publicado contendo
os valores que representam a posição e as dimensões do retângulo no espaço da
imagem, de modo que:

Ri = ui, vi, wi, hi

Esse retângulo é então encapsulado em uma mensagem ROS, que possui as
regiões de interesse RROI e publicado no tópico respectivo do ROS. A Figura 5
mostra o retângulo em simulação e em experimentos no mundo real. A mensagem
completa contendo todas as detecções é então representada como:

RROI = R1,R2,    ,RN

Essa mensagem é publicada para ser utilizada por outros nós na arquitetura
de navegação baseada em ROS do VANT, permitindo que o sistema do VANT
acesse a localização do drone detectado na imagem. Assim, o algoritmo proposto,
embarcado no drone, integra detecção e rastreamento de alvos utilizando o modelo
YOLOv8 e o framework MRS baseado em ROS. Este sistema consiste em duas
implementações principais: uma responsável pelo pré-processamento de imagens
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(a) Retângulo delimitador visto na
simulação

(b) Retângulo delimitador no
experimento

Figura 5 – Retângulo delimitador visto em simulação e experimento real

e inferência da rede neural, e outra que cuida do pós-processamento e integração
com os demais sistemas do drone.

4.1.0.1 Treinamento

A detecção de drones usando inteligência articial (IA) requer um modelo
robusto e bem treinado, capaz de operar com precisão em uma variedade de con-
dições. Nesta seção, detalhamos o processo de treinamento de nossa Rede Neural
Convolucional (CNN) usando um conjunto de dados especializado para a detecção
de VANTs.

Para treinar a CNN, criamos um conjunto de dados especicamente para
detectar VANTs, que está disponível publicamente1. Esse conjunto de dados foi
composto por mais de quatro mil imagens rotuladas manualmente, capturadas em
diferentes ambientes e condições de iluminação. As imagens foram extraídas de
vídeos gravados tanto em simulações quanto em ambientes reais. Em seguida, ca-
talogamos e rotulamos manualmente as imagens, garantindo que cada uma tivesse
anotações precisas das posições dos drones.

Em resumo, foram realizados dois passos de treinamento: um usando 4.280
imagens do drone no ambiente simulado para treinar o modelo e executar os ex-
perimentos simulados, e outro com 5.000 imagens reais do drone para realizar os
experimentos no robô real. O conjunto de dados foi dividido em três partes prin-
cipais: uma para treinamento, outra para teste e uma para validação (ver Tabela
1 <https://github.com/LASER-Robotics/train_target_detector>
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3). A tabela a seguir resume a estrutura do conjunto de dados:

Tabela 3 – Distribuição do número de imagens para o treinamento de IA

Conjunto Número de Imagens
Treinamento 2568

Teste 856
Validação 856

O processo de treinamento envolveu várias etapas, incluindo a denição
dos hiperparâmetros, como a taxa de aprendizado, o número de épocas e o tama-
nho do lote (batch size). Abaixo estão os detalhes dos principais hiperparâmetros
utilizados:

• Taxa de aprendizado: 0.01

• Número de épocas: 214 (robôs reais) / 300 (simulação)

• Tamanho do lote: 16

• Tamanho da imagem: 640x640

• Momentum: 0.9

• Otimizador: A CNN foi treinada utilizando o algoritmo Stochastic Gradient
Descent com momentum (ZHANG, 2004)

Durante o treinamento, o modelo foi periodicamente avaliado usando o con-
junto de teste. As métricas de avaliação incluíram a média de precisão (mAP),
precisão e recall (ver Tabela 4). Essas métricas nos ajudaram a monitorar o de-
sempenho do modelo e a fazer ajustes conforme necessário.

Tabela 4 – Métricas alcançadas com os melhores valores.

Métrica Simulação Experimentos com Robô Real
mAP 0.9950 0.9918

Precisão 0.99839 0.9851
Recall 1.0000 0.9865

O treinamento da CNN utilizando um conjunto de dados especicamente
projetado para detecção de VANTs se mostrou ecaz na detecção de drones em
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uma variedade de condições. Todo o processo de treinamento foi executado em
uma placa gráca GeForce RTX 3060.

4.1.1 Estimativa da Posição do Alvo

O bloco de Estimativa da Posição do Alvo (veja Fig. 2) recebe a imagem
processada pelo bloco de Detecção de Alvo e calcula o centróide do objeto no re-
ferencial da câmera. Os retângulos na imagem recebida são regiões de interesse
(ROIs) detectadas na imagem RGB. Cada retângulo Ri é representado pelas co-
ordenadas do canto superior esquerdo e suas dimensões: (ui, vi, wi, hi), onde ui e
vi são as coordenadas do canto superior esquerdo do retângulo na imagem, e wi e
hi são a largura e altura do retângulo, respectivamente.

Assim, para encontrar o centróide do retângulo, primeiramente considere
IRGB como a imagem colorida capturada pela câmera e ID como os valores de
profundidade para cada pixel, indicando a distância da câmera ao ponto na cena.
Utilizando a imagem de profundidade, podemos calcular a coordenada de profun-
didade Zi no referencial da câmera do ponto (ui, vi) como segue.

Zi =
ID(vi, ui)

Ds

, (47)

onde Ds = 1000 é a escala de profundidade usada para converter os valores de mm
para metros.

Onde, podemos calcular as coordenadas (Xi, Yi) do ponto respectivo no re-
ferencial da câmera utilizando o modelo de pinhole da câmera, dado pelas equações
a seguir:

Xi =
(ui − cx) · Zi

fx
, (48)

Yi =
(vi − cy) · Zi

fy
 (49)

Aqui, fx e fy são as distâncias focais da câmera em pixels, e (cx, cy) são as
coordenadas do centro óptico da câmera. Esse processo é repetido para todos os
pixels dentro do retângulo Ri, gerando assim uma nuvem de pontos 3D da ROI
correspondente ao drone.



Capítulo 4. Visão 45

Finalmente, para um conjunto de n pontos (Xi, Yi, Zi) detectados dentro
da ROI referentes ao eixo x, y e z , onde i = 1   n, precisamos obter o centróide
do retângulo no referencial da câmera [C]ξ̂[G] = [X̄c, Ȳc, Z̄c]

T é calculado como:

X̄c =
1

n

n

j=1

Xij ,

Ȳc =
1

n

n

j=1

Yij ,

Z̄c =
1

n

n

j=1

Zij 

(50)

4.1.2 Navegação Guiada por Percepção

Agora, o bloco de Navegação Guiada por Percepção (veja Fig. 2) recebe o
centróide do objeto [C]ξ̂[G] do bloco de Estimativa da Posição do Alvo, transforma
suas coordenadas para o referencial do mundo que será utilizado como uma posição
desejada (rd), determina os ângulos de orientação (α, β) que existem entre o VANT
e o drone alvo (veja Fig. 6) e, nalmente, calcula o ângulo de direção desejado ηd.

Para transformar essas coordenadas para o Referencial do Mundo, utiliza-
mos uma matriz de transformação Tcw, com

Tcw =




r11 r12 r13 tx

r21 r22 r23 ty

r31 r32 r33 tz

0 0 0 1



 (51)

onde rij são os elementos da matriz de rotação Rcw, e tx, ty, tz são os elementos do
vetor de translação tcw.

Finalmente, as coordenadas no referencial do mundo (Xw, Yw, Zw) são dadas
por




Xw

Yw

Zw

1



= Tcw ·




X̄c

Ȳc

Z̄c

1



 (52)
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./04-figuras/VANTangles.pdf

Figura 6 – Esquema da projeção de um VANT alvo e sua esfera delimitadora no
plano de projeção da câmera P . É mostrada uma visão em perspectiva
da situação. O referencial do robô é denido pelo centro de massa do
robô OR e pelos vetores b̂1, b̂2 e b̂3. O referencial da câmera é denido
pelos vetores ĉ1 e ĉ2. O referencial do mundo é denido pelos vetores
ê1, ê2 e ê3.

