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Resumo

A utilizagdo de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAVs), pode estar sujeita a pertur-
bacoes externas, como rajadas de vento, forcas aerodinamicas e incertezas paramétricas,
dependendo do local onde sera utilizado. Portanto, o controle automatico deve ser ro-
busto o suficiente para realizar uma tarefa pré-estabelecida. Neste trabalho, propomos
uma estratégia de controle robusta baseada no modelo dindmico para mitigar distirbios
externos e incertezas paramétricas. O critério H,, foi usado para outros tipos de robds
e sera aplicado ao quadrotor neste trabalho. Além desse carater robusto do critério de
controle adotado, este trabalho usa processos gaussianos para complementar o modelo
matematico do quadrotor, estimando as incertezas nao modeladas pelo modelo nominal.
Esta combinacao é apoiada garantindo a estabilidade do sistema de controle robusto re-
sultante. Uma anélise sobre o rastreamento de trajetoria de todos os controladores ¢é feita,
considerando diferentes niveis de incerteza paramétrica e perturbagoes externas. Junto
com o estudo dos controladores, também é realizado um estudo completo sobre a imple-
mentacao dos controles em um quadrotor, propondo um sistema de localizacao baseado na
odometria da aeronave e em um algoritmo SLAM visual, utilizando-se da cAmera presente

a mesia.

Palavras-chave: Controle. MAV. Escala. Robusto. Adaptativo. Processos Gaussianos.






Abstract

The use of Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), may be subject to external disturbances,
such as wind gusts, aerodynamic forces, and parametric uncertainties, depending on the
location where it is to be used. Therefore, the automatic control must be robust enough
to perform a pre-established task. In this work, we propose a robust control strategy
based on the dynamic model to mitigate external disturbances and parametric uncertain-
ties. The H., criterion has been used for other types of robots and will be applied to
quadrotor aircraft in this work. In addition to this robust character of the adopted con-
trol criterion, this work uses Gaussian processes to complement the mathematical model
of the quadrotor, estimating the uncertainties not modeled by the nominal model. This
combination is backed up by ensuring the stability of the resulting robust control system.
An analysis of the trajectory tracking of all controllers is made, considering different levels
of parametric uncertainty and external disturbances. Along with the development of the
controllers, a complete study is made about the implementation of control algorithms on
a real quadrotor, proposing a localization system based on the odometry of the aircraft

and on a visual SLAM algorithm, using the camera present in it.

Keywords: Quadrotor. Gaussian Process. Control. H Infinity. Tracking.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos, o estudo de técnicas de controle aplicadas a VANTSs (Veiculos Aéreos
Nao Tripulados) tem crescido muito. Atualmente, diversos produtos utilizam tecnologias
desenvolvidas por essas obras e ja estao presentes no mercado. Isso se deve a crescente
disponibilidade de recursos computacionais de alto desempenho, aos avancgos nas tecnolo-
gias de transmissao de dados e posicionamento global e ao constante desenvolvimento de
sensores inerciais para a industria automotiva e de dispositivos, permitindo o desenvol-
vimento de aeronaves cada vez mais confidveis e versateis. e menores, e de baixo custo,
(INOUE, 2012). Dentre os varios tipos de aeronaves existentes, destaca-se o quadrotor,
por ser um VANT de quatro asas rotativas que possui excelente versatilidade, facilidade

de manter-se estavel em voo pairado e realizar manobras em qualquer diregao ((MADANI;
BENALLEGUE, 2007), (HEHN; D’ANDREA, 2011), (BONNA; CAMINO, 2015)).

