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Rastreamento de Alvos Moveis Utilizando Controle Geomeétrico Baseado em

Visao em Veiculos Aéreos nao Tripulados

Resumo

Esta trabalho apresenta o desenvolvimento e implementacao de um sistema de
rastreamento de alvos moéveis utilizando controle geométrico baseado em visao
em veiculos aéreos nao tripulados (VANTS). O objetivo principal foi projetar um
controlador robusto que permitisse aos VANTSs detectar e rastrear alvos em tempo
real e autébnoma, garantindo precisao e estabilidade mesmo em cenarios dinamicos.
Para isso, foi utilizado o controle geométrico no espago SE(3), associadas a méto-
dos de otimizagao como o Particle Swarm Optimization (PSO), visando aprimorar
a resposta do sistema em comparacao a controladores convencionais.

A pesquisa foi estruturada em quatro etapas principais. Primeiramente, foi reali-
zada uma revisao da literatura sobre controle geométrico e visao computacional
aplicados a UAVs, destacando desafios e lacunas existentes. Em seguida, foi desen-
volvida uma modelagem matematica detalhada do quadrotor e do alvo, permitindo
uma analise da dinamica do sistema e fundamentando o projeto dos controlado-
res. Posteriormente, foi implementado um sistema de rastreamento baseado em
visao, que possibilitou a identificagao e o acompanhamento de UAVs alvos, sendo
validado por meio de experimentos simulados no ambiente GAZEBO e reais. Por
fim, o controlador geométrico foi avaliado, demonstrando desempenho superior ao
de abordagens tradicionais, com menor erro médio quadratico (RMSE) e maior
estabilidade em manobras complexas no ambiente de simulagaio MATLAB.

Os resultados experimentais confirmam a eficicia da abordagem proposta, eviden-
ciando sua aplicabilidade em cenérios reais.

Palavras-chave: Controle geométrico, Veiculos aéreos nao tripulados (VANTS),

Rastreamento de alvos moveis.



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 identification 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 confirm the effectiveness 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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1 Introducao

O cenério da tecnologia aplicada aos Veiculos Aéreos de Multirotores (MAVs)
estd em constante transformagao, impulsionada pela evolucao incessante de suas
tecnologias. Esse avanco notavel redefine suas aplicagoes e desencadeia um pro-
gresso significativo em seu desenvolvimento. No epicentro dessa revolugao, destaca-
se a exploragao de estratégias avangadas, como o controle baseado em visao, que
atua como um catalisador com o potencial de elevar a capacidade dos MAVs para
operar de forma eficaz e autonoma em diversas situagoes (LEE, 2016).

O controle baseado em visao, fundamentado na analise de dados visuais
capturados por cameras embarcadas, emerge como uma abordagem crucial na
tomada de decisoes para o controle de robos aéreos. Suas aplicagoes abrangem
desde navegagao até tarefas complexas como detecgao e evasao de obstaculos, além
do controle de formagao, onde multiplos MAVs operam em sincronia (ABBASI
et al., 2016). O controle de formagao baseado em visdo, embora promissor em
seu desenvolvimento, enfrenta desafios como a demanda por processamento de
imagem em tempo real e a gestao da incerteza inerente aos dados visuais (MaTHé;
BUsONIU, 2015), (TONG et al., 2023).

A aplicagao de técnicas de mapeamento 3D com fotogrametria representa
um marco na representacao tridimensional de objetos, contribuindo para a pre-
servacao cultural de construgoes histéricas e o rastreamento preciso de alvos em
ambientes complexos (BALDIVIESO et al., 2022). A utilizagdo de Redes Neu-
rais Convolucionais (CNNs) em imagens amplia ainda mais o escopo do controle
baseado em visao, possibilitando o reconhecimento automatizado de alvos em am-
bientes dinamicos, como o caso do reconhecimento de abelhas meliferas (BARROS
et al., 2021).

Diante dessas consideracoes, a presente dissertacao propoe-se a explorar o
controle geométrico baseado em visao para o rastreamento de alvos méveis utili-
zando um VANT. Esta area de pesquisa, revelada como promissora, transcende as
fronteiras disciplinares, encontrando aplicacoes desde a preservacao cultural até a

analise e correlacao de dados na construcao civil. A convergéncia de avangos em
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visao computacional e técnicas de aprendizado de méquina promove o desenvolvi-
mento de sistemas cada vez mais eficientes e autéonomos para os VANTSs, abrindo

novas fronteiras de aplicagao em cenarios diversos.

1.1 Motivacao

A motivagao substancial deste trabalho decorre da crescente necessidade
de aprimorar os sistemas de controle associados a Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANTS), conferindo-lhes maior eficiéncia e autonomia em uma diversidade de
cenarios operacionais. A integracao de visao computacional e técnicas de controle
surge como uma abordagem promissora para alcancar esse objetivo ambicioso.

O contexto do desenvolvimento de VANTs demanda a implementagao de
sistemas capazes de realizar o rastreamento e detecgao de objetos em ambientes
diversos. Essa capacidade torna-se fundamental para a identificagdo de alvos es-
pecificos em cenarios tanto conhecidos como hostis, possibilitando, por exemplo, a
detecgao de invasores, como outros drones, em espacos aéreos compartilhados.

E relevante ressaltar que a deteccdo e rastreamento visual dos drones in-
trusos, figura como um desafio continuamente avaliado pela comunidade robética.
A necessidade de solucionar esse problema especifico impulsiona a pesquisa neste
dominio, buscando desenvolver abordagens inovadoras e eficazes para garantir a
seguranca e o desempenho desses sistemas em constante evolucao. Este estudo se
insere nesse contexto desafiador, contribuindo para a expansao do conhecimento e

o avanco nas capacidades operacionais dos VANTSs.

1.2 Objetivos

1.2.1  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta dissertacao foram a implementagao e valida-
¢ao de um sistema de controle geométrico baseado em visao para o rastreamento
de alvos moveis utilizando VANTs. Além disso, buscou-se identificar desafios e li-
mitagoes inerentes ao problema e propor solucoes eficazes. Os objetivos detalhados

foram:
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e implementar o algoritmo de visao baseado no YOLOvVS8 para a detecgao e

localizagao de alvos moéveis durante voos autonomos do drone;

e validar o algoritmo de visao para detectar alvos méveis em ambiente simulado

utilizando o GAZEBO, avaliando sua eficicia na deteccao de alvos moveis;

e implementar o controle geométrico para o rastreamento de alvos moveis no
espago SE(3);

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

e realizar e testes experimentais em um drone real para avaliar o desempenho

do sistema de rastreamento de alvos moéveis durante voos autdénomos.

Esses objetivos especificos foram alcancados ao longo do desenvolvimento
da pesquisa, garantindo a obtencao de resultados relevantes e contribuindo para o

avango do conhecimento na area de controle geométrico baseado em visao aplicado

a VANTs.

1.3 Contribuicoes Proposta
As contribuigoes deste trabalho podem ser resumidas da seguinte forma:

e detector sem marcas para localizar UAVs dentro do campo de visao e acopla-
mos esse detector a uma estimativa de direcao para melhorar o rastreamento

do alvo;

e base de dados aberta com mais de quatro mil imagens usadas para treinar
nosso algoritmo que esta disponivel publicamente para a comunidade; adici-

onar o link aqui
e lei de controle geométrico para rastreamento de atitudes;

e inclusao dos efeitos aerodindmicos apresentada em (MADRUGA et al., 2022)

na formulagao da lei de controle.
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Além das contribui¢oes mencionadas anteriormente, este trabalho também

resultou nas seguintes contribuigoes:

e Artigo aceito na revista Drones, intitulado An Improved Spanning Tree-
Based Algorithm for Coverage of Large Areas Using Multi-UAV Systems

(22).

e 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)

e Submissao de um artigo para o periodico 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 revisao.

e Submissao de um artigo para a revista IEEFE 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 revisao.

e Submissao de um Artigo de Conferéncia para CROS 2025 (1st Con-
ference on Robotics, organized by SBRobotica), intitulado A Multi-Rotor
UAV Modified Geometric Attitude Controller, em 12 de janeiro de 2025.

O artigo encontra-se atualmente em processo de revisao.

e Submissao de um Artigo de Conferéncia 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 revisao.
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1.4 Materiais

Esta secao apresenta o VANT utilizado neste trabalho, bem como a arqui-
tetura de navegacao proposta de controle baseado em visao para rastreamento de
alvos em VANTS.

Figura 1 — Imagem do drone x500

Fonte: Proprio 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 serd o VANT que estima e rastreia a posigao do alvo. Esse

VANT possui os seguintes componentes descritos detalhadamente abaixo:

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

e Garmin: Sensor tipo lidar de tnico feixe para estimacao de altura;

e RPLIDAR - A3: sensor tipo lidar rotativo para estimagao de distancia e

detecgao de obstaculos;

e RealSense D435i e D455: cameras de profundidade utilizadas para per-

cepcao visual e mapeamento 3D;
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e Intel NUC 10 (NUC10i7FNHN, 64GB): computador central utilizado

para processamento de alto desempenho;

e Placa de distribuicao:

diferentes componentes do sistema;

placa utilizada para distribuir energia para os

e 4 Motores T-Motors (mn3510 kv700): motores de alta poténcia para

propulsao do drone;

e 4 Hélices de fibra de carbono: hélices utilizadas para gerar o impulso

necessario para o voo;

e Frame Holybro X500: estrutura principal do drone que abriga todos os

componentes;

e Impressoes 3D: pecas personalizadas impressas em 3D para fins especificos

do projeto, como case de bateria e pernas.

Considerando o UAV descrito na secao 1.4.1, propomos neste trabalho a

arquitetura de navegacao proposta na figura abaixo:

Posigao

Estimada

do Alvo
Cra

Navegagao
Orientada por
Percepgao

rq,
Nd

[C]é[G]

Controle de
movimento

baseado em visao

Td

Controlador de

Estado Completo

Ty
— VANT

IrgB,

Ip

Yy

Estimador de

x,R

Estados

Figura 2 — Sistema de Navegacao Proposto.

Detector de
Alvo

A arquitetura proposta nesse trabalho (Fig. 2) esta inserida dentro do Fra-

mework MRS (BACA et al., 2021). Nesta mesma arquitetura, os blocos responsa-

veis pela deteccao (Detector de Alvo) e estimagao do alvo (Posi¢ao Estimada

do Alvo) estdo em laranja e serao vistos no capitulo 4. O bloco do controle geo-

métrico proposto (Controle do Estado Compelto) sera visto no capiutulo 5. Os
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blocos em cinza (Navegagao Orientada por Percep¢ao e Controle de Mowi-
mento Baseado em Visao) serao apresentados na sua versao simplificada, uma
vez que estes sao o foco de trabalhos futuros. O bloco de estimacao de estados
(Estimador de Estados) é parte do Framework MRS e o bloco que representa
toda a eletromecénica do VANT é visto como "VANT".

Dessa forma, na arquitetura da Fig. 2, o UAV captura as imagens em cores
e profundidade (Irgp,Ip) utilizando a cAmera RGB-D e as envia para o bloco
"Target Detector"”. Entao, este bloco as processa, criando uma imagem p com
a regiao de interesse, onde p = [Igrgp, Ip, Rror]’. O bloco "Target Position
Estimator" recebe p e calcula a posicao estimada do alvo [W]é [G] € a covariancia
[W]E[G] no frame do mundo. Entao, o bloco "Perception-Driven Navigation"
usa essas informacgoes para calcular a posi¢ao desejada ry e o rumo 7y para o UAV
rastrear. Finalmente, o "Vision-based Motion Controller"” recebe a trajetoria

contendo a posi¢ao desejada (ry) e o rumo (7,), que por sua vez envia o estado

desejado (xq = [w,i@,y,y,y,z,z,é,n,ﬁ,ﬁ ) para um controlador de postura
chamado de "Full-state Controller”, o qual envia o Empuxo desejado (T}) e
a os Torques desejados (74) para o UAV. Finalmente, o estado x e a matriz de
rotacao R sao realimentados para o sistema de controle. Aqui, nossas contribuicoes
estao dentro dos blocos laranja identificados como "Target Detector” e "Target
Position Estimator”, dentro do bloco em verde identificado como "Full-state

Controller".

1.5 Estrutura da Dissertacao

Neste capitulo, foram delineadas as motivagoes que impulsionaram esta
pesquisa, os principais objetivos do trabalho e a metodologia adotada ao longo
da dissertacao. Agora, apresentamos a estrutura organizacional deste documento
para facilitar a compreensao do leitor.

O Capitulo 2 abordara os trabalhos relacionados e a literatura recente,
estabelecendo uma comparacao entre nossas contribuicoes e o que ja foi publicado
e estudado nos ultimos anos.

No Capitulo 3, serao introduzidos os conceitos fundamentais necessarios
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para compreender o modelo matematico do drone, destacando as contribuigoes
deste trabalho. Este capitulo também discutird a modelagem matemaética do alvo,
além de introduzir a técnica que iremos utilizar para futuramente modelarmos as
leis de controle, representando uma das principais contribui¢oes desta pesquisa.

O Capitulo 4 é dedicado a descricao da abordagem de detecgao e rastrea-
mento de objetos voadores baseada em visao, utilizando um UAV seguidor e um
UAV alvo. Aqui, discutimos o uso de um sensor RGB-D e a implementagao do
algoritmo de deteccao de objetos YOLOvVS, validado em experimentos simulados
e reais. A eficicia do sistema de rastreamento é demonstrada, mostrando sua apli-
cabilidade em operacoes de vigilancia e monitoramento.

No Capitulo 5, apresentamos o desenvolvimento do controlador geométrico
para o quadricoptero, utilizando o espago SE(3) para controle de postura. Discu-
timos a sintonia do controlador, utilizando a otimizacao por enxame de particulas
(PSO) para ajustar os parametros de controle, e comparamos o desempenho do
controlador proposto com o controlador PID, com base em simulagoes de voo agil.

Finalmente, o Capitulo 6 traz as conclusoes do trabalho e aponta as dire¢oes
para trabalhos futuros, com énfase na validagao pratica dos métodos propostos e

na exploracao de melhorias para o controlador geométrico.



2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, realizamos uma analise dos trabalhos correlatos sobre con-
trole de movimento e de formacao baseado em visao para VANTS, identificando
220 artigos relevantes a partir de uma busca que resultou em 4335 artigos. A revi-
sao abrangeu 16 metodologias distintas de controle e teve como objetivo fornecer
uma visao abrangente do estado da arte nesse campo, destacando as técnicas que
serdo aplicadas em nossa pesquisa. A pesquisa foi fundamentada em artigos cienti-
ficos revisados por pares, garantindo a confiabilidade e atualizacao das informagoes

apresentadas

2.1 Controle de Movimento com Percepcao Visual para

VANT

O controle de movimento baseado em visao ¢ uma abordagem inovadora
na robotica moderna que tem demonstrado beneficios significativos em termos de
interagao eficaz e intuitiva dos robds com o ambiente ao seu redor (CHAUMETTE;
HUTCHINSON, 2006). Tradicionalmente, o movimento robético em diregao a ob-
jetos enfrenta desafios significativos, como a necessidade de determinar a pose
precisa do objeto e garantir que o rob6 atinja essa pose. No entanto, a limitagao
dos robos em "enxergar"suas agoes desencadeou a proposta de um novo paradigma
conhecido como "Controlo de Movimento Baseado na Visao"(CORKE, 2017).

O controle baseado em visao surge como uma solugao promissora, explo-
rando a capacidade do robd de ver o objeto e usar informagoes visuais na malha
de controle. Essa abordagem oferece vantagens significativas, como a flexibilidade
no manuseio de pecas, tolerancia a variagoes de posicao e capacidade de manusear
objetos em movimento. Além disso, este sistema de controle baseado em visao
envolve medi¢ao continua do alvo e do robo, utilizando informagoes visuais para
criar feedback em tempo real. Esta técnica difere substancialmente da abordagem
convencional de simplesmente capturar uma imagem, determinar a posi¢ao do alvo

e alcanga-lo. Medicao e feedback continuos oferecem robustez, mesmo diante de
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interferéncias praticas (HUTCHINSON et al., 1996).