Ou seja,

Xw = r11X̄c + r12Ȳc + r13Z̄c + tx,

Yw = r21X̄c + r22Ȳc + r23Z̄c + ty,

Zw = r31X̄c + r32Ȳc + r33Z̄c + tz

(53)

Note que a posição desejada é formada por essas coordenadas no referencial
do mundo. Ou seja, rd = [Xw, Yw, Zw]

T . Uma matriz semelhante a matriz Tcw

chamada Tcr permite a transformação do referencial da câmera para o referencial
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do robô com cálculos semelhantes, sendo




XR

YR

ZR

1



= Tcr ·




X̄c

Ȳc

Z̄c

1



 (54)

Essas coordenadas no referencial do robô serão importantes para calcular
os ângulos α e β (veja Fig. 6), que por sua vez serão utilizados para calcular a
direção desejada ηd.

No entanto, antes de calcular o ângulo de direção, precisamos desconsiderar
os pontos discrepantes que podem aparecer durante a detecção. Para isso, utili-
zamos a primeira derivada do ponto estimado para ltrar os pontos discrepantes.
Assim, chamemos [ẋ, ẏ, ż]T a primeira derivada das coordenadas do centróide do
retângulo no referencial do robô [XR, YR, ZR]

T . Então, a velocidade do ponto pode
ser calculada como

V =


ẋ2 + ẏ2 + ż2 (55)

Portanto, todos os pontos em que a velocidade estiver acima de um limiar
Vmax, onde o Vmax é a velocidade máxima da camêra, não são considerados, e o
processo de estimativa termina aqui.

Agora, assumamos que α é o ângulo entre b̂1 e um vetor dy formado entre
a origem do robô OR e Yc, que é a coordenada do VANT alvo em ĉ2 no referencial
da câmera do drone seguidor. Assumamos também que β é o ângulo entre esse
mesmo vetor dy e o vetor de distância entre o VANT alvo e o drone seguidor.

De acordo com a Fig. 6, podemos notar uma relação direta entre α e o ângulo
de arfagem θ. De acordo com os ângulos de Tait-Bryan (comumente confundidos
com ângulos de Euler), θ é o ângulo de inclinação em torno de b̂2, portanto α ≡ θ,
e que, por sua vez, pode ser encontrado como segue

θ = arctan


ZR

XR


(56)

De maneira semelhante, podemos notar uma relação direta entre β e o
ângulo de guinada . Assim, o ângulo de guinada  é o ângulo de inclinação em
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torno de b̂3, portanto β ≡ , e que, por sua vez, pode ser encontrado como segue

 = arctan


YR

XR


(57)

Finalmente, precisamos calcular o ângulo de rotação ϕ, que é o ângulo de
rotação em torno de b̂1. Esse ângulo está diretamente relacionado à relação entre
as coordenadas ZR e YR no referencial do robô e pode ser calculado como segue:

ϕ = arctan


ZR

YR


− π (58)

Para garantir que o ângulo ϕ esteja dentro do intervalo padrão [−π, π],
aplicamos a seguinte correção:

Seϕ < −π, entãoϕ = ϕ+ 2π

Esse ajuste é feito para garantir que o ângulo esteja sempre dentro do
intervalo desejado e seja representado corretamente.

Agora podemos calcular a direção desejada ηd, que é o ângulo formado
pelo vetor de direção h (Veja a equação ??), que, por sua vez, é uma projeção
de b̂1 no plano span(ê1, ê2) (BACA et al., 2021). A direção, conforme denido
posteriormente em nosso artigo, é uma alternativa mais intuitiva ao ângulo de
guinada. Ela remove ambiguidades causadas por várias convenções dos ângulos de
Tait-Bryan e fornece uma representação mais amigável para o 4º grau de liberdade
controlável de um VANT multirrotor. Assim, a direção pode ser calculada como

ηd = arctan


sin cos θ

cos cos θ


(59)

O nosso algoritmo de detecção é divido em duas etapas, a primeira etapa
é detectar o alvo, utilizando um modelo pré-treinada do YOLOv8 para identicar
aos alvos em um código em Python, e a segunda etapa, é utilizados os dados
extraidos da YOLOv8 para obter a posição do alvo.

Este algoritmo explica o processo de detecção de alvos em C++, desde a
conguração do nó ROS até a extração das coordenadas do alvo.
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4.2 Resultados

Nesta seção, apresentamos e analisamos os resultados de experimentos con-
duzidos para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos sob condições realis-
tas. Para garantir uma avaliação abrangente, conduzimos experimentos em ambi-
entes simulados e do mundo real.

4.2.1 Simulação

Para avaliar o desempenho do algoritmo de detecção de alvos, conduzimos
várias simulações em um ambiente de simulação realista2. O algoritmo foi inte-
grado a um sistema exclusivo de detecção e rastreamento para mirar e perseguir
outros veículos aéreos, permitindo uma avaliação aprofundada de suas capacida-
des sob condições controladas. Finalmente, a velocidade média de rastreamento na
simulação foi de 1,0 m/s.

4.2.1.1 Simulação com um Único Alvo

Durante esta primeira simulação (veja a Figura 5a), o alvo possui uma
trajetória predenida, enquanto o VANT seguidor, equipado com o algoritmo de
detecção, foi encarregado de identicar e rastrear o alvo (VANT perseguido) ao
longo de todo o caminho. Isso forneceu uma avaliação sistemática da precisão do
algoritmo em manter o alinhamento com o alvo em movimento.

Esses experimentos simulados nos permitiram validar nossa metodologia
proposta antes de sua aplicação em cenários reais. Ao testar em um ambiente
controlado, podemos identicar e mitigar problemas potenciais, garantindo uma
transição mais segura e ecaz para aplicações do mundo real.

Assim, como podemos observar na Figura 7, o VANT foi capaz de detectar
e manter o drone alvo dentro de seu campo de visão (Veja o Video 3). Esta mesma
gura mostra as trajetórias reais tanto do VANT alvo (VANT2) quanto do VANT
seguidor (VANT1), bem como as posições estimadas do alvo durante a simulação. A
linha azul sólida representa a trajetória do VANT1, a linha vermelha representa as
2 https://gazebosim.org/home
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posições estimadas do VANT2 detectadas pelo algoritmo, e a linha verde representa
a trajetória da verdade terrestre do alvo.
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Figura 7 – Visão geral das trajetórias do VANT1 e do VANT2 alvo, e a trajetó-
ria estimada do alvo (VANT2) durante as simulações. A linha verde
representa a trajetória do VANT1 que está rastreando o alvo. A linha
azul mostra o caminho estimado do VANT2 alvo, e a linha vermelha
representa a trajetória real do VANT2 alvo.

Além disso, o erro quadrático médio da posição (a distância euclidiana
média entre as posições reais do alvo e as posições estimadas pelo algoritmo de
detecção) nas coordenadas X, Y e Z é apresentado na Figura 8. O erro também
é calculado para cada eixo, fornecendo uma visão abrangente do desempenho do
algoritmo.

4.2.1.2 Simulação com Multiplos Alvos

Para avaliar a capacidade do nosso sistema de lidar com múltiplos alvos
em movimento simultaneamente, realizamos uma simulação envolvendo três dro-
nes. Como ilustrado na Figura 9, o VANT1 (drone perseguidor) teve a missão
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Figura 8 – Erro quadrático médio da posição nas coordenadas X, Y e Z durante
as simulações (linha preta). A linha vermelha representa o erro no eixo
X, a linha verde representa o erro no eixo Y e a linha tracejada azul
representa o erro no eixo Z.

de rastrear o VANT2 (alvo primário), enquanto um terceiro drone, VANT3,
movendo-se ao longo de uma trajetória circular (representada pela linha preta).

Neste experimento, o objetivo foi avaliar a robustez do algoritmo de detec-
ção ao lidar com múltiplos alvos em movimento. Conforme mostrado na Figura 9,
o VANT1 (drone de rastreamento) foi capaz de detectar e rastrear o VANT2
(drone alvo) ao longo de sua trajetória predenida. Em contraste, outro drone alvo
VANT3 estava na cena com uma trajetória diferente.

Durante a simulação, o algoritmo de detecção adotou dois critérios princi-
pais para priorizar o alvo correto:

• Menor distância entre o VANT1 (perseguidor) e o alvo identicado.