Tendo os quadrotores como base, foram estudadas diversas aplica¢des com variados
objetivos, como por exemplo, aplicagoes militares, mapeamento aéreo, fotografia e até
mesmo servigos voltados para agricultura de precisdo como em (HERWITZ et al., 2004).
Outros trabalhos podem ser citados, por exemplo, em (BILLS; CHEN; SAXENA, 2011)
para navegac¢ao visual auténoma em ambientes estruturados, em (FAIGL et al., 2010)
para vigilancia auténoma, em (NG; SHARLIN, 2011) para intera¢gdio homem-méquina,
em (HIGUCHI; SHIMADA; REKIMOTO, 2011) como assistente desportivo, em (WEISS
et al., 2010) para obtencao de mapas 3D; fotos aéreas, operagoes de busca e salvamento,
deteccao de incéndios e protegao florestal (BERNARD et al., 2011; YUAN; ZHANG,; LIU,
2015), entre outros. Para testar os projetos de controle desenvolvidos, muitos trabalhos
utilizam quadrotors em voos indoor com o auxilio de equipamentos de captura de mo-
vimentos de alta precisdao. Para a grande maioria das aplica¢oes utilizando VANTSs, é

interessante a utilizacao de um controle automatico de trajetéria, eliminando a necessi-
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dade de um acompanhamento humano, fato esse que fomentou a busca de controles cada

vez mais precisos que facilitem e ampliem a gama de aplica¢des envolvendo tal tecnologia.

Segundo (LUUKKONEN;, 2011), para desenvolver o controle automético de uma aero-
nave é necessario conhecer seu modelo matematico. Existem varias maneiras de realizar
essa descricdo mateméatica em que diferentes estudos levam em consideragao diferentes
pontos. Portanto, em (HOFFMANN et al., 2007) e (HUANG et al., 2009) o modelo diné-
mico do quadrotor foi estudado com a adi¢ao de propriedades aerodinamicas complexas.
Em (SANTANA; BRANDaO; SARCINELLI-FILHO, 2015), um quadrotor comercial de
baixo custo foi usado para controlar a posi¢do da aeronave. Com base em estudos realiza-
dos sobre o controle de sistemas roboéticos, trés abordagens sao constantemente utilizadas
na literatura: na primeira, o modelo de um sistema robdtico é considerado completamente
conhecido e utilizavel para o controlador (LEWIS; ABDALLAH; DAWSON, 1993); na
segunda, os parametros do modelo sao desconhecidos e sdo estimados com base na pro-
priedade robética de parametrizacao linear; e na terceira, o modelo é desconhecido e uma
abordagem inteligente (baseada em redes neurais ou logica fuzzy) é usada para estimar o
modelo (ver, por exemplo, (CHANG, 2000) e (CHANG, 2005)). Véarias estratégias foram
e estao sendo pesquisadas em relacao ao controle do quadrotor. Controladores classicos
como o PID foram estudados em (TAYEBI; MCGILVRAY, 2004), (DIKMEN et al., 2010),
(ZUO, 2010) e (BOUABDALLAH et al., 2004), A técnica de controle backstepping, pode
ser vista em (MADANI; BENALLEGUE, 2006) e (ZEMALACHE; BEJI; HMARREF,
2005). Outras técnicas de controle como H.., (RAFFO; ORTEGA; RUBIO, 2010), con-
troladores LQR, (BOUABDALLAH et al., 2004), e controladores nao lineares com satu-
ragao, (CASTILLO; R.LOZANO; A.DZUL., 2005) e (ESCARENO; C.SALAZAR-CRUZ;
LOZANO, 2006).

O controle automatico de um quadrotor deve ser capaz de atender aos mais diversos
usos de trabalho e sabe-se que essas aeronaves estao diretamente sujeitas a perturbacoes
externas e incertezas paramétricas nos parametros de seu modelo matematico, tornando
o desafio de controlar um sistema robodtico em circunstancias como o descrito. A técnica
de controle H,, tem sido utilizada para atenuar distirbios externos. E em relacao as in-
certezas paramétricas, técnicas de controle adaptativo tém sido utilizadas. Por exemplo,
em (RAFFO; ORTEGA; RUBIO, 2015), uma estratégia de controle robusta foi proposta
para executar um caminho predefinido, combinando uma abordagem backstepping, para
controlar os movimentos translacionais, com um controle ‘H., para estabilizar o quadrotor
considerando perturbacgoes externas como, por exemplo, forcas e momentos aerodinamicos
atuando em todos os graus de liberdade, além de incertezas paramétricas. Abordagens
robustas sao comparadas com técnicas de controle classicas para encontrar o melhor de-
sempenho em algumas situagoes, como em (ORTIZ; MINCHALA; REINOSO, 2016) que
comparou um controlador robusto H., e um controlador PID convencional para resolver