Existem duas abordagens principais na teoria do servocontrole visual: o
Servo Visual Baseado em Posigao (PBVS) e o Servo Visual Baseado em Imagem
(IBVS). Ambas tém suas vantagens e desvantagens, e a escolha entre elas esté
ligada as especificidades da tarefa em questao. Além disso, o controle de movi-
mento baseado na visao pode ser classificado como servo visual hibrido (HVS),
que combina os pontos fortes do PBVS e do IBVS, oferecendo perspectivas pro-
missoras para a robotica interativa (CORKE, 2017). No Capitulo ??, detalharemos
a modelagem matemaética dessas abordagens.

Um Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT) é frequentemente considerado um
rob6 com capacidade de movimento limitada devido & subatuacao, o que significa
que nao é possivel manipular todos os seis graus de liberdade no espaco de trabalho
de forma independente. Embora possamos controlar a posigao (X, Y, Z) e o angulo
de yaw (guinada), os angulos de pitch (arfagem) e roll (rolagem) também precisam
ser ajustados para realizar o deslocamento lateral no plano horizontal. E essencial
que esses angulos sejam mantidos proximos de zero quando o veiculo esta em estado
de equilibrio, como no voo pairado. Além disso, ha uma interdependéncia entre os
movimentos de rotacao e arfagem do VANT.

No controle baseado em visao aplicado a VANT, o acoplamento entre os
movimentos de roll e pitch e as coordenadas das caracteristicas no plano da imagem
pode dificultar o alcance da translagao sem inclinacao inicial. Isso pode resultar em
aumento do erro das caracteristicas da imagem, especialmente durante manobras
agressivas. Além disso, os erros provenientes da percepc¢ao visual de cada robd
sao propagados por todos os robos no grupo, especialmente em um contexto de
controle de formacao (CORKE, 2017).

Como mencionado anteriormente, o controle de movimento baseado em vi-
sao explora a capacidade do rob6 de perceber o alvo e utilizar informacgoes visuais
no loop de controle. Embora o controle baseado em visao seja amplamente classi-
ficado em controle de servo visual baseado em imagem (IBVS), controle de servo
visual baseado em posigao (PBVS) e controle de servo visual hibrido, essa classifi-
cagao difere principalmente no tipo de referéncia de controle utilizado (seja carac-
teristicas, pose ou ambos). Assim, pode-se perceber que poderiamos usar qualquer

abordagem de controle para lidar com a convergéncia da pose do rob6 com base
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na pose/caracteristicas do objeto rastreado. De fato, a literatura esta 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 visao remonta a 1987
(WEISS et al., 1987). Apo6s 12 anos, um dos primeiros trabalhos sobre controle
baseado em visao para helicopteros auténomos foi publicado por Shakernia et al.
(SHAKERNIA et al., 1999). No entanto, o controle de movimento baseado em visao
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 area de pesquisa é

relativamente recente, com menos de 20 anos.

2.2 Abordagens de Controle

Ao longo da ultima década de investigagoes sobre controle baseado em vi-
sao para veiculos aéreos multirrotores, surgiram diversas metodologias de controle.
Algumas foram introduzidas e posteriormente abandonadas, enquanto outras pas-
saram por anélises extensas. No entanto, como ocorre no campo da roboética aérea,
a pesquisa em controle baseado em visao busca continuamente aprimorar aspectos
como tratamento de ruido, resposta a perturbagoes, manobras agressivas e controle
de formacao.

A partir desta investigagao, foi compilada a Tabela 1, que oferece uma visao
geral das metodologias propostas ao longo dos anos para loops de controle baseados
em visao e controle de formagao. Destacam-se, em particular, as publicagoes mais
recentes sobre o controle de veiculos aéreos multirrotores. Embora esta dissertacao
aborde o controle baseado em visao, o foco principal estd no desenvolvimento e
anéalise de técnicas de controle adaptativo aplicadas a esses veiculos.

Além disso, a Figura 3 apresenta a distribuicdo do nimero de pesquisas
por abordagem de controle. Observa-se que a pesquisa em abordagens nao lineares
ainda é limitada, sugerindo a necessidade de mais investigacoes nesse campo para

explorar seu potencial.
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Numero de Artigos por Abordagens de Controle

50
47 47
40

30

20

Figura 3 — Ntimero 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 veiculos aéreos nao tripulados (VANTS), eliminando as limita-
¢oes associadas as representagoes locais, como dngulos de Euler e quaternions. Esta
abordagem se destaca pela capacidade de operar diretamente em variedades nao
lineares, como o grupo SE(3) ou SO(3), proporcionando maior robustez e precisao
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 estabilizacdo e rastrea-
mento de postura do quadricoptero. A formula¢do opera diretamente em SO(3),
evitando singularidades e garantindo estabilidade assintotica global mesmo em
condicoes dinadmicas adversas. Este trabalho estabeleceu as bases para o controle
geométrico aplicado a UAVs.

Como extensdo, 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
eficacia, a estabilidade global nao é garantida devido a restrigoes topologicas do
SO(3). Simula¢oes numéricas validaram a abordagem, mas limitagdes em regioes
especificas do espaco de estado foram identificadas.

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

Jean et al. (2018) (PEREIRA et al., 2021) introduziram um controle predi-
tivo nao linear (NMPC) formulado em SE(3) para rastreamento de trajetoria em
ambientes obstruidos. O trabalho destacou a execuc¢ao de manobras agressivas com
rejeicao de distturbios, mas as validagoes foram restritas a simulagoes 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 parametrizacoes Euclidianas, garan-
tindo agilidade e precisao mesmo em cenérios com incertezas significativas.

Em 2022, Zhao et al. (DUONG; ATANASOV, 2022) apresentaram um con-
trolador adaptativo geométrico com aprendizado de disturbios via redes neurais
ODE Hamiltonianas. A proposta foi validada por simula¢oes no motor de fisica
PyBullet, demonstrando eficidcia na compensacao de distarbios 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 eficacia do método, mesmo sob distirbios nao estruturados.

Kotaru et al. (2020) (KOTARU et al., 2020) propuseram um controlador
adaptativo L1 geométrico para atitude do quadricoptero em SO(3), combinando
MRAC e filtros passa-baixa para lidar com incertezas e distirbios externos. A
abordagem foi validada em simulagoes e testes praticos com um quadrotor Autel
X-star.

Outro avango significativo 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 disturbios aerodindmicos. A proposta foi validada por meio de
simulagoes 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 rigidas com miltiplos quadricoépteros. As
simulagoes numéricas demonstraram a eficacia do sistema, mas nao foram realiza-
dos testes experimentais.

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

Cai et al. (2024) (CAI; XIAN, 2024) propuseram um controle hierarquico
robusto para transporte aéreo com miltiplos UAVSs e carga suspensa. A abordagem
foi validada em simulagoes, mas sem testes praticos.

O controle adaptativo surge como uma abordagem dindmica no projeto
de sistemas de controle, impulsionado pela busca por desempenho otimizado em
condicoes varidveis. Um marco historico nesse desenvolvimento foi o controlador
"autoadaptavel"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 criticas de-
vido a falta de uma analise analitica de sua estabilidade, destacando a necessidade
de fundamentagao teorica solida (JENKINS, 2000).

Desde entao, uma variedade de métodos tem sido desenvolvida para lidar
com sistemas dinamicos, tanto lineares quanto nao lineares, enfrentando incertezas
paramétricas e dinamicas (WISE et al., ; KARASON; ANNASWAMY, 1994; 10-
ANNOU; TSAKALIS, 1986b; IOANNOU; TSAKALIS, 1986a). A aplicacao dessas
técnicas se estendeu ao controle de aeronaves, com resultados promissores em si-
mulagoes e testes de voo (TAO; KOKOTOVIC, 1995; ANDERSON et al., 2009;
SHIN et al., 2008). Exemplos notaveis incluem o uso de algoritmos sequenciais de
minimos quadrados em aeronaves como o F-16 e a implementagao de redes neu-
rais adaptativas em diversos tipos de aeronaves (KIM; CALISE, 1997; CALISE;
RYSDYK, 1998; PACHTER et al., 1995). Mesmo em aplicagoes especificas, como
muni¢ao guiada, como o Laser JDAM, o controle adaptativo mostrou-se eficaz,

permitindo adaptagao sem a necessidade de redesenhos extensivos (GROVES et
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al., ). Contudo, desafios persistentes, como a coordenagao entre miltiplos veiculos,
ainda sao objeto de pesquisa ativa (GIBSON et al., 2009).

Além dos avancgos na teoria dos sistemas adaptativos estaveis, diversas mo-
dificagoes foram propostas na abordagem padrao do MRAC, visando melhorar
o desempenho e a robustez. Entre elas, destacam-se 0 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 modificagao relevante é o uso de ganhos adaptati-
vos variantes no tempo, como a lei de esquecimento de ganho limitado (BGF),
que permite uma convergéncia mais rapida e suave dos parametros adaptativos
(SLOTINE; LI, 1991). Embora nao especificamente projetadas para sistemas com
atraso de tempo, essas modificagoes podem contribuir para uma margem de atraso
melhorada, reduzindo o contetido de alta frequéncia dos sinais no sistema. Além
disso, a abordagem Adaptive Posicast Controller (APC) surge como uma exten-
sao adaptativa do Smith Predictor, direcionada especialmente para o controle de
sistemas com atraso de tempo conhecido, proporcionando uma maneira eficaz de
cancelar o efeito do atraso no sistema (YILDIZ et al., 2010). Essas modificagoes
representam ferramentas valiosas no projeto de controladores para sistemas com
atraso de tempo, oferecendo solucées promissoras para uma variedade de proble-
mas de controle (YILDIZ et al., 2010).

O desenvolvimento dos quadrotores remonta ao século XX, com recentes
avancos significativos que os transformaram em uma plataforma de pesquisa popu-
lar devido a sua simplicidade de design e baixo custo. No entanto, o controle preciso
dessas aeronaves é desafiador 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 esforgos, ainda ha muito a ser explorado, especialmente no que diz res-
peito a adaptagao dindmica as incertezas em ambientes imprevisiveis (MICHAEL
et al., 2009)(BACHRACH et al., 2009). O controle cooperativo entre multiplos
veiculos também é uma area em crescimento, com potencial para resolver muitos
dos desafios enfrentados pelos VANT (CASTANON; WOHLETZ, 2009; OGREN
et al., 2004; SEPULCHRE et al., 2008).

A transi¢do para o controle baseado em visao (CBV) oferece novas pers-
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pectivas, especialmente em ambientes dindmicos e imprevisiveis. O CBV utiliza
informagoes visuais para controlar o movimento de um robo, e o controle adapta-
tivo desempenha um papel fundamental nesse contexto, permitindo a adaptacao
automética as mudangas no ambiente ou no sistema (LIN et al., 2021).

A seguir, serao apresentados alguns trabalhos recentes que exploram a apli-
cacao do controle adaptativo em sistemas baseados em visao. Esses exemplos ilus-
tram a relevancia e o potencial dessas abordagens na roboética contemporanea,
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 camera
monocular. O sistema combina um rastreador de recursos visuais com um contro-
lador nao linear para rastrear e seguir um objeto alvo em tempo real. O rastreador
usa um filtro de correlagao para rastrear o objeto alvo e em seu controlador usa
um controle PID para ajustar a posicao e a velocidade do quadrotor. A pesquisa
contribui demonstrando um sistema de rastreamento e controle baseado em visao
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 fluxo 6ptico para robos voadores. O método utiliza aprendizado de méaquina
para extrair informacoes visuais do ambiente que auxiliam na estimativa de pose
e velocidade. O resultado é um controle mais preciso e robusto em comparacao
com métodos tradicionais de fluxo 6ptico. O trabalho contribui para o estado da
arte em controle visual ao demonstrar a viabilidade de integrar aprendizado de
méquina para melhorar o desempenho do controle (CROON et al., 2021).

Kendou et. al. desenvolve um piloto automéatico adaptativo baseado em
visao para mini VANT usando apenas uma camera voltada para baixo. Ele com-
bina um oddémetro visual adaptativo (VO) com um controlador nao linear para
navegagao e controle em ambientes sem GPS. O VO aproveita o fluxo 6ptico e os

dados inerciais para estimar a posicao e a velocidade 3D, permitindo tarefas como
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pairar, rastreamento de trajetoria e rastreamento de alvo. Esta pesquisa contribui
ao demonstrar um piloto automatico estavel baseado em visao, 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 Navegacgao Inercial Auxiliados por Visao, em inglé Vision aided
Inertial Navigation Systems(V-INS), monocular para controle em malha fechada
em tempo real de um VANT instavel em ambientes sem GPS. Ele combina recur-
sos visuais e medigoes inerciais para uma navegacao robusta e testou a abordagem
para voos autonomos de longo prazo, tanto internos quanto externos. Esta pesquisa
avanga o que hé de mais moderno ao demonstrar V-INS confidveis, adequados para
navegagao e controle de VANT negados por GPS no mundo real (CHOWDHARY
et al., 2013).

Em Arif et. al., os autores propoem uma lei de Controle Adaptativo de
Tempo Finito (AFTC) para servocontrole visual de um quadrotor pousando em
uma plataforma mével. AFTC combina resposta transitoria rapida e alta precisao
do controle de tempo finito com aproximagao adaptativa para lidar com incertezas.
O controlador proposto atinge convergéncia em tempo finito e supera os métodos
existentes em simulagoes. Esta pesquisa representa a primeira tentativa de usar
controle de rastreamento em tempo finito para pouso auténomo de quadrotores
em plataformas moveis (ARIF et al., 2021).

Por fim, Bhargavapuri apresenta um sistema autoénomo de rastreamento
e pouso baseado em visao para um rotorcraft totalmente acionado. O sistema
combina um oddémetro visual com um controlador nao linear para rastrear um alvo
em movimento e pousar de forma auténoma. O oddémetro visual usa fluxo éptico
para estimar a posicao e a velocidade do helicoptero, enquanto o controlador usa
uma abordagem de recuo para obter rastreamento e pouso robustos. Esta pesquisa
contribui ao demonstrar um sistema baseado em visao que pode rastrear e pousar
um helicoptero autéonomo em uma variedade de ambientes (BHARGAVAPURI et
al., 2019).
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2.3 Deteccao de Alvos utilizando Visao Computacional

Atualmente, os UAVs (Veiculos Aéreos Nao Tripulados) sdo amplamente es-
tudados na comunidade cientifica de robdtica devido as suas iniimeras aplicagoes.
Eles sao empregados em setores como construgao para inspegao e monitoramento
de seguranca (HAM et al., 2016), seguranca publica (CALDERON et al., 2020),
missoes de busca e salvamento (KARACA et al., 2018) e inspegao de infraestrutura
(SMRCKA et al., 2021). Dadas essas diversas aplicagoes, é essencial desenvolver
métodos robustos e eficientes para UAVs, especialmente para deteccao e rastre-
amento de objetos. Detectar objetos em ambientes naturais apresenta desafios
consideraveis devido a grande variacao entre objetos do mesmo tipo e mudancas
na aparéncia, iluminacao e perspectiva, afetando drasticamente o desempenho dos
detectores de objetos (SAQIB et al., 2017a).

Um dos principais desafios nesta drea de pesquisa é a deteccao autdénoma
de um UAV intruso dentro de perimetros designados (Stasinchuk et al., 2021).
Em locais com requisitos restritos de controle aéreo, como prisoes e aeroportos,
detectar veiculos aéreos nao tripulados é crucial para garantir a seguranca dos
individuos e do meio ambiente. A deteccao e o rastreamento precisos de UAVs
intrusos sao essenciais para a seguranca e eficiéncia das operacoes em ambientes
dindmicos. Uma vez que um UAV intruso é detectado, é imperativo identificar sua
posicao exata e iniciar o rastreamento continuo para manter o alvo sob vigilancia.