• Consistência da detecção, baseada na estabilidade da caixa delimitadora
do VANT2. A caixa delimitadora é uma região retangular que envolve o
alvo detectado, utilizada para identicar e rastrear objetos em imagens ou
vídeos. Neste caso, a estabilidade da caixa delimitadora indica que o VANT2
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Figura 9 – Trajetórias dos VANTs durante a simulação com dois drones. A linha
verde representa a trajetória do VANT1 (drone detector), enquanto a
linha vermelha representa a trajetória real do VANT2 (alvo). A linha
azul indica a trajetória estimada pelo algoritmo de detecção para o
VANT2. A linha preta mostra a trajetória do segundo alvo (VANT3).

continua detectando o alvo de forma consistente, mantendo o desenho da
caixa ao longo do tempo.

No Vídeo 3, é possível observar que, em determinados momentos, oVANT1
detectava temporariamente o VANT3. Para evitar que isso comprometesse o ras-
treamento, o sistema aplicava o critério da menor distância, garantindo que o
VANT1 continuasse focado no VANT2. Essa estratégia foi especialmente crucial
nos vértices da trajetória quadrada do VANT2, onde a proximidade momentânea
do VANT3 poderia induzir um erro no rastreamento. No entanto, o algoritmo
demonstrou sua robustez ao se reajustar rapidamente, corrigindo a detecção e
retomando o foco no alvo principal, garantindo a continuidade do rastreamento
preciso.

Na Figura 10, apresentamos o erro quadrático médio (RMS) da posição do
VANT2 em relação às suas coordenadas precisas (X, Y e Z). O gráco revela picos
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Figura 10 – Erro quadrático médio da raiz da posição nas coordenadas X, Y e Z
durante as simulações com dois alvos (linha preta). A linha vermelha
representa o erro no eixo X, a linha verde representa o erro no eixo Y
e a linha tracejada azul representa o erro no eixo Z.

de erro quando o VANT1 detectou brevemente o segundo drone, principalmente
quando o VANT2 estava nos cantos de sua trajetória. Esses picos reetem o ajuste
da caixa delimitadora, que se adaptou temporariamente à presença do segundo
drone no campo de visão. No entanto, o algoritmo rapidamente se concentrou no
alvo correto, demonstrando a resiliência e a capacidade de recuperação do sistema
de detecção.

Os resultados desta simulação demonstram que, mesmo em cenários com
múltiplos alvos, o sistema pode manter a detecção conável do alvo desejado, com
o RMS permanecendo em níveis aceitáveis para aplicações em tempo real. Esses
experimentos reforçam a viabilidade da implementação do sistema em robôs reais
e indicam que, em cenários ideais, o algoritmo é capaz de rastrear um alvo em
movimento de forma ecaz e precisa. O desempenho geral sugere que o sistema
pode ser aplicado em ambientes naturais, onde a detecção robusta e a manutenção
do foco em alvos especícos são essenciais.

Ambos os resultados demonstram que nossa abordagem é viável para ser
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implementada em robôs reais e, em um cenário ideal, é capaz de detectar e rastrear
um alvo móvel desejado. O retângulo delimitador gerado pelo bloco de detecção foi
capaz de capturar consistentemente a posição do alvo, conforme evidenciado pelas
discrepâncias mínimas mostradas em ambas as guras. Essas descobertas apoiam
a conclusão de que o algoritmo de detecção é robusto e conável, justicando a
transição para testes no mundo real para validação posterior.

4.2.2 Experimentos Reais

Após validar a metodologia por meio de diversas simulações, realizamos
uma série de experimentos utilizando um VANT desenvolvido pelo nosso grupo do
LASer inspirado no VANT do MRSGroup (Hert et al., 2022).

O primeiro experimento teve como objetivo avaliar a ecácia do algoritmo
proposto na detecção e rastreamento do alvo em um ambiente real, onde ruídos
visuais e variações nas características do alvo poderiam dicultar sua identicação.
Para isso, utilizamos dois VANTs:

• VANT2(Alvo): no modo manual, sem seguir uma trajetória predenida, si-
mulando um alvo de comportamento imprevisível.

• VANT1(Seguidor): no modo manual, com a função de identicar e rastrear
o VANT2 exclusivamente com base no algoritmo de detecção proposto.

Esse experimento permitiu avaliar a robustez do algoritmo em condições re-
alistas, considerando fatores como variações de iluminação, presença de obstáculos
e outras interferências ambientais que poderiam comprometer a precisão da de-
tecção. A partir dos resultados obtidos, foi possível comprovar que o algoritmo de
detecção demonstrou ecácia mesmo em um ambiente não controlado, mantendo
a capacidade de identicar e rastrear o alvo com consistência.

Em ambos experimentos utilizamos o seguinte VANT que possui os seguin-
tes componentes listados na Subseção 1.4.1 (veja a Figura 1).

A velocidade média de voo nos experimentos reais do robô foi de 0,3 m/s.
Além disso, para avaliar a robustez do algoritmo em condições adversas, conduzi-
mos três tipos diferentes de experimentos em um cenário externo para validar a
capacidade de detecção da nossa abordagem.
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4.2.2.1 Experimentos de robôs reais ao ar livre

No primeiro experimento (veja a Figura 11), novamente, há duas situações
em que o algoritmo falhou em detectar o drone nas imagens capturadas pela câmera
(Figuras 11a e 11b). Em ambos os casos, a complexidade do fundo, especialmente
devido à presença de cabos de energia, tornou a identicação do alvo um desao
signicativo. No entanto, é importante destacar que, embora ambos os VANTs
apresentassem muita variação de posição, o algoritmo de detecção conseguiu recu-
perar a identicação do drone quando o VANT alvo se moveu para uma posição
mais favorável. Isso demonstra a capacidade do sistema de se adaptar a variações
de contexto, recuperando a ecácia da detecção em condições mais favoráveis.

(a) Sem detecção. (b) Sem detecção.

(c) Detecção bem-sucedida
(Conança.: 0.9).

(d) Detecção bem-sucedida
(Conança.: 0.87).

Figura 11 – Ambas as situações mostram a ecácia do algoritmo na detecção do
drone durante o experimento.

Nesta mesma gura, também podemos notar que nossa abordagem foi capaz
de detectar o VANT alvo, mesmo à distância, com uma conança de 0,90, facilitada
pelo fundo homogêneo de um céu ensolarado (veja a Figura 11c). Por outro lado,
a Figura 11d apresenta uma situação mais desaadora, onde o drone, igualmente
distante, é detectado com uma conança de 0,87 devido à presença de um fundo



Capítulo 4. Visão 56

composto por várias árvores. No entanto, apesar da maior complexidade visual,
o algoritmo demonstra uma notável capacidade de realizar a detecção, mesmo
quando o alvo está signicativamente distante.

(a) Sem detecção. (b) Sem detecção.

(c) Detecção bem-sucedida. (d) Detecção bem-sucedida.

Figura 12 – Experimentos internos realizados utilizando dois VANTs.

4.2.2.2 Experimentos com robôs reais em ambiente interno sem rastreamento
visual

Nosso segundo experimento foi realizado em uma arena interna para va-
lidar não apenas a abordagem de detecção, mas também a nossa abordagem de
estimativa de posição. Durante este experimento, o principal VANT (VANT1) per-
manece em uma posição xa enquanto um segundo VANT (VANT2) realiza um
trajeto quadrado. Neste experimento, o VANT1 deve observar, detectar e rastrear
a trajetória realizada pelo segundo VANT. Note na Figura 12 que agora temos
tanto situações de detecção bem-sucedida quanto situações em que o algoritmo
não foi capaz de detectar o drone alvo. Essas falhas de detecção ocorrem princi-
palmente devido à oclusão parcial (Figura 12a). Além disso, outros fatores, como
baixa qualidade de contraste entre o drone e o fundo, sombras que confundem o



Capítulo 4. Visão 57

algoritmo, ou a presença de áreas com iluminação inconsistente, podem agravar
essa diculdade de detecção (Figura 12b).
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Figura 13 – Imagem de vista superior das trajetórias do drone detector e do drone
alvo. A linha vermelha sólida representa a trajetória real do alvo. As
cruzes azuis mostram as posições estimadas do drone alvo, e a linha
verde representa a posição xa do drone detector.