a orientagdo problema de regulacdo do sistema. Em (LIU; MA; TU, 2018) um controle
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robusto adaptativo backstepping baseado no modelo de voo quadrotor foi proposto para
que a compensagao robusta e a compensacao adaptativa sejam aplicadas para lidar com
disturbios externos e incertezas dos parametros de inércia, respectivamente. Em (DE-
MIRCIOGLU; BASTURK, 2017) desenvolveu um comportamento adaptativo e controle
de altura para quadrotors. Em seu trabalho, considerou-se que a massa total da aeronave,
bem como a inércia, o comprimento das hélices, o coeficiente de empuxo e o coeficiente
de arrasto das hélices ndo eram conhecidos. Também foi assumido que o quadrotor esta
sujeito a disturbios de vento desconhecidos para ser uma soma finita de senoides com
frequéncias, amplitudes e fases desconhecidas. Em (PAZELLI; TERRA; SIQUEIRA,
2011) e (NOGUEIRA et al., 2013), foi formulada e investigada a aplicagdo de diversas
técnicas de controle adaptativo H., nao lineares baseadas em parametrizagao linear, redes
neurais e sistemas fuzzy para manipuladores sujeitos a incertezas paramétricas e pertur-
bagoes externas, resultados experimentais demonstraram a eficacia dos controladores para

os testes realizados.

Em busca de uma melhoria no desempenho dos controles, alguns autores usaram pro-
cessos Gaussianos para estimar o modelo de sistemas robéticos. Em (BERKENKAMP;
SCHOELLIG, 2014) processos Gaussianos foram aplicados para aprender um modelo di-
namico nao linear desconhecido combinado com teoria de controle robusta para garantir
a estabilidade enquanto melhora gradualmente o desempenho. Para ilustrar o processo,
(BERKENKAMP; SCHOELLIG, 2014) usou um exemplo de carrinho de péndulo inver-
tido. Em (CAO; LAI; ALAM, 2016), um esquema de controle hierarquico foi aplicado
para resolver o problema de rastreamento de trajetéria de um quadrotor no qual o modelo
da aeronave foi treinado por dados empiricos usando técnicas de processo Gaussiano. E
em (WANG; THEODOROU; EGERSTEDT, 2017), uma estratégia de aprendizagem re-
cursiva baseada em processos Gaussianos foi desenvolvida para aprender a complexa e nao
linear dinamica 3D de um quadrotor, propondo um algoritmo de amostragem adaptativa

para reduzir o custo computacional no processo de aprendizagem.

Para implementar tais estratégias de controle automatico, é necessario um estudo
extensivo de como obter a localizacdo do quadrotor, mapear o ambiente e utilizar os
sensores disponiveis na aeronave. Diversos estudos foram feitos no sentido de realizar
um sensoriamento remoto como solu¢ao para um mapeamento 3D do ambiente veja por
exemplo (OWENS; SYCARA; SCERRI, 2009; SUZUKI et al., 2011). Com relagdo aos
sensores utilizados para tal tarefa, sensores ativos como laser scanners ou sensores RGB-
D, embora utilizados com sucesso para tarefas de SLAM em robds terrestres, representam
um problema para quadricOpteros com carga til e reservas de energia muito limitada.
Nesses casos, torna-se interessante utilizar uma camera passiva, que além de fornecer rica

informagao sensorial, consome relativamente pouca energia e possui pouca massa (SADAT
et al., 2014).