Para resolver esse problema, propomos uma nova abordagem baseada em
visao para detectar objetos voadores usando dados visuais obtidos de uma ca-
mera em um UAV autonomo. Usamos um sensor RGB-D para capturar imagens,
que sao processadas por um algoritmo You only look once (YOLO) (REDMON;
FARHADI, 2018) para detectar um UAV intruso. Esses dados sao entdo combi-
nados com informacgoes do UAV rastreador por meio de uma Nuvem de Pontos,
permitindo a estimativa precisa da posicao 3D e da dire¢ao do movimento do UAV
intruso. Além disso, detalhamos as técnicas de visao empregadas neste trabalho
para a deteccao e rastreamento de UAV intruso dentro de um perimetro especi-
fico. Também fornecemos uma descricao completa do UAV usado, incluindo suas
capacidades e configuracoes.

Nos ultimos anos, técnicas de visao computacional tém mostrado grande
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potencial na criagao de solugoes mais eficientes e precisas para deteccao de objetos
usando drones. Com sistemas avancados de planejamento de missao a bordo, o
rastreamento auténomo e a interceptacao de alvos sao possiveis. Por exemplo, em
um artigo de 2015, Rozantsev et al. (ROZANTSEV et al., 2015) apresentaram
uma abordagem que combina estabilizagao de movimento baseada em regressao
com cubos de imagem espago-temporal para classificacao de descritores 3D. Essa
técnica permite detecgao eficaz mesmo em fundos complexos. A metodologia foi
validada em dois conjuntos de dados desafiadores, demonstrando superioridade
sobre técnicas de ultima geracao existentes, destacando-se na prevencao de colisoes
e melhorando algoritmos de rastreamento guiados por visao.

Em 2016, Li et al. (LI et al., 2016) apresentaram uma abordagem para de-
tecgao e rastreamento de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) intrusos usando
uma Unica camera montada em um VANT. A metodologia combina técnicas de
subtracao de fundo e fluxo 6ptico para isolar e identificar alvos em movimento,
classificando-os com base na comparacao entre seus padroes de movimento e mo-
vimentos locais. A detecgao é refinada usando um filtro de Kalman, que melhora a
consisténcia temporal e reduz detecc¢oes e alarmes falsos. A eficicia do método foi
demonstrada por meio de experimentos reais e validada com conjuntos de dados
de video capturados por UAVs, mostrando que o algoritmo é eficaz na deteccao e
rastreamento de pequenos UAVs. No mesmo ano, Sapkota Et. Al. (SAPKOTA et
al., 2016), propuseram uma estrutura de varios estagios para a detecc¢ao online de
pequenos UAVs e a estimativa de suas posicoes e velocidades relativas a partir de
uma tnica cadmera em movimento. Usando uma abordagem baseada em AdaBoost
para deteccao rapida de objetos e um algoritmo de rastreamento visual online, a
metodologia combina estabilizagao de movimento e fusao de sensores para atingir
precisao em tempo real. A abordagem foi validada em ambientes internos onde sua
eficacia foi comprovada.

Além disso, Schumann et al. (SCHUMANN et al., 2017) propuseram uma
estrutura de deteccao de UAV baseada em imagens de video, usando subtracao de
fundo mediano para cameras estaticas e um método de proposta de objeto baseado
em aprendizado profundo para caAmeras em movimento. A classificacdo das regioes
detectadas ¢ realizada por uma rede neural convolucional (CNN) treinada com um

conjunto de dados de imagens de drones e péassaros. A abordagem foi validada em
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sequéncias de video, demonstrando que o sistema é capaz de distinguir entre drones
e passaros. Além disso, em 2017, Saqib et al. (SAQIB et al., 2017b) avaliaram
técnicas de deteccao de objetos baseadas em aprendizado profundo para deteccao
de drones usando diferentes arquiteturas de rede neural convolucional, como ZF e
VGG16. Devido a escassez de dados de treinamento, eles empregaram aprendizado
de transferéncia com modelos ImageNet pré-treinados. Os experimentos mostraram
que o0 VGG16 com Faster R-CNN teve melhor desempenho no conjunto de dados de
treinamento. Os autores destacaram que anotar passaros como uma classe separada
pode reduzir falsos positivos, melhorando a diferenciacao entre drones e péassaros
no desafio 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 operagao de convolugao nas camadas iniciais para enriquecer as informagoes es-
paciais. Eles coletaram um conjunto de dados especifico do UAV e propuseram um
método de treinamento otimizado. Os resultados experimentais mostraram melho-
rias significativas na deteccao de pequenos objetos, mantendo o desempenho em
condi¢oes normais. Este trabalho aborda os desafios da deteccao de objetos em
UAVs, como baixa qualidade de imagem e fundos complexos, e propoe solugoes
para melhorar a precisao e a robustez da detec¢ao. Da mesma forma, Mishra et al.
(MISHRA et al., 2021) apresentaram um sistema multirrotor com um mecanismo
de rede para a coleta autonoma de objetos de superficies de agua usando apenas
sensores de bordo. Eles desenvolveram um algoritmo de deteccao de objetos de
duas fases, que inclui remocao de reflexao e deteccao 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
contribuigoes incluem um algoritmo eficiente para deteccao de objetos em diferen-
tes condigoes de iluminagao e controle robusto para coleta de objetos sob diversas
condicoes climaticas.

Com relagao a estabilidade de detecgao, Miranda et al. (MIRANDA-MOYA
et al., 2022) propuseram um controle visual adaptativo de modo deslizante para
quadricopteros com o objetivo de rastrear alvos estaticos e dinamicos, mesmo na
presenca de perturbacoes. Usando uma abordagem de camera virtual e técnicas de

servovisao baseadas em imagem, eles melhoraram a robustez e a adaptabilidade do
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sistema. A andlise de estabilidade foi garantida pela teoria de Lyapunov. Compa-
racoes com métodos recentes mostraram a superioridade do sistema em simulagoes
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 localizacao relativa sem marcadores para UAVs, usando uma rede neural
convolucional (CNN) para detectar UAVs em imagens de uma camera de bordo.
Este sistema elimina a necessidade de marcadores especializados e hardware extra,
tornando-o ideal para UAVs com capacidade de carga 1util limitada. A abordagem
permite a deteccao e localizacao em tempo real usando um modelo de controle
preditivo para estabilizar e coordenar UAVs em formacgoes ou enxames. A metodo-
logia foi validada em experimentos do mundo real, mostrando robustez e eficicia,

e serviu como base para a solucao proposta neste artigo.

2.4  Consideracoes Finais

Neste capitulo, realizamos uma analise abrangente dos trabalhos relacio-
nados ao controle adaptativo e a visao computacional para VANTs. A partir de
uma revisao detalhada da literatura, identificamos 220 artigos relevantes, o que nos
permitiu mapear o estado atual da arte e as abordagens mais promissoras nesse
campo. A anélise dos estudos existentes demonstrou que, embora avangos significa-
tivos tenham sido alcangados, ainda ha desafios importantes a serem enfrentados,
especialmente em relacao a implementacao pratica das técnicas discutidas.

Dentre as abordagens investigadas, a escolha do controle geométrico ba-
seado em SE(3) para o rastreamento de alvos méveis se mostra uma abordagem
estratégica. O SE(3) permite que o controle seja implementado diretamente em es-
pagos de estado nao lineares, como o espaco tridimensional com orientagoes, o que
é crucial para a estabilidade e precisao nas manobras de um VANT, especialmente
em cenarios com movimento agressivo e obstaculos imprevisiveis. A robustez do
SE(3) ao lidar com essas variaveis é um dos principais fatores que motivaram a
sua escolha para este trabalho.

Essa abordagem, ao integrar a percepcao visual com o controle geométrico,

oferece uma solugao para o rastreamento de alvos em tempo real. A capacidade
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de adaptar o controle conforme a movimentacao do alvo, aliada & robustez do
SE(3), promete ser fundamental para garantir a eficicia do sistema em diferentes
condic¢oes operacionais.

Em resumo, este capitulo forneceu uma base sélida para a pesquisa que
segue, destacando os avangos mais recentes nas areas de controle geométrico e
visao computacional, e apresentando uma diregao clara para a aplicacao do controle

SE(3) no rastreamento de alvos moveis.
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3 Modelagem Matematica

Neste capitulo, apresentamos a modelagem matematica do sistema, for-
necendo uma base teérica para compreender o movimento do quadricoptero, a
modelagem do alvo. A formulacao matematica apresentada aqui é essencial para
a construcao dos modelos de controle e para a implementacao eficiente das estra-
tégias de rastreamento.

Na Secao 3.1, abordamos os fundamentos da técnica de controle Servo Vi-
sual, destacando as abordagens baseadas em posi¢ao (PBVS) e em imagem (IBVS),
essenciais para a estabilizacao e rastreamento visual do alvo. Em seguida, na Se-
¢ao 3.2, discutimos a modelagem do quadricoptero, detalhando sua cinemética e
dinamica, incluindo a influéncia de forgas externas e efeitos aerodinamicos.

Dessa forma, este capitulo estabelece os fundamentos mateméticos essenci-
ais, fornecendo a base tedrica necessaria para o desenvolvimento e a implementacao

de estratégias de controle eficazes no contexto desta pesquisa.

3.1 Servo Visual

Um servocontrole visual (ou visual servoing, em inglés) ¢ uma técnica de
controle robético que utiliza informagoes visuais (geralmente obtidas por cameras
ou sensores Opticos) para guiar o movimento de um rob6 ou sistema automatizado.
O objetivo é ajustar a posicao, orientacao ou movimento do robdé 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 Posigao (PBVS) e o Servo Visual Baseado em Imagem (IBVS).
Essas abordagens sao fundamentais para o controle preciso de sistemas robodticos
baseados em visao. A seguir, detalharemos a modelagem matematica de cada abor-
dagem, fornecendo uma base solida para a compreensao de seu funcionamento e

implementagao em sistemas robdticos.
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3.1.1 Servovisual Baseado em Posi¢do (Position-Based Visual Ser-

voing)

Um Sistema Servovisual Baseado em Posigao (Position-Based Visual
Servoing - PBVS) é uma técnica de controle que utiliza informagdes visuais para
guiar o movimento de um robd em relagao a um alvo. O PBVS opera estimando
a pose do alvo (posi¢ao e orientac¢ao) e calculando o movimento necessario para
que a camera do rob6 alcance a configuragao desejada.

Para que o PBVS funcione corretamente, é essencial estimar a pose do alvo
de forma precisa para determinar o movimento apropriado da caAmera para que
ela alcance a pose desejada. Esse processo depende de fatores como a geometria
do objeto alvo, os pardmetros intrinsecos da camera (foco, resolucdo, etc.) e as
caracteristicas visuais extraidas da imagem capturada, que sao fundamentais para
a estimativa precisa da pose.

Assim, para determinar o movimento necessario £A para que a camera
alcance a pose relativa desejada da camera em relacio ao alvo € &g e obter a pose

estimada do alvo em relacao a camera &g, temos a equacgao 1.

EA=C iz e ¢, (1)

A mudanca na pose pode ser significativa, portanto, nao tentamos fazer esse
movimento de uma vez, mas optamos por nos mover gradualmente para um ponto

mais proximo de {C*}, da seguinte forma:

EC(k + 1) = (k) @ Nalk), (2)

que é a representacao de uma fracdo A, que esta no intervalo (0, 1), da traducao
e rotagao necessarias (CORKE, 2017; HUTCHINSON et al., 1996). Além disso, o
referencial {C} ¢ a pose atual da camera, e o referencial {C*} é a pose desejada

da cAmera.

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 eficaz para per-
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mitir que robos interajam de forma mais eficiente e intuitiva com o ambiente ao
seu redor (CHAUMETTE; HUTCHINSON, 2006). Ao contrario do PBVS, o IBVS
dispensa a estimativa da pose relativa do alvo, inferindo-a diretamente dos valores

das caracteristicas visuais presentes na imagem.

3.1.2.1 Movimento da Camera e da Imagem

Para compreender o funcionamento do IBVS, ¢ fundamental analisar o mo-
vimento da camera e da imagem. Considere uma camera se movendo com uma

velocidade do corpo v = (v, w) no referencial do mundo, onde v = [vy, vy, v,]|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 a camera P = (X,Y,Z). A velocidade do ponto relativa ao

referencial da camera é dada por:

P=—-wxP—u. (3)

Expresso em forma escalar, é:

X = Yw,Z — wy — vy,
Y = Zw, — Xw, — vy, (4)
Z = Xwy —Yw, — v,

Ao analisarmos como a posi¢ao do ponto P se projeta na imagem obtida

pela camera, normalizamos o plano da imagem. Aplicando a regra do quociente e

a derivada temporal, obtemos a seguinte forma matricial:

zy  —(1+2%) y vy
1+ 92 —xYy —z| Wy

|
S
| I
1
|
SN
I o
N[
Nlke Nl=

Wz

A Equacao 5 representa a relacao da velocidade espacial da cAmera com a

velocidade da caracteristica em coordenadas normalizadas. Reorganizando, temos:
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T = p—uﬂ, Y= &T}, (6)

f f

et =v—1° (u,v) sdo as coordenadas do pixel da imagem,

onde 4 = u—u
(u® v?) sdao as coordenadas do centro da imagem, f ¢ o comprimento focal da
camera em unidades métricas e por fim p, e p, representam o tamanho do pixel
em unidades métricas na dire¢ao horizontal e vertical, respectivamente. Assim para

a derivada temporal, obtermos a seguinte equacao abaixo:

b=y = (™)

Substituindo as equagdes (6) e (7) na equagao ((5)), obtemos a equagao 8:

(%%
Uy
__f a Py 24 put
wl pu? 0 Z fo puf Pu Uz (8)

0 D A R o o (i) _ pulv pui w

va Z Pvf f Pu z

Wy

_wz

Para simplificar a notagao, definimos o comprimento focal expresso em pi-

xels como:
/
== 9)
P
€ reescrevemos a equagao 8 como:
o]
Uy
U —f7, 0 2 % —f&;uz 0 v,
o fooo o P40 ww _ (10)
~z z “p- Ty U |ws
To(p, Z) wy
_wz_

Com isso, temos a relagao entre as coordenadas do pixel p = (u,v) na

imagem, e a velocidade espacial da camera v, da seguinte forma:

p=Jp(p; Z)v, (11)
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onde J, é a matriz jacobiana da imagem 2 X 6, que relaciona a velocidade de
um ponto caracteristico na imagem as velocidades linear e angular da camera. A
matriz depende das coordenadas p = (u,v) que sdo sdo as coordenadas do pixel
na imagem, em relagdo ao ponto principal (centro 6ptico da imagem), e Z é a é
a distancia do ponto P até a camera. Essa relacao nos permite capturar como o

movimento da camera no espaco 3D afeta o movimento do pixel na imagem.

3.1.2.2 Controlando o Movimento

Para controlar o movimento da camera de forma eficiente, uma abordagem
amplamente utilizada é analisar o deslocamento das caracteristicas da imagem. Ca-
racteristicas da imagem sao elementos visuais distintivos, como pontos de interesse,
bordas, contornos ou formas especificas, que podem ser detectados e rastreados ao
longo do tempo. Neste trabalho, a caracteristica de interesse é a forma do drone
alvo, que sera utilizada como referéncia para o controle da camera.