A Figura 13 apresenta uma vista superior das trajetórias percorridas pelo
VANT1 e pelo drone alvo (VANT2) durante os experimentos. A linha vermelha
sólida ilustra a trajetória real do drone alvo, enquanto as cruzes azuis indicam
as posições estimadas pela nossa abordagem embarcada no VANT1. Note que,
apesar das variações na trajetória estimada (indicadas pelas cruzes azuis), o VANT
principal foi capaz de rastrear a posição do alvo, mesmo em algumas regiões de
oclusão.



Capítulo 4. Visão 58

0 20 40 60 80 100

Time (s)

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

E
rr

o
r 

(m
)

Error in X (Estimated - Real)

Error in Y (Estimated - Real)

Total Error (Estimated - Real)

Figura 14 – Erros de posição durante o experimento com robôs reais, sem orienta-
ção.

O erro médio durante todo o experimento entre a estimativa e a trajetó-
ria real percorrida pelo VANT2 é apresentado na Figura 14. Nesta gura, os dois
momentos de alto erro ocorrem devido a uma oclusão parcial, já que, neste expe-
rimento, o VANT principal permaneceu estacionário. Esses grácos nos permitem
avaliar qual a precisão do algoritmo de detecção e rastreamento, mostrando que,
apesar de algumas utuações, o sistema conseguiu manter um erro médio relativa-
mente estável ao longo do tempo, demonstrando a ecácia do algoritmo utilizado.

4.2.2.3 Experimentos com robôs reais em ambiente interno com rastreamento
visual

Nosso terceiro experimento também foi realizado em ambiente interno. No
entanto, o foco principal foi fazer com que a câmera rastreasse continuamente um
alvo, garantindo que ele permanecesse no campo de visão da câmera do VANT
observador, independentemente do movimento do VANT alvo. O VANT alvo em
questão segue uma trajetória quadrada, movendo-se para cima ou para baixo nas
bordas do quadrado, validando que o detector consegue rastrear o alvo enquanto
mantém sua posição em Z (altura). Além disso, os ângulos de guinada (que contro-
lam a rotação horizontal da câmera) e de inclinação (que controlam a orientação
vertical) não foram comprometidos, permitindo que o alvo permanecesse no campo
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de visão da câmera o maior tempo possível. O objetivo deste trabalho não foi per-
seguir o alvo, mas sim rastreá-lo continuamente enquanto ele se move dentro do
campo de visão da câmera.

A Figura 15 apresenta o gráco comparativo entre a trajetória planejada
e a posição real do VANT2 (alvo), assim como a posição estática do VANT1
(detector), que manteve o rastreamento do alvo. Na Figura 16, ilustramos os erros
de rastreamento ao longo do tempo, destacando as diferenças entre as posições
estimadas e reais do alvo. O erro total, apresentado em metros, demonstra que o
rastreamento foi bem-sucedido e dentro da margem de tolerância esperada.

Figura 15 – Imagem de vista superior das trajetórias do drone detector e do drone
alvo. A linha vermelha sólida representa a trajetória real do alvo. A
linha azul mostra a trajetória estimada do drone alvo, e a linha verde
representa a posição do drone detector enquanto altera sua orientação.
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Figura 16 – Erros de posição durante o experimento com robôs reais, com mudança
de orientação.

Finalmente, a Figura 17 apresenta o erro de orientação deste segundo ex-
perimento com robôs reais. Neste caso, o robô observador gira sua orientação em
direção ao VANT alvo, minimizando o erro entre a orientação do robô observador
e a orientação estimada dada pela Eq. (59). Podemos ver que o erro máximo é
inferior a 34 graus (0,6 radianos), exceto por dois breves momentos em que o robô
desaparece e reaparece no nal do experimento.
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Figura 17 – Erros de orientação durante o experimento com robôs reais, com mu-
dança de orientação.

4.2.2.4 Discussão dos Resultados

Os resultados demonstraram um sistema rápido e preciso que opera acima
de 30 Hz. Em resumo, nossa abordagem leva aproximadamente 13,05 ms para
realizar a detecção através do YOLOv8, 4,48 ms para a estimativa de posição,
e 14,95 ms para sincronizar os dados de profundidade, RGB (cor) e a saída do
YOLOv8. Isso resulta em um total de 32,48 ms, independente de o observador
estar visualizando o alvo pela primeira vez ou após uma recuperação, o que se
deve principalmente à taxa de quadros da câmera.

Após todas as simulações e execuções experimentais com robôs reais, calcu-
lamos os valores de RMSE, Precisão e Recall (veja a Tabela 5). Essas métricas nos
ajudaram a monitorar o desempenho de nossa abordagem. Observe que o RMSE
total em experimentos no mundo real foi menor do que o encontrado no estado da
arte (RMSE de (VRBA; SASKA, 2020) = 3,76 m). No entanto, estudos adicionais
devem ser realizados, pois nosso alcance de detecção é menor (=4m) do que o
encontrado em (VRBA; SASKA, 2020) (=32m).
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Outra observação é o RMSE da posição na segunda simulação (com dois
VANTs), onde o valor do RMSE da posição foi duas vezes o RMSE da posição
dos experimentos e da primeira simulação. Isso ocorre devido aos momentos em
que dois VANTs são temporariamente detectados e, por uma fração de segundo,
a detecção confunde o VANT rastreado com o segundo que aparece. Além disso,
o valor do RMSE de orientação é consideravelmente maior na simulação, pois a
velocidade do VANT observado é de 1m/s e a trajetória é maior, o que difere do
experimento. Portanto, quanto maior a velocidade do alvo observado, mais difícil
é rastreá-lo. Esta última observação é a base de nossos trabalhos futuros.

Tabela 5 – Métricas para Simulações e Experimentos com Robôs Reais.

Métricas Simulação 1 Simulação 2 Experimento 1 Experimento 2
RMSE (Orientação) 0,9743 0,9457 - 0,2302
RMSE (Posição) 0,3046 0,6264 0,3038 0,3499

Recall 0,9466 0,9651 0,5532 0,9089
Precisão 0,9989 0,9173 0,7551 0,9067

Além disso, observe que a precisão de nossa abordagem, quando o proce-
dimento de rastreamento está ativado (segundo experimento com robôs reais), é
muito maior do que no caso de um VANT xo (primeiro experimento com robôs
reais). Esse mesmo comportamento é observado ao comparar o recall dos dois
experimentos com robôs reais.

Finalmente, para complementar os resultados apresentados, vídeos das si-
mulações e dos experimentos foram gravados para ilustrar o desempenho do al-
goritmo em diferentes cenários. Esses vídeos fornecem uma visão detalhada do
comportamento do VANT detector e do VANT alvo durante as fases de detecção e
rastreamento. Essas gravações estão disponíveis para visualização online e podem
ser acessadas através do seguinte link3.

4.3 Conclusões

Este capítulo apresentou uma abordagem inovadora de detecção e rastre-
amento de objetos voadores baseada em visão, com foco na interceptação aérea
3 <https://youtu.be/8h19DcP8Ufc>
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entre um VANT alvo e um VANT seguidor. Por meio de dados capturados por um
sensor RGB-D embarcado em um VANT autônomo, as imagens foram processadas
por um algoritmo de detecção de objetos baseado no YOLOv8 e integradas aos
dados de navegação do VANT, possibilitando a estimativa da posição e direção
relativa entre o VANT seguidor e o VANT alvo em tempo real.

As simulações realizadas demonstraram a conabilidade, robustez e precisão
da metodologia proposta, comprovando sua ecácia para rastrear objetos dentro
do campo de visão do VANT. Em complemento, os resultados experimentais mos-
traram que o sistema proposto é capaz de detectar e rastrear drones de maneira
robusta, com baixa latência, o que valida sua aplicabilidade prática em cenários
reais de detecção e interceptação aérea. Esses resultados indicam que o sistema
tem potencial para ser aplicado em situações que demandem alta precisão e tempo
de resposta rápido em operações de vigilância, segurança e monitoramento com
drones autônomos.
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5 Controle de Postura para Vôos Ágeis

Neste capítulo, apresentamos a arquitetura de controle proposta. Aqui, dis-
cutimos o tipo de controle proposto, a metodologia de sintonia, e apresentamos
os resultados experimentais para o voo com o drone em simulação. Este capítulo
não apenas estabelece as bases matemáticas necessárias para a implementação do
controlador adaptativo, mas também apresenta os resultados da implementação
das estratégias de controle no contexto desta pesquisa.