Muitos trabalhos tém utilizado cameras em VANTSs para problemas de mapeamento
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3D (MAYER; BARTELSEN, 2008; SUZUKI et al., 2011; WEISS et al., 2010). Esse
problema é conhecido em robodtica como localizacgdo e mapeamento simultaneos visual
ou SLAM Visual ( Visual Simultaneous Localization and Mapping), ou seja, consiste na
estimativa da postura da camera e do modelo do ambiente durante a navegacao a partir
de uma sequéncia de imagens. Baseado na forma em que o SLAM Visual extrai informa-
¢oes da imagem (FORSTER; PIZZOLI; SCARAMUZZA, 2014; MUR-ARTAL; TARDOS,
2015; SCHOPS; ENGEL; CREMERS, 2014), pode-se classificar como um método baseado
em caracterfsticas (KLEIN; MURRAY, 2007) ou um método direto (ENGEL; SCHOPS;
CREMERS, 2014). O método baseado em caracteristica utiliza somente informagoes que
se conformam com a extracao de caracteristica para elaborar a reconstrucao 3D, isso é
uma limitagdo. Apesar disso, este possui um custo computacional baixo, o que é im-
portante para aplicagoes em tempo-real, e justifica o grande niimero de trabalhos desse
método em celulares, por exemplo: (KLEIN; MURRAY, 2009; LI; KIM; MOURIKIS,
2013; TANSKANEN et al., 2013) . J4 o método direto utiliza toda a informagao da
imagem para elaborar a reconstrucao 3D, porém possui um elevado custo computacio-
nal, sendo geralmente implementado em computadores. Em celulares, recentemente em
(SCHOPS; ENGEL; CREMERS, 2014), conseguiu se utilizar o método direto para ob-
ter mapas de profundidade semi-densos de ambientes internos em aplicacdes de realidade

aumentada.

Uma das limitagoes de um sistema SLAM Visual de uma camera monocular é que
ela possui um ambiguidade de escala que dificulta seu uso em certas aplicagbes (CON-
CHA et al., 2016). Para superar esse problema, uma técnica conhecida como SLAM
Visual Inercial, o qual consiste na utilizacdo do SLAM Visual auxiliado por um sistema
de navegagao inercial (do inglés Inertial Navigation System (INS)), tem sido amplamente
utilizada. Essa técnica consiste em fundir o SLAM Visual com informagdes de giroscépios
e acelerometros, geralmente usando um filtro de Kalman estendido (HESCH et al., 2014;
LI; KIM; MOURIKIS, 2013; LI; MOURIKIS, 2012). Sensores como magnetémetros e mé-
dulos GPS geralmente nao sao usados em ambientes internos (TANSKANEN et al., 2013),
ja que as medidas do magnetometro se deterioram na presenca de materiais ferromagné-
ticos e sinais de GPS se tornam indisponiveis em ambientes internos ou em ambientes
urbanos. No entanto, esses sensores tém sido utilizados com sucesso para a localizacao
de veiculos aéreos nao tripulados em tarefas externas, uma vez que fornecem medicoes
absolutas que eliminam o desvio na estimativa de posicionamento (FARREL, 2008). Isso
motiva o uso desses sensores em abordagens SLAM externas, como em (SCHLEICHER
et al., 2010; SHEPARD; HUMPHREYS, 2014).
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1.1 Objetivos

Para este projeto propoe-se para um MAV comercial, um sistema de navegacao robusto
a disturbios externos e a incertezas paramétricas em ambientes com auséncia de sinais de
GPS e sistemas externos de captura de movimento. Para a localizacdo do MAV propoe-se
a utilizacdo de SLAM Visual Monocular e para o controle robusto a distirbios externos e
a incertezas paramétricas propoe-se um controle adaptativo Hoo nao linear baseado em
processos gaussianos. Serao testados trés métodos adaptativos diferentes para estimar
as incertezas nao modeladas pelo controle, um deles ¢ baseado em Redes Neurais, um
baseado em Processos Gaussianos Online e o ultimo em em Processos Gaussianos Offline.