Ao monitorar o deslocamento dessa caracteristica no plano da imagem, é
possivel determinar como ajustar a posicao e a orientacao da camera para alinha-
la com a localizacao desejada. Essa estratégia permite estabelecer uma relacao
direta entre a velocidade espacial da camera e a variagao das coordenadas da

caracteristica na imagem, conforme descrito pela seguinte equacao:

i
-1 Ul
‘]P(p17Z1) i
2
v=|ntmm)| |7, 12)
2
Jp(p3, Z3) }
u3
| U3 ]

onde v ¢ a velocidade da camera, J,(p;, Z;) ¢ a matriz Jacobiana associada a cada
ponto caracteristico p; considerando a sua profundidade Z;, e u; e Vi representam
as variagoes das coordenadas dos pontos caracteristicos na imagem.

Com isso, podemos calcular o movimento necesséario da camera para alinhar
as caracteristicas da imagem as suas posicoes desejadas. Para isso, ¢ utilizado um

controlador linear simples, descrito por:
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p* = Ap* —p), (13)

onde p* é a posicao desejada da caracteristicas da imagem,p é a posicao atual, e
A € um ganho de controle positivo.
Ao expressarmos essa equacao em termos da velocidade da camera iremos

obter a seguinte equagao:

—1
Jp(pla Zl)

o= |2 Z)| - 0" )] (14)
Jp(p3, Z3)

Esta lei de controle guiard a caAmera para que as caracteristicas pontuais se
movam em direcao a posicao desejada na imagem. O controlador linear proposto
¢ simples e eficiente para muitas aplica¢oes, mas pode ser facilmente substituido
por outras abordagens de controle mais avancadas, dependendo das necessidades

especificas do sistema.

3.2 Modelagem do VANT

Nesta secao, exploramos a modelagem do VANT, essencial para compreen-
der seu comportamento dindmico. O modelo quadricoptero classico assume uma
estrutura rigida em forma de "X"com quatro bragos (veja a Figura 4), estabele-
cendo a convencao de eixos utilizada nesta dissertacao. Conforme a Figura 4 ilustra,
consideraremos diversos parametros e variaveis que descrevem o comportamento
dinédmico e cinematico do sistema ((CHLEBOUN et al., 2023)).
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Figura 4 — Convencao dos eixos para o modelo de quadricoptero.

Fonte: Proprio Autor

Adotamos a convenc¢ao Tait-Bryan para angulos, onde rotagoes em torno
de z, y e z s@o roll (¢), pitch (0) e yaw (¢), respectivamente. A forga responsavel
pelo movimento translacional do drone é o Thrust (empuxo) 7. Em condigoes
ideais, este impulso seria puramente vertical ao longo do eixo z. Contudo, devido
aos efeitos aerodinamicos, o empuxo tende a rotacionar em torno do eixos x,y e
z, como serd discutido posteriormente. A Tabela 2 ilustra como as velocidades
angulares dos rotores wy,ws,w3 e wy que afetam o movimento do VANT, indicando

aumentos ou diminuicoes na velocidade de cada motor.

Tipo de movimento | wy | we | w3 | wy
Thrust (7) T 0 T T
Roll () I
Pitch (0) Lt

Yaw (1) IR

Tabela 2 — O impacto da velocidade do rotor no movimento do quadricoptero.
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As variaveis de estado do VANT definem sua posigao, orientagao e veloci-
dade no espaco. Dessa forma, neste trabalho, as variaveis de estado do VANT, no

frame do mundo, sao convencionadas da seguinte maneira:

r=[zyz" (15)
P =iy 2" (16)
i = [z 2" (17)
p=1[p0¢]" (18)
=00y (19)

A seguir, detalhamos o significado de cada variavel e equagao:

e Posigao no referencial do mundo (r): é um vetor que define a localizagao do
VANT no espago em relagao a um ponto de referéncia fixo, nos eixos x,y e z

dados em metros [m].

e Velocidade no referencial do mundo (¥): indica a velocidade linear do VANT

em relacdo ao referencial do mundo, em metros por segundo |m/s|.

e Aceleragao no referencial do mundo(¥): representa a mudanga na velocidade
do VANT ao longo do tempo no referencial do mundo, em metros por segundo

quadrado [m/s].

e Orientagao angular no referencial do mundo (¢): define a orientagao do
VANT no espago, representando a posigao angular no referencial do mundo

usando a convengao Tait-Bryan (roll, pitch, yaw), em radiano [rad].

e Velocidade angular no referencial do mundo (¢): indica a taxa de mudanca
da orientacao do VANT em relagao ao tempo, ou seja, a velocidade com que
o VANT esta girando em torno dos eixos de roll, pitch e yaw, em radianos

por segundo [rad/s].

Além das equagoes do VANT em relacao ao mundo precisamos considerar

outras as equagoes do VANT no frame do corpo como sendo:
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onde:

v = [vy v v3)” (20)
w = [w; wy ws]” (21)
8 = [61 0y 03 64)" (22)
T=[T.T,T.]" (23)
T =1y 9y, (24)

Velocidade linear no referencial do VANT (v): indica a velocidade linear do
VANT em relacao ao seu préprio corpo, onde v;,v9,03 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 (w): indica a taxa de rotagao
do VANT em relagdo ao seu proprio corpo, onde wy, wsy, w3 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 (d): Representa o vetor cujos elementos
sao as velocidades angulares de cada um dos quatro motores do VANT. os
componentes d1,02,03 € 0,4 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 somatoério dos empuxos dos
quatro motores T1,75,T5 e Ty, em Newton |N], sendo representado também

como o vetor de empuxo nos eixos X, Y e Z, no frame do mundo, onde
T=[T,T,1T.]".

Vetor de torques(7): momento total aplicado ao VANT em relagdo ao seu
centro de massa, onde 7, , 7y , Ty Tepresentam, 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 o0 momento em torno do eixo Z do corpo do
VANT (yaw), em Newton metro [Nm)].
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Por fim, ressaltamos que, segundo a convencao de Tait-Bryan, as seguintes

restricoes sao aplicadas as variaveis angulares:

9,0 — [0,27) (25)
- (13) (o

onde os angulos de roll e yaw podem variar entre 0 e 27 e o angulo de pitch é

limitado entre —7/2 e 7/2.

3.2.1 Cinemaética

Na analise cinemética do VANT, é fundamental compreender o movimento
de translacional e rotacional da aeronave. Abaixo, sao apresentadas as equagcoes que
descrevem esses aspectos. A velocidade linear + do VANT no referencial inercial é
relacionada a velocidade no corpo v pela matriz de rotagao R, conforme a Equacgao
(27):

r=R-v. (27)

Onde a matriz de rotagao R é definida por:

coscosf cospsinfsing —siny cosf cossinb cos ¢ + sin sin ¢
R = [sinycosf sintsinfsin ¢ + cosypcosf sinsin b cos ¢ — cos sin ¢
—sin6 cos fsin ¢ cos 6 cos ¢
(28)
Esta matriz de rotagao relaciona as velocidades no sistema de coordenadas
do corpo (v) com as velocidades no sistema de coordenadas inercial (f), sendo
essencial para entender o movimento de translagao do VANT.
Do mesmo modo, a relagao entre a velocidade angular no referencial do

mundo e a velocidade angular no referencial do robd pode ser expressa como:

=T w. (29)

Para equacao acima, o valor da matriz I' é definida por:
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1 singtanf cos¢tané
I'=10 cos ¢ —sing | . (30)
0 singsect cos@psect
Essa matriz I' é chamada de matriz de acoplamento. Note que essa matriz
¢ depende apenas de 0 e ¢ (angulos de rotagdo e de guinada, respectivamente).
Em situacoes onde os angulos ¢ e 6 sao aproximadamente zero, essa matriz de

acoplamento I'' pode ser aproximadamente igual a 1. Em outras palavras:

I'~1 para ¢ef=~D0. (31)

Essa simplificagao é tutil em situagoes onde os dngulos de rotagdao em torno
dos eixos de rotacao ¢ e 6 sao pequenos, proporcionando uma relacao mais di-
reta entre as variaveis. Entretanto nao iremos considerar essa simplificacao neste
trabalho.

3.2.2  Dinamica

Esta subsecao apresenta as equagoes fundamentais que governam a dina-
mica do quadricoptero. A dindmica do quadricoptero é a area da robotica que
estuda a relagao entre as forcas e torques que atuam sobre o veiculo e seu movi-
mento. A modelagem da dinamica é crucial para o desenvolvimento de controla-
dores eficazes e simulac¢oes precisas do comportamento do quadricoptero.

A primeira equagao que descreve a dinamica translacional do quadricoptero

> Fi=m i, (32)

onde m é a massa do quadricoptero e I é a aceleracao e F; com i = 1,2, 3...,n sao as
forgas aplicadas no quadricoptero . Essa equagao constitui a base para compreender
a interacao entre as forcas aplicadas e o movimento do quadricoptero. Podemos

expandir essa equagao para considerar as forgas individuais, como segue:

m-¥=F,+F;+Fpa, (33)
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onde F, é a forca de propulsao, F, é a forca gravitacional, e (Fpa) é a forga de
arrasto.
A forca de arrasto Fp4 é uma soma das forgas de arrasto D; para cada

componente do quadricoptero:

4
FDA = Z Di7 (34)
i=1

onde D; é a forca de arrasto no i-ésimo componente. Cada vetor D; possui uma
direcao e um sentido especificos em relagao ao componente do quadricoptero e ao

movimento relativo do ar. A forca de arrasto individual D; é calculada como:

1
D; = SpCoAi(|[vill)’ (35)

onde temos que, p é a densidade do ar (kg/m?), Cp é o coeficiente de arrasto do
componente, A; é a area de disco da hélice (m?) e ||v;|| ¢ a magnitude da velocidade
da hélice em relagao ao ar (m/s).

Considerando a matriz de rotagao R, que depende dos angulos de Euler, e
o vetor unitéario vertical &, = [001]7, a equagao completa das forcas que atuam

no quadricoptero é:
m-t=TR-m-g-& —Fps-R, (36)

onde m é a massa do quadricoptero (kg), © é a aceleragao linear do centro de
massa do quadricoptero (m/s?), T é o empuxo total gerado pelos motores (N), g
é a aceleracao da gravidade e Fpa € a forga de arrasto total (N).

A soma dos torques que atuam sobre o quadricoptero é igual ao momento

de inércia multiplicado pela aceleragao angular:
> Mi=7T-, (37)

onde J é a matriz diagonal de momento de inércia e ¢ é a aceleragao angular
d/s?). Est ao d t totais aplicad dricopt
rad/s®). Esta equagao descreve como os torques totais aplicados ao quadricdéptero
se relacionam a sua aceleracao angular.
A equagao de Euler no sistema de coordenadas rotacional separa o torque

total J - ¢» em componentes especificos:
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J-¢ =M, +M, + M, (38)

onde M, é o torque devido & velocidade angular do corpo do quadricoptero que
é o torque é gerado pela interacao do corpo do quadricoptero com o ar, M; é o
torque do thrust e drag o qual é gerado pela diferenca de empuxo entre os rotores,
e Mg, é o torque do giroscopio gerado pela rotagao dos rotores.

O torque M,, pode ser expresso da seguinte forma:

M,=T(—w"-J w), (39)

onde I' é a matriz de acoplamento, J é a matriz dos momentos de inércia, w® é a
matriz antissimétrica, w é o vetor de velocidade angular.

Enquanto o torque do empuxo e arrasto M; é:
M, =T"-T, (40)

onde I' é a matriz de acoplamento e T é o vetor de torque do empuxo (thrust) e do
arrasto (drag). O torque do thrust e drag é gerado pela diferenca de empuxo entre
os rotores. O torque depende da forga de propulsao, da geometria do quadricoptero
e da velocidade do ar.

O torque do giroscopio M, é dado por:

4

My, = —T ) (=1)" Jp(w” - &.), (41)

i=1
onde temos que J é a matriz de inércia do rotor, w® é a matriz antissimétrica que
representa a orientagao angular do quadricoptero, I' é a matriz de acoplamento e
€. ¢ o vetor unitario vertical. O torque do giroscopio é gerado pela rotacao dos
rotores. A matriz de inércia do rotor Ji depende da geometria e da massa do rotor.
O vetor unitario vertical &, representa a direcao vertical. Por simplicidade, iremos
desprezar o torque do giroscopio nesse trabalho. Dessa forma, a equacao (38) fica

sendo

J-¢=M,+M, (42)
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Ademais, a matriz antissimétrica w® é definida como:

0 —Ws3 o)
w? = W3 0 —W1 - (43)
—Wy W1 0

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

Ja

o O

J= , (44)

o &~ o

0
0

N

onde, J,, J, e J, do corpo do quadricoptero sao os momentos de inércia em torno

dos eixos X, Y e Z, respectivamente.

3.2.3 Efeitos Aerodinamicos

A dindmica do voo de um quadricoptero é fortemente influenciada por uma
série de efeitos aerodinamicos (e.g., balde flapping, arrasto, etc.) e giroscopicos, que
desempenham um papel crucial na estabilidade, desempenho e seguranga da aero-
nave. Neste trabalho, a for¢a provevinente dos efeitos aerodinamicos contemplara
apenas o arrasto, conforme equacao (34).

O arrasto aerodindmico é uma forca que impacta o movimento de um corpo
através de um fluido, como o ar. No contexto de VANTSs multirotores, o arrasto in-
fluencia diretamente o desempenho da aeronave, afetando sua velocidade, altitude,
consumo de energia, capacidade de manobra e estabilidade durante voo pairado e
rastreamento de trajetoria.

Embora as forcas de arrasto sejam significativas, elas tém sido em grande
parte negligenciadas no projeto de esquemas de controle, principalmente devido a
sua natureza dissipativa que contribui para a estabilidade durante o voo pairado.
No entanto, durante o rastreamento de trajetoria, essas forgas se tornam um dis-
turbio que, se nao for considerado, pode levar a um desempenho de voo subétimo,
como trajetorias imprecisas, oscilacoes indesejadas e maior consumo de energia.

(OMARI et al., 2013).
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3.2.3.1 Arrasto Induzido

O arrasto induzido estéa intrinsecamente relacionado as equacoes de flapping
das laminas, um fenémeno complexo que influencia significativamente a dindmica
do rotor. Este tipo de arrasto é gerado pela diferenca de pressao entre as superficies
superior e inferior da lamina, resultando na formacao de vortices nas pontas das
laminas. O arrasto induzido aumenta com o aumento do dngulo de ataque, da razao
de impulso do rotor e da velocidade de voo, enquanto diminui com o aumento da

envergadura da lamina.

3.2.3.2 Arrasto Parasita

O arrasto parasita pode ser desmembrado em duas categorias distintas:
arrasto de perfil e arrasto de interferéncia. O arrasto de perfil é gerado pelo atrito
da superficie da lamina com o ar e depende da forma do perfil aerodinamico, da
rugosidade da superficie e do angulo de ataque. Perfis aerodinamicos mais espessos,
superficies mais rugosas e maiores angulos de ataque geram maior arrasto de perfil.
Por outro lado, o arrasto de interferéncia surge da interacao entre diferentes partes
do VANT, como hélices, fuselagem e naceles. Protuberancias, irregularidades na
superficie e a interacao entre as hélices e a fuselagem contribuem para o aumento
do arrasto de interferéncia.

Muitos autores optam por modelar o arrasto parasita como uma tnica en-
tidade, visto que esté principalmente relacionado a forma geral do VANT. Mas

neste trabalho, nao incluiremos o Arrasto Parasita nas equagoes.