5.1 Introdução

Como mencionado na seção 1.4.1 do capítulo 1, este trabalho propõe um
sistema de navegação, cujos subsistemas em foco estão representados por blocos
laranja e verde na Fig. 18. Neste capítulo, iremos focar no bloco chamado de Full-
state Controller onde proporemos um controlador Geométrico Adaptativo para
Rastreamento de Postura no SO(3), eliminando assim, o controlador de postura
da Pixhawk.

Controle de
movimento

baseado em visão

Controlador de
Estado Completo

Navegação
Orientada por
Percepção

Posição
Estimada
do Alvo

VANT
Detector de

Alvo

Estimador de
Estados

IRGB ,
ID

p

[C]ξ̂[G]

rd,

ηd

x,R

χd

τd

Td

[C]ξ̂[G]

Figura 18 – Sistema de Navegação Proposto.
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5.2 Controlador Geométrico de Postura

O Grupo Euclidiano é uma estrutura matemática que representa as trans-
formações no espaço de um objeto. Onde as transformações realizadas neste espaço
preservam a distancia euclidiana entre quaisquer dois pontos. Este grupo depende
apenas da dimensão n do espaço onde pode ser denotado E(n). No contexto deste
trabalho, o corpo rígido a ser estudado será no espaço tridimensional.

Os controladores baseados em ângulos de Euler utilizam três ângulos (roll,
pitch e yaw) para descrever a orientação de um corpo rígido no espaço tridimen-
sional. Esses controladores são amplamente utilizados devido à sua simplicidade
e intuição física. No entanto, eles apresentam singularidades matemáticas ao re-
presentar manobras rotacionais complexas de um VANT (Veículo Aéreo Não Tri-
pulado) quadricóptero, como giros completos ou orientações em que dois eixos de
rotação se alinham. Essas singularidades restringem fundamentalmente a capaci-
dade do sistema de seguir trajetórias não triviais, ou seja, trajetórias que envolvem
movimentos acrobáticos, mudanças bruscas de direção ou manobras que exigem
alta precisão e estabilidade. (LEE et al., 2010).

Em comparação com outras abordagens de controle geométrico para a di-
nâmica de corpos rígidos, esta é distinta no sentido de que controla um VANT
quadricóptero subatuado para estabilizar seis graus de liberdade translacionais e
rotacionais usando quatro entradas de empuxo, enquanto rastreia assintoticamente
quatro saídas, consistindo em sua posição e direção do cabeçote. Demonstramos
que este controlador é particularmente útil para manobras complexas e acrobáti-
cas de um VANT quadricóptero, como a recuperação após estar inicialmente de
cabeça para baixo (LEE et al., 2010).

5.2.1 Modelo Dinâmico do VANT

Entretanto, antes de adentrarmos nas equações do controlador geométrico
no SO(3), vamos revisar a dinâmica do VANT dentro do espaço Euclidiano. Con-
sideremos então o VANT da Fig. 19. A conguração deste VANT é denida pela
localização do centro de massa e a atitude em relação ao referencial inercial. Por-
tanto, a variedade de conguração é o grupo euclidiano especial SE(3), que é o pro-
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Figura 19 – Convenção dos eixos para o modelo de quadricóptero: A imagem des-
creve o frame do mundo W = êx, êy, êz no qual a posição 3D
e a orientação do corpo VANT são expressas. O frame do robô B
= b̂x, b̂y, b̂z se relaciona com W pela translação r = [x, y, z]⊺ e
pela rotação R⊺. O vetor de direção do VANT, h, que é uma pro-
jeção de b̂x para o plano span (êx, êy), forma o ângulo de direção
η = atan2


b̂⊺
xêy, b̂

⊺
xêx


= atan2 (hy,hx).

Fonte: (BACA et al., 2021)

duto semidireto de R3 e do grupo ortogonal especial SO(3) = R ∈ R3×3RTR =

I, detR = 1. Ademais, também considerando a equação do somatório das forças
(36), bem como a equação do momentum atuante no VANT (42), (39) e (40)), te-
remos resumidamente que o modelo dinâmico não-linear de movimento do VANT
pode ser dividido em duas partes:

uma parte de translação

mr̈ = TRêz −mgêz − FDA, (60)

e uma parte rotacional

Ṙ = Rωx,

τ = Jω̇ + (−ω × Jω),
(61)

onde ωx é o tensor da velocidade angular, sob a condição ωx v = ω × v, ∀v ∈ R3.
Durante o voo, o veículo experimenta aceleração gravitacional descendente

com magnitude g ∈ R juntamente com a força de empuxo T criada coletivamente
pelas hélices na direção de b̂z. No entanto, pode-se considerar e estimar separada-
mente o azimute do eixo b̂x no mundo como a direção do VANT. Sob a condição
de ê⊺zb̂x > 0, denimos a direção como sendo:
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η = atan2

b̂⊺
xêy, b̂

⊺
xêx


 (62)

A direção η é uma alternativa mais intuitiva ao ângulo yaw () amplamente
utilizado como um dos 4 graus de liberdade controláveis. É possível usar o yaw,
mas com a suposição de que a inclinação do VANT (cos−1 b̂⊺

z êz) é baixa, quase
horizontal. Aconselhamos contra o uso dos ângulos de Tait-Bryan (comumente con-
fundidos com ângulos de Euler), devido ao número esmagador de convenções, que
frequentemente levam a mal-entendidos. Geralmente, o ângulo yaw amplamente
usado (como em ângulos de Euler, ângulos de Tait-Bryan (DIEBEL, 2006)) não
tem signicado direto com relação à orientação particular de nenhum dos eixos
do corpo em nenhuma das convenções, uma vez que a orientação nal também
depende das duas rotações restantes (inclinação, rotação). Portanto, denimos o
vetor de direção pelo eixo b̂x como:

h =

R(1, 1) R(2, 1) 0


=


b⊺
xêx bx⊺êy 0


(63)

e sua forma normalizada é tal que

ĥ =
h

h =

cos, η sin, η 0


 (64)

5.2.2 Projeto do Controlador

Neste trabalho, desenvolvemos um controlador baseado no trabalho de (LEE
et al., 2010) para minimizar o erro de controle em torno da referência de controle
desejada d

1 e fornecer referência de controle de baixo nível ao sistema embarcado.
A referência de controle de baixo nível produzida por um controlador dentro do
nosso pipeline consiste nos torques desejados do corpo do VANT τd ∈ R3 e no em-
puxo desejado Td ∈ [0, 1]. Dessa forma, para um dado comando translacional rd
e uma direção desejada ηd, selecionamos o empuxo total desejado Td, e a rotação
desejada Rd para estabilizar a dinâmica do VANT (LEE et al., 2010)..

A dinâmica translacional de um VANT é controlada pelo empuxo total
−TRêz, onde a magnitude do empuxo total T é controlada diretamente, e a
1 a referência  é fornecida pelo bloco Controle de movimento baseado em Visão e que neste

trabalho é apenas um controlador Proporcional-Derivativo
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direção do empuxo total −Rêz é ao longo do terceiro eixo xo do corpo −bz. Esse
eixo representa a direção oposta ao eixo vertical do robô no referencial do corpo,
que geralmente aponta para cima no sistema de coordenadas do próprio VANT.
Dessa forma como mostrado na Equação (60),a resultante do controle de força
será dado por −TRêz ∈ R3. A magnitude do empuxo T pode ser arbitrariamente
ajustada através na matriz de mixagem, mas a direção deverá ser −Rêz no frame
do mundo, a qual é oposta ao terceiro eixo no frame do robô, bz. Dessa forma,
para controlar a dinâmica translacional, a atitude deveria ser também controlada
da mesma forma.