Para isto sera necessario atingir os seguintes objetivos intermediarios:
d Desenvolvimento do Controlador Hoo Nao Linear para MAV.
1 Desenvolvimento e analise de algoritmo adaptativo baseado em Redes Neurais.

(1 Desenvolvimento e analise de algoritmo adaptativo baseado em Processos Gaussia-

nos Online.

1 Desenvolvimento e andlise de algoritmo adaptativo baseado em Processos Gaussia-
nos Offiine.

1 Estudo dos blocos necessarios para implementacao dos controles.

[d Estimativa da escala métrica do SLAM Visual utilizando os dados de odometria do
MAYV e os dados de postura do SLAM.

(1 Fusao dos dados do SLAM Visual com os dados de odometria do MAV para esti-

mativa de orientacao e posicao do MAV.

1.2 Justificativas

Atualmente, os MAVs sao utilizados em aplicagoes nas mais diversas areas fazendo
com que cresca a realizagdo de pesquisas que buscam gerar tecnologia para estes tipos
de aeronaves. Em especial, MAVs do tipo quadricéptero sao utilizados em aplicagoes de
militarismo, agricultura de precisao, mapeamento de locais externos e internos, inspecao
de rede elétricas, trabalhos de dificil acesso ou de risco elevado para vida, entre outros.

Esses MAVs geralmente sao equipados com cameras monoculares, sistema de odome-
tria e GPS. Contudo, em muitas dessas aplicacoes nao se pode contar com localizacao
baseada em GPS ou por sistemas externos de camera, pois sdo aplicagoes em ambiente
internos ou ambientes com prédios ou arvores altos que causam oclusoes nas medidas dos
sinais GPS. Diversos projetos tém investido em diferentes métodos de estimacgao de escala

para localizagao dos MAVs porque um ponto crucial do controle desse tipo de robo, é
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justamente a qualidade dos dados obtidos pelos sensores. A precisdo de medidas como
velocidade, aceleracao e posi¢cao possuem um enorme impacto na qualidade do controle,
montagem de mapas visuais e performance desse tipos de aplicagoes. Isso motiva o desen-
volvimento de algoritmos cada vez mais precisos na obtencdo de informacoes essenciais
para essa area.

Outro ponto crucial nesse tipo de projeto é a escolha das técnicas de controle. Em mui-
tas situagoes os MAVs estao sujeitos a distirbios externos, como rajadas de vento; forcas
aerodinamicas; e incertezas paramétricas, devido ao acréscimo de cargas (como cameras,
sensores, atuadores, computadores, etc) para a execugao de uma determinada aplicacao.
Isso motiva a utilizacdo de controladores robustos a disturbios externos e incertezas pa-
ramétricas, ja que nao é possivel modelar matematicamente todos esses parametros com
precisao. Algoritmos de controle adaptativo também possuem um papel importante nes-
sas aplicagoes, o ajuste dos parametros em um sistema de aprendizado contribui para uma
melhor performance desses sistemas. Assim sendo, é proposto um controle robusto nao
linear baseado em H,, para atenuar distirbios externos e resolver o problema seguimento
de trajetoria, com um algoritmo de processos gaussianos adaptativo para estimar incer-
tezas paramétricas e a comparacao de de mais dois métodos adaptativos diferentes em
cima desse controle, avaliando a performance de cada um. O primeiro método é baseado
em Redes Neurais e ja obteve bons resultados nesse contexto, porém o método de Proces-
sos Gaussianos ainda nao foi implementado neste contexto e serd proposto nesse projeto.
Também ¢é feito o desenvolvimento dos processos necessarios para implementacao de tal
controle em um quadrotor comercial, montando um sistema com Filtro de Kalman para
estimativa de orientacao e posicdo do MAV, utilizando sua camera para a obtencao das

coordenadas.



23

Capitulo 2

Formulacao do Problema

Neste trabalho, no Capitulo 3, é desenvolvido um controle robusto H., nao-linear para
resolver o problema de seguimento de trajetéria, atenuando disturbios externos e um algo-
ritmo adaptativo baseado em processos Gaussianos para estimar incertezas paramétricas.
Portanto, antes da apresentacao da estratégia de controle, nas se¢oes a seguir, sera exibido
o modelo quadrotor e sua representacao no espaco de estados para o problema de controle

néao linear H..