3.3 Conclusao

Neste capitulo, apresentamos uma anélise detalhada da modelagem mate-
matica do sistema, abordando tanto a dinamica do quadricoptero 3.2.2 quanto a
modelagem do VANT 3.2, ambos essenciais para o desenvolvimento de controla-
dores eficazes. Através da modelagem do quadricoptero, discutimos sua dindmica,
cinemética e os efeitos aerodinamicos que influenciam o comportamento do VANT

durante o voo. Este modelo serve de base para a implementacao de técnicas de
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controle mais avancadas, permitindo simulacoes realistas e o desenvolvimento de

estratégias robustas para o controle do quadricoptero.
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4 Visao

A abordagem de deteccao de objetos voadores baseada em visao é apresen-
tada neste capitulo para rastreamento aéreo e agil altamente dinamico de objetos
voadores. A abordagem usa os dados de entrada de um sensor RGB-D incorporado
em um Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT) auténomo. A imagem é alimentada
em um algoritmo You only look once (YOLO) para detecgao de objetos e, entao,
junto com os dados do VANT que esté rastreando o objeto voador, é fundida por
meio de uma Nuvem de Pontos para estimar o estado do objeto rastreado, ou seja,
sua posicao 3D e direcao. 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 deteccao é confiavel. Nossa
abordagem também pode recuperar o rastreamento em caso de reaparecimento do

objeto no campo de visao do VANT.

4.1 Deteccao de objetos voadores baseada em visao

Neste trabalho, utilizamos a versao 8 do YOLO (You Only Look Once),
uma Rede Neural Convolucional modificada, para detectar uma tnica classe de
objetos. O YOLOVS foi escolhido por sua capacidade de realizar detecgao rapida
e precisa, essencial para operagoes em tempo real, sem sacrificar a precisao (RED-
MON et al., 2016; REDMON; FARHADI, 2018). A CNN modificada foi integrada
ao Sistema Operacional Robotico (ROS) (QUIGLEY et al., 2009) para a deteccao
e o rastreamento de alvos.

Assim, seja Izgp € REXWXC 3 imagem de entrada, onde H é a altura da
imagem, W ¢é a largura da imagem, e C' é o ntimero de canais de cor (geralmente
C' = 3 para imagens RGB-D). A imagem Irgp ¢ primeiramente redimensionada
para uma resolugao padrao, ou seja, 1280 x 720, utilizando uma interpolacao bili-

near da seguinte forma:

L csizea = resize(Irgp, (1280, 720)). (45)
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Em seguida, o modelo YOLOvS é utilizado para realizar a inferéncia na
imagem redimensionada. Assim, seja Myorovs 0 modelo treinado. A detecgao de

objetos na imagem pode ser representada como:

O = Myorovs(Lresized, conf = 0.7, classes = 0), (46)

onde conf = 0.7 é o limiar de confianca, indicando que apenas detec¢oes com uma
confianca de pelo menos 70% sao consideradas, e classes = 0 refere-se a classe
especifica 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:

b; = [u;, v, wi, hi] com i=1,2,... N,

onde u; e v; sao respectivamente as coordenadas do canto superior esquerdo do
retangulo na imagem da i-ésima caixa delimitadora, e w; e h; sao respectivamente
a largura e a altura da caixa delimitadora.

Para cada caixa delimitadora b;, um retangulo R; é publicado contendo
os valores que representam a posicao e as dimensoes do retangulo no espaco da

imagem, de modo que:

Ri = {Ui, Vi, Wy, hl}

Esse retangulo é entao encapsulado em uma mensagem ROS, que possui as
regioes de interesse Rro; e publicado no topico respectivo do ROS. A Figura 5
mostra o retangulo em simulacao e em experimentos no mundo real. A mensagem

completa contendo todas as deteccoes é entao representada como:

RROI = {R17R2, e 7RN}.

Essa mensagem ¢é publicada para ser utilizada por outros nés na arquitetura
de navegacao baseada em ROS do VANT, permitindo que o sistema do VANT
acesse a localizagao do drone detectado na imagem. Assim, o algoritmo proposto,
embarcado no drone, integra deteccao e rastreamento de alvos utilizando o modelo
YOLOvVS8 e o framework MRS baseado em ROS. Este sistema consiste em duas

implementagoes principais: uma responsavel pelo pré-processamento de imagens



Capitulo 4. Visao 42

~ r N

a1}

(a) Retangulo delimitador visto na (b) Retangulo delimitador no
simulagao experimento

Figura 5 — Retangulo delimitador visto em simulagao e experimento real

e inferéncia da rede neural, e outra que cuida do pds-processamento e integracao

com os demais sistemas do drone.

4.1.0.1 Treinamento

A detecgao de drones usando inteligéncia artificial (IA) requer um modelo
robusto e bem treinado, capaz de operar com precisao em uma variedade de con-
digoes. Nesta se¢ao, detalhamos o processo de treinamento de nossa Rede Neural
Convolucional (CNN) usando um conjunto de dados especializado para a detecgao
de VANTs.

Para treinar a CNN, criamos um conjunto de dados especificamente para
detectar VANTSs, que estd disponivel publicamente!. Esse conjunto de dados foi
composto por mais de quatro mil imagens rotuladas manualmente, capturadas em
diferentes ambientes e condi¢oes de iluminacao. As imagens foram extraidas de
videos gravados tanto em simulagoes quanto em ambientes reais. Em seguida, ca-
talogamos e rotulamos manualmente as imagens, garantindo que cada uma tivesse
anotagoes precisas das posigoes 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 robo real. O conjunto de dados foi dividido em trés partes prin-

cipais: uma para treinamento, outra para teste e uma para validagao (ver Tabela

L <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 — Distribui¢ao do ntiimero de imagens para o treinamento de A

Conjunto | Namero de Imagens
Treinamento 2568
Teste 856
Validagao 856

O processo de treinamento envolveu varias etapas, incluindo a definicao
dos hiperparametros, como a taxa de aprendizado, o nimero de épocas e o tama-
nho do lote (batch size). Abaixo estao os detalhes dos principais hiperparametros

utilizados:
e Taxa de aprendizado: 0.01
e Numero de épocas: 214 (robos reais) / 300 (simulagao)

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 avaliagao incluiram a média de precisao (mAP),
precisao e recall (ver Tabela 4). Essas métricas nos ajudaram a monitorar o de-

sempenho do modelo e a fazer ajustes conforme necessario.

Tabela 4 — Métricas alcancadas com os melhores valores.

Meétrica | Simulacao | Experimentos com Robd Real
mAP 0.9950 0.9918

Precisao 0.99839 0.9851
Recall 1.0000 0.9865

O treinamento da CNN utilizando um conjunto de dados especificamente

projetado para deteccao de VANTS se mostrou eficaz na detecgao de drones em
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uma variedade de condi¢oes. Todo o processo de treinamento foi executado em
uma placa grafica GeForce RTX 3060.

4.1.1 Estimativa da Posicao do Alvo

O bloco de Estimativa da Posi¢gao do Alvo (veja Fig. 2) recebe a imagem
processada pelo bloco de Deteccao de Alvo e calcula o centréide do objeto no re-
ferencial da camera. Os retangulos na imagem recebida sao regides de interesse
(ROIs) detectadas na imagem RGB. Cada retangulo R; ¢ representado pelas co-
ordenadas do canto superior esquerdo e suas dimensoes: (u;, v;, w;, h;), onde u; e
v; sao as coordenadas do canto superior esquerdo do retangulo na imagem, e w; e
h; sao a largura e altura do retangulo, respectivamente.

Assim, para encontrar o centroide do retangulo, primeiramente considere
Irep como a imagem colorida capturada pela camera e Ip como os valores de
profundidade para cada pixel, indicando a distancia da camera ao ponto na cena.
Utilizando a imagem de profundidade, podemos calcular a coordenada de profun-

didade Z; no referencial da caAmera do ponto (u;, v;) como segue.

Ip (Ui, Uz)
Dy ’

onde Dy = 1000 ¢ a escala de profundidade usada para converter os valores de mm

Z = (47)

para metros.
Onde, podemos calcular as coordenadas (X;, Y;) do ponto respectivo no re-

ferencial da camera utilizando o modelo de pinhole da camera, dado pelas equagoes

a seguir:
e
x,= tme 2 (43)
fa
Y, = Wi—¢) Zi (49)
fy

Aqui, f, e f, sdo as distancias focais da camera em pixels, e (¢, ¢,) s@o as
coordenadas do centro 6ptico da camera. Esse processo é repetido para todos os
pixels dentro do retangulo R;, gerando assim uma nuvem de pontos 3D da ROI

correspondente ao drone.
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Finalmente, para um conjunto de n pontos (X;,Y;, Z;) detectados dentro
da ROI referentes ao eixo x,y e z , onde ¢ = 1...n, precisamos obter o centrbide

do retangulo no referencial da caAmera [Clé[g] = [)_(C, Y., ZC]T ¢é calculado como:

_ 1
c==D Y, (50)

4.1.2 Navegacao Guiada por Percepgao

Agora, o bloco de Navegagao Guiada por Percepcao (veja Fig. 2) recebe o
centroide do objeto €1€ (] do bloco de Estimativa da Posi¢ao do Alvo, transforma
suas coordenadas para o referencial do mundo que seré utilizado como uma posicao
desejada (ry), determina os angulos de orientacao («, ) que existem entre o VANT
e o drone alvo (veja Fig. 6) e, finalmente, calcula o angulo de dire¢ao desejado 7,.

Para transformar essas coordenadas para o Referencial do Mundo, utiliza-

mos uma matriz de transformacao T.,, com

ri1 T2 T13 ta

t

T,, = o1 T2 T23 1y ‘ (51)
T3 T3z T3z L
O 0 0 1

onde r;; sao os elementos da matriz de rotagao Ry, € t;,1,,t, sao os elementos do
vetor de translacao t.,.

Finalmente, as coordenadas no referencial do mundo (X, Y., Z,,) sdo dadas

por
Xuw X,
Vi Y.
=T.y- | - (52)
Zw Z,

—_

1
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./04-figuras/VANTangles.pdf

Figura 6 — Esquema da projecao de um VANT alvo e sua esfera delimitadora no
plano de projecdo da camera P. E mostrada uma visdo em perspectiva
da situagao. O referencial do rob6 é definido pelo centro de massa do
rob6 Op e pelos vetores 51, 32 e ?)3. O referencial da camera é definido
pelos vetores ¢; e ¢;. O referencial do mundo é definido pelos vetores
é1, éo € €3.

Ou seja,

Xy =ruXe+raYe + 1132 + b,
Y = 191X, + 122Ye + 19320 + 1y, (53)
Zw = 151X+ 132Ye + 1332 + L.

Note que a posicao desejada é formada por essas coordenadas no referencial

do mundo. Ou seja, rq = [Xy, Yu, Zo]T. Uma matriz semelhante a matriz T,

chamada T, permite a transformacao do referencial da camera para o referencial
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do rob6 com célculos semelhantes, sendo

Xgr X,
Y, Y,

Bl—m, .| (54)
Zn Z.

1 1

Essas coordenadas no referencial do rob6 serao importantes para calcular
os angulos « e 8 (veja Fig. 6), que por sua vez serao utilizados para calcular a
direcao desejada ng.

No entanto, antes de calcular o angulo de direcao, precisamos desconsiderar
os pontos discrepantes que podem aparecer durante a deteccao. Para isso, utili-
zamos a primeira derivada do ponto estimado para filtrar os pontos discrepantes.

T a primeira derivada das coordenadas do centréide do

Assim, chamemos [z, 9, Z]
retangulo no referencial do robo [Xg, Yz, Zg]T. Entao, a velocidade do ponto pode

ser calculada como

V =i+ g2+ 22 (55)

Portanto, todos os pontos em que a velocidade estiver acima de um limiar
Vinaz, onde o Vi,.. € a velocidade méaxima da caméra, nao sao considerados, e o
processo de estimativa termina aqui.

Agora, assumamos que « é o angulo entre by e um vetor d, formado entre
a origem do robd Og e Y,, que é a coordenada do VANT alvo em ¢ no referencial
da camera do drone seguidor. Assumamos também que [ é o angulo entre esse
mesmo vetor d, e o vetor de distancia entre o VANT alvo e o drone seguidor.

De acordo com a Fig. 6, podemos notar uma relagao direta entre a e o angulo
de arfagem 6. De acordo com os adngulos de Tait-Bryan (comumente confundidos
com angulos de Fuler), 6 é o dngulo de inclinagdo em torno de by, portanto o = 0,

e que, por sua vez, pode ser encontrado como segue

Zp
0 = arctan (X_> (56)

R
De maneira semelhante, podemos notar uma relagao direta entre 3 e o

angulo de guinada 1. Assim, o angulo de guinada v é o dngulo de inclinacao em
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torno de b3, portanto 8 = 1, e que, por sua vez, pode ser encontrado como segue

1) = arctan (;/—R) (57)

R
Finalmente, precisamos calcular o angulo de rotacao ¢, que é o angulo de
rotacao em torno de b;. Esse angulo esta diretamente relacionado a relagao entre

as coordenadas Zg e Yy no referencial do robd e pode ser calculado como segue:

¢ = arctan (%) - (58)

R
Para garantir que o angulo ¢ esteja dentro do intervalo padrao [—m, 7],

aplicamos a seguinte correc¢ao:

Sep < —m,entaop = ¢ + 21

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

Agora podemos calcular a dire¢ao desejada 74, que é o angulo formado
pelo vetor de diregao h (Veja a equagao ?77?), que, por sua vez, é uma proje¢ao
de b; no plano span(éy,éz) (BACA et al., 2021). A diregao, conforme definido
posteriormente em nosso artigo, ¢ uma alternativa mais intuitiva ao angulo de
guinada. Ela remove ambiguidades causadas por véarias convencgoes dos angulos de
Tait-Bryan e fornece uma representacao mais amigavel para o 4° grau de liberdade

controlavel de um VANT multirrotor. Assim, a direcao pode ser calculada como

sin 1) COSQ) (59)

"la = arctan (cos Y cosf
O nosso algoritmo de deteccao é divido em duas etapas, a primeira etapa
é detectar o alvo, utilizando um modelo pré-treinada do YOLOvVS para identificar
aos alvos em um coédigo em Python, e a segunda etapa, ¢ utilizados os dados
extraidos da YOLOvS8 para obter a posi¢ao do alvo.
Este algoritmo explica o processo de deteccao de alvos em C++, desde a

configuracao do né ROS até a extracao das coordenadas do alvo.
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4.2 Resultados

Nesta secao, apresentamos e analisamos os resultados de experimentos con-
duzidos para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos sob condigoes realis-
tas. Para garantir uma avaliagdo abrangente, conduzimos experimentos em ambi-

entes simulados e do mundo real.

4.2.1 Simulacao

Para avaliar o desempenho do algoritmo de deteccao de alvos, conduzimos
varias simulagoes em um ambiente de simulacao realista®. O algoritmo foi inte-
grado a um sistema exclusivo de detecgao e rastreamento para mirar e perseguir
outros veiculos aéreos, permitindo uma avaliacao aprofundada de suas capacida-
des sob condigoes controladas. Finalmente, a velocidade média de rastreamento na

simulagao foi de 1,0 m/s.

4.2.1.1 Simulacao com um Unico Alvo

Durante esta primeira simula¢do (veja a Figura 5a), o alvo possui uma
trajetoria predefinida, enquanto o VANT seguidor, equipado com o algoritmo de
detecgao, foi encarregado de identificar e rastrear o alvo (VANT perseguido) ao
longo de todo o caminho. Isso forneceu uma avaliagao sistematica da precisao do
algoritmo em manter o alinhamento com o alvo em movimento.

Esses experimentos simulados nos permitiram validar nossa metodologia
proposta antes de sua aplicacao em cendarios reais. Ao testar em um ambiente
controlado, podemos identificar e mitigar problemas potenciais, garantindo uma
transicao mais segura e eficaz para aplicagoes 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 visdo (Veja o Video 3). Esta mesma
figura mostra as trajetorias reais tanto do VANT alvo (VANT2) quanto do VANT
seguidor (VANT1), bem como as posigoes estimadas do alvo durante a simulagao. A

linha azul s6lida representa a trajetéria do VANT1, a linha vermelha representa as

2 https://gazebosim.org/home
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posicoes estimadas do VANT?2 detectadas pelo algoritmo, e a linha verde representa

a trajetoria da verdade terrestre do alvo.