Nesse trabalho, nós assumimos que essa restrição é desprezível, podendo
obter a resultante do controle de força através de um ajuste arbitrário. Em termos
especícos, supomos que o termo T pode ser modicado para formar uma entrada
de controle Fc, na qual a saída deverá ser −FcRêz ∈ R3. Para projetarmos uma
entrada de controle Fc, deveremos primeiro considerar as variáveis de erro como
sendo:

ep = r− rd,

ev = ṙ− ṙd,

ea = r̈− r̈d,

(65)

Diferentemente de (LEE et al., 2010), aqui assumimos que a referência d

enviada ao controle de postura é tal que

d = [rd, ṙd, r̈d, ηd]
⊺  (66)

Dessa forma, teremos a lei de controle para o empuxo como sendo

Fc = −kpep − kvev − kaea +mgêz + FDA +mr̈, (67)

onde kp é o ganho associado aos erros de posição, kv é o ganho associado ao erro
de velocidade e ka o ganho associado ao erro de aceleração.

Essa lei de controle combina Nonlinear Dynamic Inversion (NDI) e controle
de erro. O NDI é utilizado para cancelar as dinâmicas não lineares do sistema,
como a força gravitacional mgêz e a força de arrasto aerodinâmico FDA, além de
impor a aceleração desejadamr̈. Já o controle de erro −kpep−kvev−kaea atua para
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minimizar os desvios em relação à trajetória desejada, garantindo a convergência
do sistema para o estado de referência.

Por m, o empuxo desejado Td será apenas a componente z da entrada de
controle. Dessa forma,

Td = −FcRêz (68)

Ao entendermos a parte translacional do movimento de um VANT, é essen-
cial também compreender o movimento de rotação, pois ambos estão intrinseca-
mente relacionados no controle de veículos aéreos. Enquanto a dinâmica translaci-
onal lida com a posição, velocidade e aceleração do VANT no espaço, a dinâmica
rotacional descreve a orientação do veículo, representada pela matriz de rotação
R.

Para garantir que o VANT siga a trajetória desejada, é necessário rastrear
não apenas os erros de posição, velocidade e aceleração, mas também os erros de
atitude (orientação) e suas respectivas derivadas. A atitude desejada é denida
pela matriz de rotação Rd, e a atitude atual do VANT é representada por R. Para
quanticar o erro de atitude, utilizamos uma função de erro no grupo de rotação
SO(3), que mede a discrepância entre R e Rd.

Ψ(R,Rd) =
1

2
tr[I−RT

dR] (69)

Essa é uma função positiva-denida localmente quando R = Rd dentro da
região onde a rotação entre os ângulos de R e Rd são menores que 180◦. Ademais,
quando a variação da matriz de rotação é expressa como αR = Rϵ̂, para ϵ ∈ R3,
a derivada da função do erro é calculada como

DRΨ(R,Rd) ·Rϵ̂ =
1

2
(RT

dR−RTRd)
∨ · ϵ (70)

onde o sinal vee em ∨ : SO(3) → R3 é a inversa do sinal ·̂.
Dessa forma, o erro de atitude (eR) pode ser calculado como

eR =
1

2
(RT

dR−RTRd)
∨ (71)

Por sua vez, os vetores tangente Ṙ ∈ TrSO(3) e Ṙd ∈ TrSO(3) não po-
dem ser diretamente comparados, uma vez que eles estão em espaços tangenciais
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diferentes. Sendo assim, para calcular o erro de taxa de variação da atitude (eΩ),
temos de acordo com (LEE et al., 2010) que

eΩ =  −RTRdd (72)

E segundo (INVERNIZZI et al., 2020) podemos adicionar o termo inte-
grativo, culminando numa lei de controle para calcular os torques desejados tal
que

τd = −kReR − kωeΩ − kωI
eΩ̇ + ω × (Jω) + J(ωxRTRdωd −RTRdω̇d), (73)

onde onde kR é o ganho associado ao erro de atitude, kω é o ganho associado ao
erro de velocidade angular e kωI

o ganho associado a derivada do erro de velocidade
angular.

5.2.2.1 Cálculo de Rd

Para controlar a orientação de um VANT, é necessário denir uma matriz
de orientação desejada Rd. Essa matriz descreve descreve como o veículo deve se
orientar no espaço para alcançar os objetivos de controle. Para isso, utilizamos
dois vetores principais: o vetor força desejado fd (denido pela Equação ??) e o
vetor de direção desejado ĥd (denido pela Equação ??).

A abordagem original para construir Rd, proposta por (LEE et al., 2010)
é viável, mas apresenta uma limitação importante: ela não mantém a direção η

durante as manobras. Isso porque, quando compomos Rd com os vetores

b̂zd =
fd

∥fd∥
, p̂yd =

b̂zd × ĥd

∥b̂zd × ĥd∥
, p̂xd

= p̂yd × b̂zd , (74)

onde b̂zd é a direção da força desejada, p̂xd
e p̂xy são vetores ortogonais que denem

o plano perpendicular a b̂zd .
No entanto essa abordagem não preserva a direção η porque o azimute do

eixo p̂xd
geralmente não é igual ao azimute de ĥd. Isso ocorre porque p̂xd

é obtido
como uma projeção ortogonal de ĥd no subespaço

Ld = span

b̂zd

⊥
, (75)
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o que pode alterar a direção original.
Portanto, para resolver essa limitação, utilizaremos a forma proposta por

(BACA et al., 2021), projetada explicitamente para facilitar o controle do ângulo
de direção. Para isso, precisamos abordar o controle de torque por construir a
matriz de orientação desejada como

Rd =

b̂xd

, b̂yd , b̂zd


 (76)

Neste controlador proposto, o vetor força desejado fd é encontrado através
da equação (67) como sendo Fc. Sendo assim, teremos que

b̂zd =
Fc

∥Fc∥
, (77)

Podemos também encontrar b̂xd
como uma projeção oblíqua de ĥd na dire-

ção de êz para o subespaço Ld. Esta projeção é construída como

bxd
= O(P⊺O)−1P⊺, b̂xd

=
bxd

∥bxd
∥ , (78)

onde O ∈ R3×2 é o projetor ortogonal para Ld (construído, por exemplo, como as
duas primeiras colunas de I− b̂zdb̂

⊺
zd
). Ademais, P = [êx, êy] é a base ortogonal do

plano x, y do mundo.
Por m, o eixo b̂yd é nalmente construído como

b̂yd = b̂zd × b̂xd
 (79)

Essa abordagem garante que a direção η seja preservada durante as mano-
bras desde que b̂zd ∦ ĥd.

5.3 Sintonia

A sintonia de controle refere-se ao processo de ajustar os parâmetros de um
controlador para que ele atinja o desempenho desejado em um sistema. No nosso
contexto, as leis de controle propostas incluem termos Proporcional (P), Integral
(I) e Derivativo (D) para melhorar a estabilidade, amortecer oscilações, eliminar
erros residuais ao longo do tempo, para aumentar a precisão.
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Historicamente, vários métodos foram desenvolvidos para sintonizar contro-
ladores PID, sendo os mais comuns:

• Método de Ziegler-Nichols: um dos métodos mais tradicionais, que utiliza
ensaios experimentais no sistema para determinar os valores dos parâmetros
Kp, Ki, e Kd. Esse método pode ser feito por meio da resposta em malha
fechada (usando oscilações contínuas) ou pela resposta em malha aberta (pelo
método da curva de reação)(ÅSTRöM; HäGGLUND, 1995).

• Método da tentativa e erro: esse método envolve ajustar os parâmetros ma-
nualmente, com base na observação das respostas do sistema, até que o com-
portamento desejado seja atingido (ZIEGLER; NICHOLS, 1942).

• Método da resposta em frequência: baseia-se em ajustar os parâmetros do
controlador analisando o comportamento do sistema no domínio da frequên-
cia.

Embora esses métodos funcionem bem para sistemas simples, lineares e bem
modelados, eles apresentam limitações em sistemas mais complexos (SEBORG et
al., 2010). Alguns dos principais desaos incluem:

• Ajuste manual: em muitos casos, os controladores são ajustados manual-
mente, o que pode ser um processo demorado e sujeito a erros. Além disso,
não há garantia de que o ajuste encontrado seja o ótimo.