2.1 Consideracoes iniciais

(1 Superficie localmente plana Considerando as limitagoes de distancia de voo de-
vido ao esgotamento da bateria, a rotagao e curvatura da Terra sao desconsideradas.

As forgas gravitacionais também sao consideradas uniformes.

1 Corpo rigido O quadrotor é considerado um corpo rigido com massa M e inércia
J em seu centro de massa. Isso implica que qualquer vetor unindo dois pontos do

corpo ¢ sempre invariante. A massa e a inércia sdo consideradas constantes.

1 Corpo do MAV O corpo do MAV é considerado como um corpo rigido de massa

m, com tensor de inércia 7 no seu centro de massa.

[ Controles automaticos de altitude e arfagem/rolamento Utilizamos neste
projeto algumas fungoes ja integradas no Parrot Bebop 2. A primeira delas é o
Howver, que faz com que o MAV realize a forca necessaria para compensar a forca da
Gravidade, eliminando a necessidade da modelagem dinamica desse termo. Também

nos utilizamos do sistema automéatico de controle de arfagem e rolamento do Parrot.
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Essas rotagoes configuram o movimento de translagao em y e em x respectivamente,

em relagdo ao sistema de coordenadas Rp do corpo do MAV.

2.2 Quadrotor

O quadrotor Parrot Bebop 2.0, ilustrado na Figura 1, ¢ um veiculo aéreo auténomo
desenvolvido e comercializado pela Parrot. Foi projetado para ser controlado por joystick,
smartphones e tablets através de protocolos especificos de comunicacao WiFi. O Bebop 2.0
estd equipado com dois sistemas embarcados. Uma IMU contendo: um magnetometro de
3 eixos, um giroscopio de 3 eixos, um acelerometro de 3 eixos e um sensor ultrassonico para
analise de v6o acima de 8 metros de altitude e um sensor barométrico. Também possui um
processamento de imagem que utiliza algoritmos de fluxo 6ptico para deteccao de padroes
de movimento. Esta unidade possui dois sensores Opticos, uma camera monocular na
frente e outra localizada na parte inferior da aeronave, que sao utilizadas para detectar
padrdes de referéncia no solo a fim de obter estabilidade de atitude em voo pairado. O
sistema principal do quadrotor é capaz de realizar automaticamente procedimentos de
decolagem, pouso e estabilizacao de atitude da aeronave, além de responder a comandos

de movimento.

Figura 1 — Quadrotor Parrot Bebop 2. (Retirado de: https://www.parrot.com)
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2.3 Modelagem Dinamica

Para implementar os controladores de rastreamento, primeiro precisamos definir seu
modelo dindmico. O quadrotor tem 6 graus de liberdade, 3 eixos de referéncia (z,y,z) e 3
angulos de Euler (0, ¢, V),

A mecanica do corpo rigido para quadrotors é frequentemente formulada com base nas
equagoes de Euler-Lagrange, como visto em (JOHANSSON;, 1990) e (RAFFO; ORTEGA;

RUBIO, 2015). Dadas as consideragbes iniciais apresentadas anteriormente, o sistema

d [OL oL
_ 2.1
dt <(9q' ) dq T+ (2.1)

onde L é o Lagrangiano do sistema, 7 representa o torque/forcas aplicadas, § as forgas

pode ser definido como:

externas, e ¢ é o vetor do sistema de coordenadas transposto contendo todos os 6 graus

de liberdade do quadrotor, dados a seguir:

(2.2)

:@Q@N@a

Resolvendo as derivadas de Euler-Lagrange (2.1), o sistema fica:
M(q)j+ C(q,4)q + G(q) = N(q)v + 6(q), (2.3)

onde M é a matriz de inércia, positiva e simétrica, G(q) representa as forgas gravitacionais
e C(q,q)q é o vetor de Coriolis e as forgas centripetas. Expandindo as matrizes, temos o

sistema (2.4) abaixo:

ml 0| | 0 o0][é -
[0 j] H o C,, ?7]+G(Q)—N<Q>V+5(Q)a (2.4)

onde m é a massa do quadrotor, £ = [x,v, z]T é o vetor translacional, n = [¢,0,¢]" é o
vetor rotacional, 7 é a matriz de inércia relativa a parte rotacional, C,,, é a matriz de
Coriolis, N é a matriz de forca e v é a vetor de acao de controle.