8 -

UAV1 Position (Detector)

UAV2 Position Estimation (Target)
UAV2 Actual Position (Target)
UAV2 Actual Position (Target)

Figura 7 — Visao geral das trajetérias do VANT1 e do VANT2 alvo, e a trajeto-
ria estimada do alvo (VANT2) durante as simulagdes. A linha verde
representa a trajetoria do VANT1 que estéa rastreando o alvo. A linha
azul mostra o caminho estimado do VANT2 alvo, e a linha vermelha
representa a trajetoria real do VANT2 alvo.

Além disso, o erro quadréatico médio da posi¢ao (a distancia euclidiana
média entre as posigoes reais do alvo e as posigoes estimadas pelo algoritmo de
detecgao) nas coordenadas X, Y e Z é apresentado na Figura 8. O erro também
é calculado para cada eixo, fornecendo uma visao abrangente do desempenho do

algoritmo.

4.2.1.2 Simulagao com Multiplos Alvos

Para avaliar a capacidade do nosso sistema de lidar com miltiplos alvos
em movimento simultaneamente, realizamos uma simulagao envolvendo trés dro-

nes. Como ilustrado na Figura 9, o VANT1 (drone perseguidor) teve a missao
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Figura 8 — Erro quadratico médio da posicao nas coordenadas X, Y e Z durante
as simulagoes (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 7.

de rastrear o VANT2 (alvo primario), enquanto um terceiro drone, VANTS3,
movendo-se ao longo de uma trajetoria circular (representada pela linha preta).

Neste experimento, o objetivo foi avaliar a robustez do algoritmo de detec-
¢ao ao lidar com multiplos 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 trajetoria predefinida. Em contraste, outro drone alvo
VANTS3 estava na cena com uma trajetoéria diferente.

Durante a simulagao, o algoritmo de deteccao adotou dois critérios princi-

pais para priorizar o alvo correto:

e Menor distancia entre o VANT1 (perseguidor) e o alvo identificado.

e Consisténcia da detecgao, baseada na estabilidade da caixa delimitadora
do VANT2. A caixa delimitadora é uma regiao retangular que envolve o
alvo detectado, utilizada para identificar e rastrear objetos em imagens ou

videos. Neste caso, a estabilidade da caixa delimitadora indica que o VANT2
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UAV1 Position (Detector)

UAV2 Position Estimation (Target)
UAV2 Actual Position (Target)
UAV2 Actual Position (Target)
UAV3 Actual Position (Target)
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Figura 9 — Trajetorias dos VANTs durante a simulagdo com dois drones. A linha
verde representa a trajetoria do VANT1 (drone detector), enquanto a
linha vermelha representa a trajetoria real do VANT?2 (alvo). A linha
azul indica a trajetoria estimada pelo algoritmo de detecgao para o
VANT?2. A linha preta mostra a trajetoria do segundo alvo (VANTS3).

continua detectando o alvo de forma consistente, mantendo o desenho da

caixa ao longo do tempo.

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

Na Figura 10, apresentamos o erro quadratico médio (RMS) da posigao do

VANT?2 em relagao as suas coordenadas precisas (X, Y e Z). O gréfico revela picos
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Figura 10 — Erro quadrético médio da raiz da posicao nas coordenadas X, Y e Z
durante as simulagoes 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 7.

de erro quando o VANT1 detectou brevemente o segundo drone, principalmente
quando o VANT?2 estava nos cantos de sua trajetoéria. Esses picos refletem o ajuste
da caixa delimitadora, que se adaptou temporariamente a presenca do segundo
drone no campo de visao. No entanto, o algoritmo rapidamente se concentrou no
alvo correto, demonstrando a resiliéncia e a capacidade de recuperagao do sistema
de deteccao.

Os resultados desta simulacao demonstram que, mesmo em cenarios com
multiplos alvos, o sistema pode manter a deteccao confidvel do alvo desejado, com
o RMS permanecendo em niveis aceitéveis para aplicacoes em tempo real. Esses
experimentos reforcam a viabilidade da implementacao do sistema em robos reais
e indicam que, em cendarios ideais, o algoritmo ¢é capaz de rastrear um alvo em
movimento de forma eficaz e precisa. O desempenho geral sugere que o sistema
pode ser aplicado em ambientes naturais, onde a detecgao robusta e a manutencao
do foco em alvos especificos sao essenciais.

Ambos os resultados demonstram que nossa abordagem é viavel para ser
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implementada em robos reais e, em um cenario ideal, é capaz de detectar e rastrear
um alvo movel desejado. O retangulo delimitador gerado pelo bloco de deteccao foi
capaz de capturar consistentemente a posicao do alvo, conforme evidenciado pelas
discrepancias minimas mostradas em ambas as figuras. Essas descobertas apoiam
a conclusao de que o algoritmo de detecgao é robusto e confiavel, justificando a

transicao para testes no mundo real para validagao posterior.

4.2.2  FExperimentos Reais

Apoés validar a metodologia por meio de diversas simulagoes, 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 eficicia do algoritmo
proposto na deteccao e rastreamento do alvo em um ambiente real, onde ruidos
visuais e variacoes nas caracteristicas do alvo poderiam dificultar sua identificagao.

Para isso, utilizamos dois VANTSs:

e VANT2(Alvo): no modo manual, sem seguir uma trajetoria predefinida, si-

mulando um alvo de comportamento imprevisivel.

e VANT1(Seguidor): no modo manual, com a func¢éo de identificar e rastrear

o VANT2 exclusivamente com base no algoritmo de detec¢ao proposto.

Esse experimento permitiu avaliar a robustez do algoritmo em condigoes re-
alistas, considerando fatores como variacoes de iluminacao, presenca de obstaculos
e outras interferéncias ambientais que poderiam comprometer a precisao da de-
tecgao. A partir dos resultados obtidos, foi possivel comprovar que o algoritmo de
detecgao demonstrou eficacia mesmo em um ambiente nao controlado, mantendo
a capacidade de identificar e rastrear o alvo com consisténcia.

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

A velocidade média de voo nos experimentos reais do robo foi de 0,3 m/s.
Além disso, para avaliar a robustez do algoritmo em condi¢oes adversas, conduzi-
mos trés tipos diferentes de experimentos em um cenario externo para validar a

capacidade de detec¢ao da nossa abordagem.
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4.2.2.1 Experimentos de robos reais ao ar livre

No primeiro experimento (veja a Figura 11), novamente, ha duas situagoes
em que o algoritmo falhou em detectar o drone nas imagens capturadas pela camera
(Figuras 11a e 11b). Em ambos os casos, a complexidade do fundo, especialmente
devido a presenca de cabos de energia, tornou a identificacao do alvo um desafio
significativo. No entanto, é importante destacar que, embora ambos os VANTSs
apresentassem muita variacao de posicao, o algoritmo de detec¢ao conseguiu recu-
perar a identificacao do drone quando o VANT alvo se moveu para uma posi¢ao
mais favoravel. Isso demonstra a capacidade do sistema de se adaptar a variagoes

de contexto, recuperando a eficacia da deteccao em condigoes mais favoraveis.

(a) Sem detecgao. (b) Sem detecgao.

e ——

(c) Detecgao bem-sucedida (d) Detecgao bem-sucedida
(Confianga.: 0.9). (Confianga.: 0.87).

Figura 11 — Ambas as situa¢oes mostram a eficacia do algoritmo na deteccao do
drone durante o experimento.

Nesta mesma figura, também podemos notar que nossa abordagem foi capaz
de detectar o VANT alvo, mesmo & distancia, com uma confianca de 0,90, facilitada
pelo fundo homogéneo de um céu ensolarado (veja a Figura 11c¢). Por outro lado,
a Figura 11d apresenta uma situacao mais desafiadora, onde o drone, igualmente

distante, é detectado com uma confianga de 0,87 devido a presenca de um fundo
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composto por varias arvores. No entanto, apesar da maior complexidade visual,
o algoritmo demonstra uma notével capacidade de realizar a detec¢ao, mesmo

quando o alvo esté significativamente distante.

(a) Sem detecgao. (b) Sem detecgao.

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

Figura 12 — Experimentos internos realizados utilizando dois VANTSs.

4.2.2.2 Experimentos com robods reais em ambiente interno sem rastreamento

visual

Nosso segundo experimento foi realizado em uma arena interna para va-
lidar nao apenas a abordagem de detec¢ao, mas também a nossa abordagem de
estimativa de posi¢ao. Durante este experimento, o principal VANT (VANT1) per-
manece em uma posi¢ao fixa enquanto um segundo VANT (VANT2) realiza um
trajeto quadrado. Neste experimento, o VANT1 deve observar, detectar e rastrear
a trajetoria realizada pelo segundo VANT. Note na Figura 12 que agora temos
tanto situacoes de deteccao bem-sucedida quanto situacoes em que o algoritmo
nao foi capaz de detectar o drone alvo. Essas falhas de deteccao ocorrem princi-
palmente devido a oclusao parcial (Figura 12a). Além disso, outros fatores, como

baixa qualidade de contraste entre o drone e o fundo, sombras que confundem o



Capitulo 4. Visao

o7

algoritmo, ou a presenca de areas com iluminacao inconsistente, podem agravar
essa dificuldade de detecgao (Figura 12b).

0.5

® UAV2 Position Estimation (Target)
UAV2 Actual Position (Target)
UAV1 Position (Detector)

-0.5 0 0.5 1

Figura 13 — Imagem de vista superior das trajetérias do drone detector e do drone
alvo. A linha vermelha solida representa a trajetoria real do alvo. As
cruzes azuis mostram as posi¢oes estimadas do drone alvo, e a linha
verde representa a posicao fixa do drone detector.

A Figura 13 apresenta uma vista superior das trajetoérias percorridas pelo
VANT1 e pelo drone alvo (VANT2) durante os experimentos. A linha vermelha

solida ilustra a trajetoria real do drone alvo, enquanto as cruzes azuis indicam

as posicoes estimadas pela nossa abordagem embarcada no VANTI1. Note que,

apesar das variagoes na trajetoria estimada (indicadas pelas cruzes azuis), o VANT

principal foi capaz de rastrear a posi¢ao do alvo, mesmo em algumas regioes de

oclusao.
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Error in X (Estimated - Real)
Errorin Y (Estimated - Real)
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Figura 14 — Erros de posi¢ao durante o experimento com robos reais, sem orienta-
Gao.

O erro médio durante todo o experimento entre a estimativa e a trajeto-
ria real percorrida pelo VANT2 é apresentado na Figura 14. Nesta figura, os dois
momentos de alto erro ocorrem devido a uma oclusao parcial, ja que, neste expe-
rimento, o VANT principal permaneceu estacionério. Esses graficos nos permitem
avaliar qual a precisao do algoritmo de deteccao e rastreamento, mostrando que,
apesar de algumas flutuagoes, o sistema conseguiu manter um erro médio relativa-

mente estével ao longo do tempo, demonstrando a eficicia do algoritmo utilizado.

4.2.2.3 Experimentos com robos 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 cAmera rastreasse continuamente um
alvo, garantindo que ele permanecesse no campo de visao da cAmera do VANT
observador, independentemente do movimento do VANT alvo. O VANT alvo em
questao segue uma trajetéria quadrada, movendo-se para cima ou para baixo nas
bordas do quadrado, validando que o detector consegue rastrear o alvo enquanto
mantém sua posi¢ao em 7 (altura). Além disso, os dngulos de guinada (que contro-
lam a rotagao horizontal da camera) e de inclina¢ao (que controlam a orientacao

vertical) nao foram comprometidos, permitindo que o alvo permanecesse no campo
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de visao da camera o maior tempo possivel. O objetivo deste trabalho nao foi per-
seguir o alvo, mas sim rastred-lo continuamente enquanto ele se move dentro do
campo de visao da camera.

A Figura 15 apresenta o grafico comparativo entre a trajetoria planejada
e a posigao real do VANT2 (alvo), assim como a posigao estéatica do VANT1
(detector), que manteve o rastreamento do alvo. Na Figura 16, ilustramos os erros
de rastreamento ao longo do tempo, destacando as diferencas entre as posigoes
estimadas e reais do alvo. O erro total, apresentado em metros, demonstra que o

rastreamento foi bem-sucedido e dentro da margem de tolerancia esperada.

1.5

0.5

= Estimated Position of UAV2 (Target)
Actual Position of UAV2 (Target)
5 Position of UAV1 (Detector)
0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4
X (m)

-1

Figura 15 — Imagem de vista superior das trajetérias do drone detector e do drone
alvo. A linha vermelha sélida representa a trajetoria real do alvo. A
linha azul mostra a trajetéria estimada do drone alvo, e a linha verde
representa a posicao do drone detector enquanto altera sua orientacao.
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Figura 16 — Erros de posi¢ao durante o experimento com robos reais, com mudanca
de orientagao.

Finalmente, a Figura 17 apresenta o erro de orientacao deste segundo ex-
perimento com robos reais. Neste caso, o robd observador gira sua orientagao em
dire¢ao ao VANT alvo, minimizando o erro entre a orientagao do rob6 observador
e a orientacdo estimada dada pela Eq. (59). Podemos ver que o erro méaximo é
inferior a 34 graus (0,6 radianos), exceto por dois breves momentos em que o rob6

desaparece e reaparece no final do experimento.
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Figura 17 — Erros de orientagao durante o experimento com robds reais, com mu-
danca de orientagao.

4.2.2.4 Discussao dos Resultados

Os resultados demonstraram um sistema rapido e preciso que opera acima
de 30 Hz. Em resumo, nossa abordagem leva aproximadamente 13,05 ms para
realizar a deteccao através do YOLOvVS, 4,48 ms para a estimativa de posicao,
e 14,95 ms para sincronizar os dados de profundidade, RGB (cor) e a saida do
YOLOVS. Isso resulta em um total de 32,48 ms, independente de o observador
estar visualizando o alvo pela primeira vez ou apdés uma recuperagao, o que se
deve principalmente & taxa de quadros da camera.

Apos todas as simulagoes e execugoes experimentais com robos reais, calcu-
lamos os valores de RMSE, Precisao 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 detec¢do é menor (=4m) do que o
encontrado em (VRBA; SASKA, 2020) (=32m).
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Outra observagao é o RMSE da posigao na segunda simulagao (com dois
VANTS), onde o valor do RMSE da posigao foi duas vezes o RMSE da posicao
dos experimentos e da primeira simulacao. Isso ocorre devido aos momentos em
que dois VANTSs sao temporariamente detectados e, por uma fracdao de segundo,
a detecgao confunde o VANT rastreado com o segundo que aparece. Além disso,
o valor do RMSE de orientacao é consideravelmente maior na simulacao, pois a
velocidade do VANT observado é de 1m/s e a trajetoria é maior, o que difere do
experimento. Portanto, quanto maior a velocidade do alvo observado, mais dificil

é rastrea-lo. Esta tultima observacgao é a base de nossos trabalhos futuros.

Tabela 5 — Métricas para Simulacoes e Experimentos com Robos Reais.

Meétricas Simulagao 1 | Simulagao 2 | Experimento 1 | Experimento 2
RMSE (Orientagao) 0,9743 0,9457 - 0,2302
RMSE (Posigao) 0,3046 0,6264 0,3038 0,3499
Recall 0,9466 0,9651 0,5532 0,9089
Precisao 0,9989 0,9173 0,7551 0,9067

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

Finalmente, para complementar os resultados apresentados, videos das si-
mulacoes e dos experimentos foram gravados para ilustrar o desempenho do al-
goritmo em diferentes cenarios. Esses videos fornecem uma visao detalhada do
comportamento do VANT detector e do VANT alvo durante as fases de detecgao e
rastreamento. Essas gravacoes estao disponiveis para visualizagao online e podem

ser acessadas através do seguinte link?.