• Não linearidades: sistemas não lineares, como robôs, motores e processos quí-
micos, respondem de maneira diferente a diferentes condições de operação.
Métodos tradicionais, como Ziegler-Nichols, assumem linearidade ou peque-
nas não linearidades, tornando a sintonia menos ecaz nesses casos.

• Variações nos parâmetros do sistema: muitos sistemas sofrem variações ao
longo do tempo, o que pode exigir re-sintonização frequente dos controlado-
res.

• Sistemas multivariáveis: quando há múltiplas entradas e saídas (MIMO), a
sintonia de controladores se torna signicativamente mais complexa, pois os
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parâmetros de um controlador podem inuenciar o comportamento de outros
subsistemas.

Para superar as limitações dos métodos tradicionais de sintonia, utilizamos
o PSO (Particle Swarm Optimization) como uma estratégia de otimização capaz
de ajustar automaticamente os ganhos do sistema de controle. A escolha do PSO
foi motivada pela necessidade de lidar com um número elevado de ganhos (12 no
total) e pela complexidade das não linearidades do sistema.

5.3.1 PSO

A Otimização por Enxame de Partículas (conhecida como Particle Swarm
Optimization - PSO, em inglês) é um algoritmo heurístico, um método que busca
soluções baseando-se em tentativas e aproximações, sem garantia de encontrar o
ótimo global, inspirado no comportamento coletivo de bandos de pássaros. Este
método foi desenvolvido por Eberhart e Kennedy em 1995 (EBERHART; KEN-
NEDY, 1995), com o propósito de encontrar a melhor solução dentro de um espaço
de busca. Para isso, os indivíduos de uma população cooperam entre si, denindo
a trajetória que cada um deverá seguir dentro do espaço de busca para alcançar o
objetivo.

Cada partícula tem uma posição e uma velocidade, e elas se movem pelo
espaço de busca, em busca da solução ótima, sendo inuenciadas pelas melhores
soluções que elas já encontraram individualmente e também pela melhor solução
encontrada por todo o grupo (ou enxame). Isso cria um equilíbrio entre exploração
global, que busca novas áreas no espaço de busca, e exploração local, que rena as
soluções já encontradas.

No PSO, cada partícula possui:

• Posição: representa uma solução candidata para o problema.

• Velocidade: dene a direção e a magnitude do movimento da partícula no
próximo passo.

• Melhor posição individual: a melhor posição que a partícula encontrou até
agora.
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• Melhor posição global: a melhor posição encontrada por qualquer partícula
até agora.

As partículas se movem de acordo com as seguintes equações:

vi(t+ 1) = w · vi(t) + c1 · r1 · (pbest,i − xi(t)) + c2 · r2 · (gbest − xi(t)) (80)

xi(t+ 1) = xi(t) + vi(t+ 1) (81)

onde vi(t) é a velocidade da partícula i no tempo t, xi(t) é a posição, w é o
fator de inércia, e c1, c2 são os fatores de atração para as melhores posições.

Abaixo podemos ver o algoritmo do PSO abaixo:
Algoritmo 1: Pseudocódigo do PSO

Inicializar um conjunto de N partículas com posições e velocidades
aleatórias;
for cada partícula i do

Avaliar a função objetivo f(xi) na posição da partícula;
Denir pbest,i como a posição inicial da partícula;

end
Denir gbest como a melhor posição entre todas as partículas;
while critério de parada não for atingido do

for cada partícula i do
Atualizar a velocidade:
vi = w · vi + c1 · r1 · (pbest,i − xi) + c2 · r2 · (gbest − xi);
Atualizar a posição: xi = xi + vi;
Avaliar a função objetivo f(xi);
Atualizar pbest,i se a nova posição for melhor;
Atualizar gbest se a nova posição for a melhor globalmente;

end

end
Retornar gbest como a melhor solução encontrada;

Para sintonizar os ganhos desse trabalho, foram utilizados os seguintes pa-
râmetros:
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Tabela 6 – Parâmetros utilizados na sintonia dos ganhos

Parâmetro Valor
Número de partículas (N) 20
Coeciente de inércia (w) 0.7
Coeciente cognitivo (c1) 1.2
Coeciente social (c2) 1.3

Número máximo de iterações 50
Critério de parada Função objetivo < 1e− 5

Utilizando os parâmetros listados na Tabela 6, obtemos os seguintes ganhos
como resultados através do algoritmo PSO:

Tabela 7 – Valores dos ganhos obtidos pelo PSO

Parâmetro Valor
kp 50
kv 19
ka 1
kr 0.00001
kw 0.003311
ka 0.00001
krp 0.00001
kwp 0.00544
kap 0.00001

kwyaw 0.387753
kryaw 1
kayaw 0.0001

5.4 Resultados

Nesta seção, são apresentados os resultados das simulações realizadas para
avaliar o desempenho do controlador geométrico baseado em SE(3), aplicado ao
modelo dinâmico do quadricóptero, conforme descrito na Seção 3.2. As simulações
foram conduzidas no ambiente MATLAB, levando em consideração a dinâmica não
linear do quadricóptero e os efeitos aerodinâmicos relevantes.

O controlador proposto foi validado utilizando a arquitetura do drone Mambo
Parrot. Para ns comparativos, foi utilizado o controlador PID padrão do drone
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Mambo, que já foi otimizado pela comunidade do MATLAB, e o controlador de
postura SE(3), otimizado utilizando o método PSO (Particle Swarm Optimiza-
tion) para ajuste dos ganhos. Conforme na Figura 20 podemos ver a arquitetura
de controle abaixo, onde no bloco amarelo que foi realizado a implementação do
controle de postura geométrico SE(3).

Figura 20 – Diagrama de Controle

Fonte: Próprio Autor

E os parâmetros que foram utilizados no controlador podem ser visualizados
na tabela abaixo:

Tabela 8 – Parâmetros do VANT

J [00000582857, 00000716914, 00001] kg ·m2

m 0063 kg
d -
Cd 69389× 10−18

No contexto dos trabalhos de (LEE et al., 2010) e (BACA et al., 2021), os
controladores utilizam um único ganho para cada termo do PID (Proporcional,
Integral e Derivativo) nas equações de força e torque desejados. Isso signica que,
para cada termo (P, I, D), um único valor é aplicado a todos os eixos x, y e Z.
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No entanto, em nosso trabalho, optamos por expandir essa abordagem. Na
equação ??, não atribuímos um único valor para os ganhos kR, kω e kωI , como feito
em (LEE et al., 2010) e (BACA et al., 2021). Em vez disso, atribuímos ganhos
independentes para cada componente do vetor de posição (x, y, z), totalizando
12 ganhos. Essa decisão foi tomada porque observamos que o uso de um único
ganho para cada termo não era suciente para lidar adequadamente com as não
linearidades do sistema, resultando em desempenho insatisfatório.

kR = [kr, krp, kryaw]

kw = [kw, kwp, kwyaw]

kwi = [ka, kap, kayaw]

(82)

Isso possibilita ajustar de forma independente a resposta de cada eixo, le-
vando em conta as diferentes dinâmicas e características de cada direção. Essa
abordagem melhora a estabilidade do sistema, evitando instabilidades que po-
dem surgir quando os eixos são tratados de maneira uniforme, além de otimizar
o desempenho do controlador, tornando-o mais robusto a perturbações externas e
garantindo um controle mais preciso, especialmente em manobras complexas. Ao
permitir ajustes especícos, a separação desses ganhos contribui para um controle
mais eciente, minimizando os erros e melhorando a resposta do drone durante o
voo.

A análise de desempenho foi realizada em duas trajetórias: quadrada e cir-
cular. Os resultados de RMSE (Root Mean Square Error) para cada controlador
foram calculados e comparados. A seguir, são apresentados os resultados detalha-
dos.