A matriz de forga N é dada por:

) (2.5)

onde W, ¢ a matriz de transformacao das velocidades angulares e R a matriz rotacional,

vista abaixo como:

Wi=10 G -S|, (2.6)
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CyCy  CpSpSy— SyCy  CpSyCly+ SSs
R={S4Cy S1)SySy+ CyCy  SySyCy— CySy| (2.7)
Sy CyS, CoC

onde C, é equivalente a cos(z) e S, como sin(z).

A matriz J pode ser escrita genericamente como segue:
I,
J =1y I, I,|, (2.8)
I,

e a matriz de Coriolis C,,,, pode ser definida de acordo com (CASTILLO; R.LOZANO;
A.DZUL., 2005):

€11 C12 (13
Cnn: Co1 Co2 Co23] , (29)

C31 C32 (33

com

¢ =0,

c1a = (Iyy — L..)(0CsSs + .S2Cs) + (L. — Iy )WC2Cs — I, Co,
C13 = (Izz - [yy)@b0¢5¢0@2,

ca1 = (L. — 1) (0CsSy + 1¥S2Cp) + (I, — L) C3Cy + I1hCy,
co2 = (L. — 1y))$Cy Sy,

Co3 = —Lpt0SpCy + InyZJS(%SOOH + [zzZZ}C;S@OGa

31 = (I — L.)WC384Cy — 1,,0Cs,

ez = (L. — L,y) (0048589 + 0S3Ch) + (Iyy — 1..)dC3Cy + L0 .SpCl
— I 1S2SyCy — I.4C3SyCe,

cs3 = (Iyy — L..)dCySsCf — 1,,053CSp — 1..0C2Cy Sy + 1,,0CySp.

Conforme descrito na Secao 2.1, o quadrotor Parrot Bebop 2 ja possui controle au-
toméatico dos angulos de inclinagao (¢, 6). Tendo isso em vista, ndo controlaremos esses
pardmetros. Também podemos eliminar o termo de forca gravitacional G(gq) do nosso
modelo, considerando o sistema hover embutido presente no Bebop 2.

Dessa forma, podemos definir o vetor do sistema ¢, abaixo:

< N e K

o (2.10)
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Com tais simplificagoes, a matriz de forga N torna-se a matriz identidade. A matriz

de inércia é reduzida a J = I,,, a matriz de Coriolis torna-se nula e o sistema torna-se:

ml 0| |&
0 IL.| i

Considerando § = w e adicionando incertezas paramétricas, o sistema final rearranjado

=v+6(q). (2.11)

fica:
G = Bv + Byw, (2.12)

onde By = M~! é a matriz relativa aos distirbios externos, w representa o vetor de
distirbios e B = M 1.

2.4 Vetor de acao de controle

O vetor de agao de controle v contém os comandos a serem enviados ao quadrotor. O
Parrot Bebop 2 especificamente s6 recebe valores dentro de [—1, 1] como comandos. Por
exemplo, é possivel enviar 1 para a direcao x4+ do Bebop para acelerar o quadrotor até
sua capacidade méaxima naquela direcdo. Com isso em mente, o vetor de controle v é

limitado com a funcao tangente hiperbodlica conforme abaixo:
Vsat = tanh(”raw)u (213)

sendo 1,4, as entradas brutas de controle e v, é o vetor ajustado entre —1, 1.