4.3  Conclusoes

Este capitulo apresentou uma abordagem inovadora de deteccao e rastre-

amento de objetos voadores baseada em visao, com foco na interceptacao 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 autonomo, as imagens foram processadas
por um algoritmo de deteccao de objetos baseado no YOLOvVS e integradas aos
dados de navegagao do VANT, possibilitando a estimativa da posi¢ao e dire¢ao
relativa entre o VANT seguidor e o VANT alvo em tempo real.

As simulagoes realizadas demonstraram a confiabilidade, robustez e precisao
da metodologia proposta, comprovando sua eficicia para rastrear objetos dentro
do campo de visao 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 laténcia, o que valida sua aplicabilidade pratica em cenarios
reais de detecgao e interceptacao aérea. Esses resultados indicam que o sistema
tem potencial para ser aplicado em situagoes que demandem alta precisao e tempo
de resposta rapido em operagoes de vigilancia, seguranga e monitoramento com

drones auténomos.
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5 Controle de Postura para Voos Ageis

Neste capitulo, 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 simulagao. Este capitulo
nao apenas estabelece as bases matematicas necessarias para a implementacao do
controlador adaptativo, mas também apresenta os resultados da implementacao

das estratégias de controle no contexto desta pesquisa.

5.1 Introducao

Como mencionado na secao 1.4.1 do capitulo 1, este trabalho propoe um
sistema de navegacao, cujos subsistemas em foco estao representados por blocos
laranja e verde na Fig. 18. Neste capitulo, 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.

Posigao p

Estimada
| do Alvo [C]E[G]

[cl e
rq, Td IrgB,

Navegacao Controle d

Y S5 " o .ro ©ce Tonbolbio: oo | R Ip Detector de
Orientada por movimento > —{ VANT

N o Estado Completo Alvo
Percepgao baseado em visdo
Estimador de
x, R Estados

Figura 18 — Sistema de Navegacao Proposto.
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5.2  Controlador Geométrico de Postura

O Grupo Euclidiano é uma estrutura matematica que representa as trans-
formacoes no espago de um objeto. Onde as transformacoes realizadas neste espaco
preservam a distancia euclidiana entre quaisquer dois pontos. Este grupo depende
apenas da dimensao n do espago onde pode ser denotado E(n). No contexto deste
trabalho, o corpo rigido a ser estudado sera no espaco tridimensional.

Os controladores baseados em angulos de Euler utilizam trés angulos (roll,
pitch e yaw) para descrever a orientagdo de um corpo rigido no espago tridimen-
sional. Esses controladores sao amplamente utilizados devido a sua simplicidade
e intuicao fisica. No entanto, eles apresentam singularidades matemaéticas ao re-
presentar manobras rotacionais complexas de um VANT (Veiculo Aéreo Nao Tri-
pulado) quadricoptero, como giros completos ou orientagoes em que dois eixos de
rotacao se alinham. Essas singularidades restringem fundamentalmente a capaci-
dade do sistema de seguir trajetorias nao triviais, ou seja, trajetoérias que envolvem
movimentos acrobéaticos, mudancas bruscas de dire¢cao ou manobras que exigem
alta precisao e estabilidade. (LEE et al., 2010).

Em comparacao com outras abordagens de controle geométrico para a di-
namica de corpos rigidos, esta é distinta no sentido de que controla um VANT
quadricoptero subatuado para estabilizar seis graus de liberdade translacionais e
rotacionais usando quatro entradas de empuxo, enquanto rastreia assintoticamente
quatro saidas, consistindo em sua posicao e direcao do cabegote. Demonstramos
que este controlador é particularmente 1til para manobras complexas e acrobati-
cas de um VANT quadricoptero, como a recuperacao apds estar inicialmente de
cabega para baixo (LEE et al., 2010).

5.2.1 Modelo Dinamico do VANT

Entretanto, antes de adentrarmos nas equagoes do controlador geométrico
no SO(3), vamos revisar a dindmica do VANT dentro do espago Euclidiano. Con-
sideremos entao o VANT da Fig. 19. A configuracao deste VANT ¢é definida pela
localizagao do centro de massa e a atitude em relagao ao referencial inercial. Por-

tanto, a variedade de configuragao é o grupo euclidiano especial SE(3), que é o pro-
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Figura 19 — Convencao dos eixos para o modelo de quadricoptero: A imagem des-
creve o frame do mundo W = {&,, &,, &.} no qual a posicao 3D
e a orientacao do corpo VANT sao expressas. O frame do rob6 B
= {f)m, By, BZ} se relaciona com W pela translagdo r = [x,y,2]" e
pela rotacao RT. O vetor de direcao do VANT, h, que é uma pro-
jecao de lA)x para o plano span (&;,&,), forma o angulo de direcao

n = atan2 (f);éy, B;éx> = atan2 (h,, h,).

Fonte: (BACA et al., 2021)

duto semidireto de R? e do grupo ortogonal especial SO(3) = {R € R¥>3RTR =
I,detR = 1}. Ademais, também considerando a equagao do somatoério das forgas
(36), bem como a equagao do momentum atuante no VANT (42), (39) e (40)), te-
remos resumidamente que o modelo dindmico nao-linear de movimento do VANT
pode ser dividido em duas partes:

uma parte de translagao
mi = TRé, —mgé, — Fpa, (60)
e uma parte rotacional

R = Rw?,
(61)

T=Jw+ (—w x Jw),
onde w® é o tensor da velocidade angular, sob a condicao w®v = w x v, Vv € R3.
Durante o voo, o veiculo experimenta aceleragao gravitacional descendente
com magnitude g € R juntamente com a for¢a de empuxo 7T criada coletivamente
pelas hélices na diregao de b,. No entanto, pode-se considerar e estimar separada-
mente o azimute do eixo b, no mundo como a dire¢io do VANT. Sob a condigao

de |&Tb,| > 0, definimos a dire¢ao como sendo:
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n = atan2 (B:Tcéy, B;égc) . (62)

A dire¢ao n é uma alternativa mais intuitiva ao angulo yaw (1) amplamente
utilizado como um dos 4 graus de liberdade controlaveis. E possivel usar o yaw,
mas com a suposi¢do de que a inclinagio do VANT (cos™ B;éz) é baixa, quase
horizontal. Aconselhamos contra o uso dos dngulos de Tait-Bryan (comumente con-
fundidos com dngulos de FEuler), devido ao niimero esmagador de convengdes, que
frequentemente levam a mal-entendidos. Geralmente, o dngulo yaw amplamente
usado (como em dngulos de Euler, dngulos de Tait-Bryan (DIEBEL, 2006)) néao
tem significado direto com relacao a orientacao particular de nenhum dos eixos
do corpo em nenhuma das convengoes, uma vez que a orientacao final também
depende das duas rotagoes restantes (inclinacdo, rotagao). Portanto, definimos o

vetor de dire¢ao pelo eixo b, como:

h = [R(1,1) R(2,1) 0| = |bléx baTe, 0] (63)
e sua forma normalizada é tal que

N h
h=—= i : 4
] [COS, n sin, n O] (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 referéncia de controle
desejada x4' e fornecer referéncia de controle de baixo nivel ao sistema embarcado.
A referéncia de controle de baixo nivel produzida por um controlador dentro do
nosso pipeline consiste nos torques desejados do corpo do VANT 7, € R? e no em-
puxo desejado T; € [0, 1]. Dessa forma, para um dado comando translacional ry
e uma direcao desejada 74, selecionamos o empuxo total desejado Ty, e a rotagao
desejada Ry para estabilizar a dindmica do VANT (LEE et al., 2010)..

A dindmica translacional de um VANT é controlada pelo empuxo total

—TReé,, onde a magnitude do empuxo total T é controlada diretamente, e a

L a referéncia x ¢ fornecida pelo bloco Controle de movimento baseado em Visio e que neste

trabalho é apenas um controlador Proporcional-Derivativo
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direcao do empuxo total —Reé, é ao longo do terceiro eixo fixo do corpo —b,. Esse
eixo representa a direcao oposta ao eixo vertical do robd no referencial do corpo,
que geralmente aponta para cima no sistema de coordenadas do préprio VANT.
Dessa forma como mostrado na Equacao (60),a resultante do controle de forca
sera dado por —TRé, € R3. A magnitude do empuxo T pode ser arbitrariamente
ajustada através na matriz de mixagem, mas a direcao devera ser —Ré&, no frame
do mundo, a qual é oposta ao terceiro eixo no frame do robd, b,. Dessa forma,
para controlar a dinamica translacional, a atitude deveria ser também controlada
da mesma forma.

Nesse trabalho, nés assumimos que essa restricao é desprezivel, podendo
obter a resultante do controle de forga através de um ajuste arbitrario. Em termos
especificos, supomos que o termo T pode ser modificado para formar uma entrada
de controle F., na qual a saida devera ser —F.Ré, € R3. Para projetarmos uma
entrada de controle F., deveremos primeiro considerar as varidveis de erro como

sendo:

e, =T —Tg,
e, =T — Ty, (65)
€, = r— ‘I.‘d,

Diferentemente de (LEE et al., 2010), aqui assumimos que a referéncia x4

enviada ao controle de postura é tal que
Xa = [T, Fa, Fa,7a]" - (66)
Dessa forma, teremos a lei de controle para o empuxo como sendo
F.=—kye, — kye, — kseq + mgé, + Fpy + mr, (67)

onde &, & o ganho associado aos erros de posigao, k, é o ganho associado ao erro
de velocidade e k, o ganho associado ao erro de aceleracgao.

Essa lei de controle combina Nonlinear Dynamic Inversion (NDI) e controle
de erro. O NDI ¢ utilizado para cancelar as dindmicas nao lineares do sistema,
como a forga gravitacional mgé, e a for¢a de arrasto aerodinamico Fp4, além de

impor a aceleracao desejada mr. J& o controle de erro —k,e,—k,e, —k,e, atua para
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minimizar os desvios em relagao a trajetoria desejada, garantindo a convergéncia
do sistema para o estado de referéncia.
Por fim, o empuxo desejado T, seré apenas a componente z da entrada de
controle. Dessa forma,
T, =-F.Ré.. (68)

Ao entendermos a parte translacional do movimento de um VANT, é essen-
cial também compreender o movimento de rotagao, pois ambos estao intrinseca-
mente relacionados no controle de veiculos aéreos. Enquanto a dindmica translaci-
onal lida com a posicao, velocidade e aceleracao do VANT no espaco, a dindmica
rotacional descreve a orientagao do veiculo, representada pela matriz de rotacao
R.

Para garantir que o VANT siga a trajetoria desejada, é necessario rastrear
nao apenas os erros de posicao, velocidade e aceleragao, mas também os erros de
atitude (orientagao) e suas respectivas derivadas. A atitude desejada é definida
pela matriz de rotagao Ry, e a atitude atual do VANT é representada por R. Para
quantificar o erro de atitude, utilizamos uma funcao de erro no grupo de rotacao

SO(3), que mede a discrepancia entre R e Ry.

¥ (R,R,) = %tr[l ~RIR]). (69)

Essa é uma funcao positiva-definida localmente quando R = R, dentro da
regiao onde a rotagao entre os angulos de R e Ry sao menores que 180°. Ademais,
quando a variacao da matriz de rotacao ¢ expressa como R = Ré, para € € R3,

a derivada da funcao do erro é calculada como

1
D;¥(R,Ry) - Ré = 5(R§ R-R'R,)" - (70)
onde o sinal vee em v : SO(3) — R3 ¢ a inversa do sinal ".

Dessa forma, o erro de atitude (er) pode ser calculado como
1
er = §(RdTR —~R'Ry)". (71)

Por sua vez, os vetores tangente R € TrSO(3) e Ry € TrSO(3) néo po-

dem ser diretamente comparados, uma vez que eles estao em espagos tangenciais
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diferentes. Sendo assim, para calcular o erro de taxa de variagdo da atitude (eq),
temos de acordo com (LEE et al., 2010) que

en —=w — RTRdwd. (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

T, = —kper — k,eq — ky,eq +w x (Jw) + J(W'RTRywy — RTRywy),  (73)

onde onde ki é o ganho associado ao erro de atitude, k, é o ganho associado ao
erro de velocidade angular e k,, o ganho associado a derivada do erro de velocidade

angular.

5.2.2.1 Calculo de Ry

Para controlar a orientagao de um VANT, é necessario definir uma matriz
de orientacao desejada R,. Essa matriz descreve descreve como o veiculo deve se
orientar no espago para alcancar os objetivos de controle. Para isso, utilizamos
dois vetores principais: o vetor forga desejado fg (definido pela Equagao 77) e o
vetor de direcdo desejado hy (definido pela Equagao 77).

A abordagem original para construir Ry, proposta por (LEE et al., 2010)
é viavel, mas apresenta uma limitacao importante: ela nao mantém a direcao n

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

- Bzd X fld
B2, x Byl

onde b, é a direcao da forga desejada, p,., e P,, sao vetores ortogonais que definem

A T
T P

A~

Pz, = pyd X Bzdv (74)

o plano perpendicular a b,,.
No entanto essa abordagem nao preserva a diregao 7 porque o azimute do
eixo P,, geralmente nao ¢é igual ao azimute de hy. Isso ocorre porque p,, ¢ obtido

como uma projecao ortogonal de hy no subespagco

Lg = span (f)zd>L : (75)
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o que pode alterar a direcao original.

Portanto, para resolver essa limitacao, utilizaremos a forma proposta por
(BACA et al., 2021), projetada explicitamente para facilitar o controle do angulo
de diregao. Para isso, precisamos abordar o controle de torque por construir a

matriz de orientacao desejada como

R, = [Exd,ﬁyd,f)zd} . (76)
Neste controlador proposto, o vetor forca desejado fq é encontrado através
da equagao (67) como sendo F.. Sendo assim, teremos que

R F.

b., = (77)
T lE

Podemos também encontrar b,, como uma projecao obliqua de h,; na dire-

¢ao de é, para o subespago L. Esta projegao é construida como

— bxd
o, I

onde O € R3*2 ¢ o projetor ortogonal para L, (construido, por exemplo, como as

b,, = O(PTO)"'PT, b,, (78)

~

duas primeiras colunas de I— b, bl ). Ademais, P = [é,,&,] ¢ a base ortogonal do
plano z,y do mundo.

Por fim, o eixo By , € finalmente construido como
b,, =b., x b,,. (79)

Essa abordagem garante que a direcao 7 seja preservada durante as mano-
bras desde que b, N hy.

5.3  Sintonia

A sintonia de controle refere-se ao processo de ajustar os parametros 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 oscilagoes, eliminar

erros residuais ao longo do tempo, para aumentar a precisao.
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Historicamente, varios métodos foram desenvolvidos para sintonizar contro-

ladores PID, sendo os mais comuns:

e Método de Ziegler-Nichols: um dos métodos mais tradicionais, que utiliza
ensaios experimentais no sistema para determinar os valores dos parametros
Kp, Ki, e Kd. Esse método pode ser feito por meio da resposta em malha

fechada (usando oscilagbes continuas) ou pela resposta em malha aberta (pelo
método da curva de reacio)(ASTR6M; HAGGLUND, 1995).

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

e Método da resposta em frequéncia: baseia-se em ajustar os parametros do
controlador analisando o comportamento do sistema no dominio da frequén-

cia.

Embora esses métodos funcionem bem para sistemas simples, lineares e bem
modelados, eles apresentam limitagoes em sistemas mais complexos (SEBORG et

al., 2010). Alguns dos principais desafios incluem:

e Ajuste manual: em muitos casos, os controladores sao ajustados manual-
mente, o que pode ser um processo demorado e sujeito a erros. Além disso,

nao ha garantia de que o ajuste encontrado seja o 6timo.

e Nao linearidades: sistemas nao lineares, como robds, motores e processos qui-
micos, respondem de maneira diferente a diferentes condi¢oes de operagao.
Métodos tradicionais, como Ziegler-Nichols, assumem linearidade ou peque-

nas nao linearidades, tornando a sintonia menos eficaz nesses casos.

e Variacoes nos parametros do sistema: muitos sistemas sofrem variagoes ao
longo do tempo, o que pode exigir re-sintonizacao frequente dos controlado-

res.

e Sistemas multivariaveis: quando ha multiplas entradas e saidas (MIMO), a

sintonia de controladores se torna significativamente mais complexa, pois os
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parametros de um controlador podem influenciar o comportamento de outros

subsistemas.