Na Tabela abaixo, indicam que o seguinte resultado: Que o controlador
SE(3) teve um desempenho superior em relação ao PID em ambas as trajetórias.
A melhoria no RMSE reete uma navegação mais precisa e eciente com o con-
trolador SE(3), que contribui para a manutenção da postura do drone durante o
voo.
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Tabela 9 – Comparação RMSE

PID SE(3)
Trajetória Quadrada 0.2193 0.2178
Trajetória Circular 0.2087 0.2022

Isso mostra que o controlador SE(3) se destaca ao garantir a postura do
drone, facilitando o controle preciso das orientações, especialmente em trajetórias
que exigem mudanças frequentes de direção. Essa manutenção da postura reduz o
impacto de problemas de singularidade, que podem ocorrer em controladores con-
vencionais, onde o drone pode perder a estabilidade em determinadas orientações.

As Figuras 21, 22, 23 e 24 ilustram a comparação entre as simulações com
o controlador SE(3) e o controlador PID para as trajetórias quadrada e circular,
respectivamente. As imagens incluem grácos de trajetória 3D e a evolução da
posição ao longo do tempo.

(a) Trajetória 3D (SE(3) - Quadrado) (b) Posição (SE(3) - Quadrado)

Figura 21 – Trajetória 3D e RMSE da posição em SE(3) para o movimento em
quadrado.
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(a) Trajetória 3D (PID) - Quadrado) (b) Posição (PID - Quadrado)

Figura 22 – Trajetória 3D e RMSE da posição no PID para o movimento em qua-
drado.

(a) Trajetória 3D (SE3) - Círculo) (b) Posição (SE3 - Círculo)

Figura 23 – Trajetória 3D e RMSE da posição no SE3 para o movimento circular.

(a) Trajetória 3D (PID) - Quadrado) (b) Posição (PID - Quadrado)

Figura 24 – Trajetória 3D e RMSE da posição no PID para o movimento circular.
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5.5 Considerações Finais

Neste capítulo, apresentamos uma modelagem matemática detalhada do
sistema, com foco nas dinâmicas do quadricóptero e no desenvolvimento de um
controlador geométrico. Abordamos os fundamentos teóricos do controle geomé-
trico no espaço SE(3) e implementamos uma arquitetura de controle que visa
aprimorar a estabilidade e precisão do quadricóptero, especialmente em cenários
de voo ágil. O controlador SE(3) otimizado com PSO mostrou-se ecaz para lidar
com as singularidades e garantir um rastreamento robusto de postura, superando
limitações comuns de controladores convencionais, como o PID.

Os resultados obtidos em simulação demonstraram que o controlador SE(3)

atinge um desempenho superior em termos de RMSE (Root Mean Square Error),
uma métrica que quantica a precisão do rastreamento de trajetória. Conforme
apresentado na Tabela 9, o controlador SE(3) obteve um RMSE de 02178 para a
trajetória quadrada e 02022 para a trajetória circular, valores ligeiramente inferi-
ores aos do controlador PID, que registrou 02193 e 02087, respectivamente. Essa
melhoria, embora pequena em magnitude, é signicativa em termos de estabilidade
e precisão, especialmente em manobras complexas e trajetórias tridimensionais.

A superioridade do controlador SE(3) pode ser atribuída à sua capacidade
de lidar com as não linearidades do sistema de forma mais eciente, graças à
otimização dos ganhos via PSO e à estrutura geométrica que evita singularidades.
Além disso, a separação dos ganhos por eixo (x, y, z) nos permitiu um ajuste mais
renado do comportamento do controlador em cada direção, resultando em um
rastreamento de trajetória mais preciso e estável.

Essa abordagem nos permitiu melhorar a precisão do controle em voo, mas
também oferece uma estrutura mais exível para futuros trabalhos, como a incor-
poração de distúrbios externos (vento, turbulência) ou a extensão para cenários de
voo em ambientes mais desaadores.
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6 Conclusão

Neste trabalho, investigamos e propusemos abordagens para o controle e
rastreamento de alvos utilizando UAVs autônomos, com foco na implementação de
técnicas de controle baseado em visão. Os principais resultados obtidos ao longo
do estudo foram estruturados em torno de quatro capítulos-chave: a análise de
trabalhos relacionados, a modelagem matemática do sistema, o desenvolvimento
de um controlador geométrico de postura e a implementação de um sistema de
rastreamento robusto.

O Capítulo 2 forneceu uma base sólida de conhecimento, revisando o es-
tado da arte nas áreas de controle geométrico e sistemas de visão computacional
aplicados à robótica. Através de uma análise concisa dos estudos mais recentes,
destacamos a ecácia e a relevância dessas abordagens em cenários dinâmicos,
como operações de UAVs, enfatizando, contudo, a falta de validação experimental
em plataformas reais, o que abre espaço para futuras investigações e melhorias.

No Capítulo 3, apresentamos uma modelagem matemática detalhada do
sistema, abordando as dinâmicas do quadrotor e a modelagem do alvo. Esta seção
foi fundamental para estabelecer uma base teórica sólida para o desenvolvimento
de controladores ecazes, considerando tanto os aspectos cinemáticos quanto aero-
dinâmicos que inuenciam o comportamento do quadrotor. A modelagem do alvo
também foi discutida, com foco na previsão de seu movimento e na estimativa de
sua posição, crucial para o rastreamento preciso do alvo.

No Capítulo 4, desenvolvemos um sistema de rastreamento robusto de ob-
jetos voadores com base em visão, utilizando um UAV seguidor e um UAV alvo.
O sistema foi capaz de detectar e rastrear drones em tempo real, com alta pre-
cisão e baixa latência, comprovando sua aplicabilidade prática para operações de
vigilância e monitoramento. Os resultados experimentais validaram a ecácia da
metodologia proposta, demonstrando seu potencial para aplicações em cenários
reais de interceptação aérea.

Finalmente, o Capítulo 5 concentrou-se no desenvolvimento de um con-
trolador geométrico para o quadrotor, explorando o controle no espaço SE(3).
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Através da otimização do controlador SE(3) utilizando Particle Swarm Optimiza-
tion (PSO), conseguimos superar limitações típicas de controladores convencionais,
como o PID, alcançando um desempenho superior ao PID conforme podemos visu-
alizar na Tabela 9. Os resultados das simulações demonstraram que o controlador
SE(3) foi ecaz em termos de precisão e estabilidade, com um desempenho signi-
cativamente superior em termos de RMSE, garantindo um rastreamento robusto
de postura, mesmo em manobras complexas.

Em suma, este trabalho contribui signicativamente para o avanço das téc-
nicas de controle baseado em visão aplicadas a UAVs autônomos, apresentando
uma abordagem ecaz para o rastreamento de alvos móveis e a implementação
de controladores robustos e ecientes. O desenvolvimento e validação dos métodos
propostos oferecem uma base sólida para futuras pesquisas, com destaque para a
necessidade de mais experimentos em plataformas reais, visando melhorar ainda
mais a robustez e a aplicabilidade dos sistemas desenvolvidos.

6.0.1 Trabalhos Futuros

Embora os resultados obtidos neste trabalho tenham demonstrado a ecácia
dos métodos propostos para o controle e rastreamento de alvos com UAVs autô-
nomos, existem várias áreas que podem ser exploradas em futuras investigações.

Uma direção importante para os trabalhos futuros é a validação em plata-
formas reais. Embora as simulações tenham mostrado um desempenho satisfatório,
a implementação prática em UAVs reais é crucial para avaliar o desempenho dos
controladores em condições de operação mais desaadoras, como mudanças at-
mosféricas e interferências externas. Além disso, a integração com outros tipos de
sensores, como LiDAR e radar, pode ser investigada para melhorar a robustez do
sistema, especialmente em ambientes com visibilidade reduzida.

Um outro ponto complementar é o aperfeiçoamento do controlador geomé-
trico baseado em visão utilizando leis adaptativas, explorando-as para lidar com
não-linearidades e incertezas do sistema de maneira mais eciente. A adaptação do
controlador para diferentes congurações de UAV e para uma variedade maior de
missões (como missões de busca e resgate ou patrulhamento) também seria uma
contribuição relevante.
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Essas direções sugerem várias áreas para futuras investigações, com o ob-
jetivo de melhorar ainda mais a performance e a aplicabilidade dos sistemas de-
senvolvidos, contribuindo para o avanço das tecnologias de UAVs autônomos em
diversas aplicações.
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