Para superar as limitacoes dos métodos tradicionais de sintonia, utilizamos
o PSO (Particle Swarm Optimization) como uma estratégia de otimizagao capaz
de ajustar automaticamente os ganhos do sistema de controle. A escolha do PSO
foi motivada pela necessidade de lidar com um nimero elevado de ganhos (12 no

total) e pela complexidade das nao linearidades do sistema.

5.3.1 PSO

A Otimizagao por Enxame de Particulas (conhecida como Particle Swarm
Optimization - PSO, em inglés) é um algoritmo heuristico, um método que busca
solugoes baseando-se em tentativas e aproximacoes, sem garantia de encontrar o
6timo global, inspirado no comportamento coletivo de bandos de passaros. Este
método foi desenvolvido por Eberhart e Kennedy em 1995 (EBERHART; KEN-
NEDY, 1995), com o proposito de encontrar a melhor solugao dentro de um espago
de busca. Para isso, os individuos de uma populacao cooperam entre si, definindo
a trajetoria que cada um devera seguir dentro do espago de busca para alcancar o
objetivo.

Cada particula tem uma posi¢ao e uma velocidade, e elas se movem pelo
espago de busca, em busca da solucao 6tima, sendo influenciadas pelas melhores
solugoes que elas ja encontraram individualmente e também pela melhor solugao
encontrada por todo o grupo (ou enxame). Isso cria um equilibrio entre exploracao
global, que busca novas areas no espago de busca, e exploracao local, que refina as
solugoes ja encontradas.

No PSO, cada particula possui:
e Posicao: representa uma solugao candidata para o problema.

e Velocidade: define a direcao e a magnitude do movimento da particula no

proximo passo.

e Melhor posicao individual: a melhor posi¢ao que a particula encontrou até

agora.
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e Melhor posi¢ao global: a melhor posi¢ao encontrada por qualquer particula

até agora.

As particulas se movem de acordo com as seguintes equagoes:

Ul(t + 1) =w - Uz(t> +c-r1 - (pbest,i - xl<t>) +CyTy (gbest - xl@)) (80)

ri(t+ 1) =x;(t) + vt + 1) (81)

onde v;(t) é a velocidade da particula i no tempo ¢, x;(t) é a posi¢ao, w é o
fator de inércia, e cq, co sao os fatores de atracao para as melhores posigoes.

Abaixo podemos ver o algoritmo do PSO abaixo:

Algoritmo 1: Pseudocédigo do PSO
Inicializar um conjunto de N particulas com posi¢oes e velocidades

aleatorias;
for cada particula i do
Avaliar a fungao objetivo f(x;) na posi¢ao da particula;
Definir ppest,; como a posigao inicial da particula;
end
Definir gpest como a melhor posicao entre todas as particulas;
while critério de parada nao for atingido do

for cada particula i do
Atualizar a velocidade:

V; =WV + ¢ Ty (Phesti — i) €20 T2 (Ghest — Ti);
Atualizar a posicao: x; = x; + v;;
Avaliar a funcao objetivo f(z;);
Atualizar phest,; se a nova posicao for melhor;

Atualizar gpest se a nova posicao for a melhor globalmente;

end

end

Retornar gpest como a melhor solugao encontrada;

Para sintonizar os ganhos desse trabalho, foram utilizados os seguintes pa-

rametros:
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Tabela 6 — Parametros utilizados na sintonia dos ganhos

Parametro Valor
Nuamero de particulas (N) 20
Coeficiente de inércia (w) 0.7
Coeficiente cognitivo (cq) 1.2
Coeficiente social (¢3) 1.3
Ntmero méaximo de iteragoes 50
Critério de parada Fungao objetivo < le — 5

Utilizando os parametros listados na Tabela 6, obtemos os seguintes ganhos

como resultados através do algoritmo PSO:

Tabela 7 — Valores dos ganhos obtidos pelo PSO

Parametro | 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
kEwyqu 0.387753
kryauw 1
kayquw 0.0001

5.4 Resultados

Nesta secao, sao apresentados os resultados das simulacoes realizadas para
avaliar o desempenho do controlador geométrico baseado em SFE(3), aplicado ao
modelo dindmico do quadricoptero, conforme descrito na Se¢ao 3.2. As simulagoes
foram conduzidas no ambiente MATLAB, levando em consideracao a dinaAmica nao
linear do quadricoptero e os efeitos aerodinamicos relevantes.

O controlador proposto foi validado utilizando a arquitetura do drone Mambo

Parrot. Para fins comparativos, foi utilizado o controlador PID padrao do drone
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Mambo, que ja 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 implementacao do

controle de postura geométrico SE(3).

Figura 20 — Diagrama de Controle

Fonte: Proprio Autor

E os parametros que foram utilizados no controlador podem ser visualizados

na tabela abaixo:
Tabela 8 — Parametros do VANT

J ] [0.0000582857, 0.0000716914, 0.0001] kg - m?
m 0.063 kg
d

Cd 6.9389 x 10718

No contexto dos trabalhos de (LEE et al., 2010) e (BACA et al., 2021), os
controladores utilizam um tunico ganho para cada termo do PID (Proporcional,
Integral e Derivativo) nas equagoes de forga e torque desejados. Isso significa que,

para cada termo (P, I, D), um tnico valor é aplicado a todos os eixos z,y e Z.
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No entanto, em nosso trabalho, optamos por expandir essa abordagem. Na
equacao 77, nao atribuimos um tnico valor para os ganhos kg, k. e k., como feito
em (LEE et al., 2010) e (BACA et al., 2021). Em vez disso, atribuimos ganhos
independentes para cada componente do vetor de posigao (z,y,z), totalizando
12 ganhos. Essa decisao foi tomada porque observamos que o uso de um tnico
ganho para cada termo nao era suficiente para lidar adequadamente com as nao

linearidades do sistema, resultando em desempenho insatisfatorio.

kr = [kr, krp, kryew)
kw = [kw, kwp, kwyq.,] (82)
kwi = [ka, kap, kayq,]

Isso possibilita ajustar de forma independente a resposta de cada eixo, le-
vando em conta as diferentes dindmicas e caracteristicas de cada direcao. Essa
abordagem melhora a estabilidade do sistema, evitando instabilidades que po-
dem surgir quando os eixos sao tratados de maneira uniforme, além de otimizar
o desempenho do controlador, tornando-o mais robusto a perturbagoes externas e
garantindo um controle mais preciso, especialmente em manobras complexas. Ao
permitir ajustes especificos, a separacao desses ganhos contribui para um controle
mais eficiente, minimizando os erros e melhorando a resposta do drone durante o
VOo.

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

Na Tabela abaixo, indicam que o seguinte resultado: Que o controlador
SE(3) teve um desempenho superior em relagao ao PID em ambas as trajetorias.
A melhoria no RMSE reflete uma navegagao mais precisa e eficiente com o con-
trolador SFE(3), que contribui para a manutengao da postura do drone durante o

VOO.
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Tabela 9 — Comparacao RMSE

PID | SE(3)
Trajetoria Quadrada | 0.2193 | 0.2178
Trajetoria 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 orientacoes, especialmente em trajetorias
que exigem mudancas frequentes de direcao. Essa manutencao 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 orientagoes.

As Figuras 21, 22, 23 e 24 ilustram a comparagao entre as simulagoes com
o controlador SE(3) e o controlador PID para as trajetorias quadrada e circular,
respectivamente. As imagens incluem graficos de trajetoria 3D e a evolucao da

posicao ao longo do tempo.

Comparacao de Xref e Xrob

Trajetoria 3D: Referéncia vs Real

Altura Z (m)

“15

1

Posicéo Y (m) o o Posicio X (m) 0 R N
05 1 15 2
Amostras 10*

(a) Trajetoria 3D (SE(3) - Quadrado) (b) Posigao (SE(3) - Quadrado)

Figura 21 — Trajetoria 3D e RMSE da posi¢ao em SE(3) para o movimento em
quadrado.
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Trajetéria de Referéncia
Trajetéria Real

Trajetéria 3D: Referéncia vs Real
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(b) Posigao (PID - Quadrado)

Figura 22 — Trajetoria 3D e RMSE da posicao no PID para o movimento em qua-

drado.
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Trajetéria 3D: Referéncia vs Real
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(b) Posigao (SE3 - Circulo)

Figura 23 — Trajetoria 3D e RMSE da posi¢ao no SE3 para o movimento circular.

Trajetéria de Referéncia |
Trajetéria Real

Trajetéria 3D: Referéncia vs Real

E 1
N
0.5

e

2

<15 N
1 —~7 15
05 S ' 05!

0 ~" 0o
’osicao Y (m) -0.5 Posicéo X (m)

(a) Trajetoria 3D (PID) - Quadrado)

Comparacao de Xref e Xrob

Xref
= = = Xrob

0 05 1 15 2
Amostras «10%
Comparacéao de Yref e Yrob

2
_ Yref
E1f - — = Yrob
> |

0 0.5 1 15 2
Amostras x10*
N Comparacao de Zref e Zrob
- - 'z,ﬂ
E 05 - = =2mb| |
N ‘
ol L
0 0.5 1 15 2
Amostras «10*

(b) Posigao (PID - Quadrado)

Figura 24 — Trajetoria 3D e RMSE da posi¢ao no PID para o movimento circular.
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5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos uma modelagem matemética detalhada do
sistema, com foco nas dindmicas do quadricoptero e no desenvolvimento de um
controlador geométrico. Abordamos os fundamentos teéricos do controle geomé-
trico no espago SE(3) e implementamos uma arquitetura de controle que visa
aprimorar a estabilidade e precisao do quadricoptero, especialmente em cenarios
de voo agil. O controlador SE(3) otimizado com PSO mostrou-se eficaz para lidar
com as singularidades e garantir um rastreamento robusto de postura, superando
limitagoes comuns de controladores convencionais, como o PID.

Os resultados obtidos em simulagdo demonstraram que o controlador SFE(3)
atinge um desempenho superior em termos de RMSE (Root Mean Square Error),
uma meétrica que quantifica a precisao do rastreamento de trajetoria. Conforme
apresentado na Tabela 9, o controlador SE(3) obteve um RMSE de 0.2178 para a
trajetoria quadrada e 0.2022 para a trajetoria circular, valores ligeiramente inferi-
ores aos do controlador PID, que registrou 0.2193 e 0.2087, respectivamente. Essa
melhoria, embora pequena em magnitude, € significativa em termos de estabilidade
e precisao, especialmente em manobras complexas e trajetorias tridimensionais.

A superioridade do controlador SFE(3) pode ser atribuida & sua capacidade
de lidar com as nao linearidades do sistema de forma mais eficiente, gracas a
otimizacao dos ganhos via PSO e a estrutura geométrica que evita singularidades.
Além disso, a separagao dos ganhos por eixo (z,y, z) nos permitiu um ajuste mais
refinado do comportamento do controlador em cada dire¢ao, resultando em um
rastreamento de trajetéria mais preciso e estavel.

Essa abordagem nos permitiu melhorar a precisao do controle em voo, mas
também oferece uma estrutura mais flexivel para futuros trabalhos, como a incor-
poragao de disturbios externos (vento, turbuléncia) ou a extensao para cenérios de

voo em ambientes mais desafiadores.
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6 Conclusao

Neste trabalho, investigamos e propusemos abordagens para o controle e
rastreamento de alvos utilizando UAVs auténomos, com foco na implementagao de
técnicas de controle baseado em visao. Os principais resultados obtidos ao longo
do estudo foram estruturados em torno de quatro capitulos-chave: a anélise de
trabalhos relacionados, a modelagem matematica do sistema, o desenvolvimento
de um controlador geométrico de postura e a implementacao de um sistema de
rastreamento robusto.

O Capitulo 2 forneceu uma base solida de conhecimento, revisando o es-
tado da arte nas areas de controle geométrico e sistemas de visao computacional
aplicados a robotica. Através de uma analise concisa dos estudos mais recentes,
destacamos a eficacia e a relevancia dessas abordagens em cenérios dinamicos,
como operacoes de UAVs, enfatizando, contudo, a falta de validacao experimental
em plataformas reais, o que abre espaco para futuras investigagoes e melhorias.

No Capitulo 3, apresentamos uma modelagem mateméatica detalhada do
sistema, abordando as dinamicas do quadrotor e a modelagem do alvo. Esta secao
foi fundamental para estabelecer uma base tedrica solida para o desenvolvimento
de controladores eficazes, considerando tanto os aspectos cineméticos quanto aero-
dindmicos que influenciam o comportamento do quadrotor. A modelagem do alvo
também foi discutida, com foco na previsao de seu movimento e na estimativa de
sua posigao, crucial para o rastreamento preciso do alvo.

No Capitulo 4, desenvolvemos um sistema de rastreamento robusto de ob-
jetos voadores com base em visao, utilizando um UAV seguidor e um UAV alvo.
O sistema foi capaz de detectar e rastrear drones em tempo real, com alta pre-
cisao e baixa laténcia, comprovando sua aplicabilidade pratica para operagoes de
vigilancia e monitoramento. Os resultados experimentais validaram a eficacia da
metodologia proposta, demonstrando seu potencial para aplicagoes em cenarios
reais de interceptacgao aérea.

Finalmente, o Capitulo 5 concentrou-se no desenvolvimento de um con-

trolador geométrico para o quadrotor, explorando o controle no espago SFE(3).
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Através da otimizagao do controlador SE(3) utilizando Particle Swarm Optimiza-
tion (PSO), conseguimos superar limitagoes tipicas de controladores convencionais,
como o PID, alcancando um desempenho superior ao PID conforme podemos visu-
alizar na Tabela 9. Os resultados das simulagoes demonstraram que o controlador
SE(3) foi eficaz em termos de precisao e estabilidade, com um desempenho signi-
ficativamente superior em termos de RMSE, garantindo um rastreamento robusto
de postura, mesmo em manobras complexas.

Em suma, este trabalho contribui significativamente para o avanco das téc-
nicas de controle baseado em visao aplicadas a UAVs auténomos, apresentando
uma abordagem eficaz para o rastreamento de alvos moveis e a implementacao
de controladores robustos e eficientes. O desenvolvimento e validagao dos métodos
propostos oferecem uma base sélida 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 eficacia
dos métodos propostos para o controle e rastreamento de alvos com UAVs auto-
nomos, existem vérias dreas que podem ser exploradas em futuras investigagoes.

Uma direcao importante para os trabalhos futuros é a validacao em plata-
formas reais. Embora as simulac¢oes tenham mostrado um desempenho satisfatorio,
a implementacao pratica em UAVs reais é crucial para avaliar o desempenho dos
controladores em condigoes de operagao mais desafiadoras, como mudancas at-
mosféricas e interferéncias externas. Além disso, a integragdo 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 aperfeicoamento do controlador geomé-
trico baseado em visao utilizando leis adaptativas, explorando-as para lidar com
nao-linearidades e incertezas do sistema de maneira mais eficiente. A adaptacao do
controlador para diferentes configuracoes de UAV e para uma variedade maior de
missoes (como missoes de busca e resgate ou patrulhamento) também seria uma

contribuigao relevante.
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Essas diregoes sugerem varias areas para futuras investigagoes, com o ob-
jetivo de melhorar ainda mais a performance e a aplicabilidade dos sistemas de-
senvolvidos, contribuindo para o avango das tecnologias de UAVs auténomos em

diversas aplicagoes.
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