Com a adaptagao do vetor de acao para o Bebop, agora é necessaria a traducao desses
valores ajustados para o modelo dindmico. Em (PINTO et al., 2020) e (BENEVIDES et
al., 2019) foram feitos voos de calibragao para determinar a relagdo entre as entradas do
Bebop e a aceleragao obtida pelo quadrotor. Nesse sentido, é possivel criar a relagao que

segue:
v =KV, (2.14)

sendo v a entrada de controle usada na modelagem de controle e K, é obtido de (BENE-

VIDES et al., 2019) a matriz de escala de aceleragdo Bebop como segue

433 0 0 0
0 412 0 0

K, = . (2.15)
0 0 442 0

0 0 0 5.92
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2.5 Modelagem dos disturbios externos

A simulac¢ao da perturbacao do vento (disttirbios externos) foi escolhida como um
termo de aceleracao que cabe na Eq. 2.12 dentro de w. A distribuicao do vento é sele-
cionada como uma func¢ao senoidal, aplicada nos eixos x, y e z separadamente, em trés
momentos diferentes do voo t,, t, e t. respectivamente, escolhidos de acordo com o experi-
mento. Para ajudar na andlise, a aceleracao maxima da perturbacao do vento foi tomada
como uma porcentagem da aceleragao maxima do quadrotor Parrot Bebop 2, variando
o valor conforme necessario em cada experimento. O modelo simulado do disturbio de

vento segue as equagoes:
dy = Vper(sin(t — t,)?), (2.16)
dy = Vper(sin(t — ty)z)a
d, = vyt (sin(t — t.)?).

<

onde v,y ¢ a porcentagem desejada em relacao a entrada de controle maxima para o

experimento (aproximadamente 5m/s? de acordo com os parametros em 2.15).

2.6 Representacao de espaco de estado para controle

nao linear H

Adota-se §¢ e ¢ respectivamente como aceleracdes e velocidades de referéncia, pode-se
somar e subtrair ¢ de um dos lados da Equacdo 2.13 que descreve o modelo do quadri-

coptero aqui utilizado, obtendo
i=q{"— ¢+ Bv + Bw. (2.17)

Definindo § = ¢ —q¢%, § = ¢ — ¢% e ¢ = § — §* como erro de acompanhamento da

referéncia e suas derivadas, a equacao anterior sera
L wd
q=—q + Bv + Byw. (218)

De acordo com as consideragoes feitas até aqui, define-se um vetor de estado (&) para

representar o espago de estados baseado no erro

j:[?]:[q_qjl. (2.19)
q q—q

A representacao quase-LPV, em espaco de estado, para o controle de acompanhamento
de trajetéria do drone é dada por
- 0 0. 1 By
T = T+ u+
I 0 0

w, 2.20
0 (2.20)
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com
u = —{+ By, (2.21)
ou
v=B"u+q". (2.22)

Considere agora a seguinte transformacao de estado

. Z1
zZ = ~
22

sendo Ti1, T2 € 22 matrizes constantes a serem determinadas. Assume-se que a matriz

Tll T12

0 0 I

q ] , (2.23)
q

T1, é diagonal, de maneira a facilitar escolhe-se T1; = t111. Aplicando a transformacao de
estado (2.23) em (2.20), obtém-se

. 0 0 B
=TT I Ty ' To + 15 T uwt Ty T Od ] -
Ty, —T3Th! B
e P I [ 1Y I s ut Ty | |,
Ty Ty The 0
0 0
T —ThTe
[ Ti'Ty, —TATH!
I 0 0
r T B . o
+ Tyt (Tl 01/ ) + 15! ! Thw,
0 0
Ty —Ti T
+ T_1 T12 0 q
0 . )
I 0 0 q
[ (T),))(Bv — ¢ B
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0 0
=T, . Toi,
Ty —Ty Ty
Ty2qg — Th§* + T B B
NN ”g TIMEV | P
0 0
= T(;l -1 -1 Tojy
Ty =Tl
B 0 i
+ T, 0 Ty [-B7(§" = Ty Thaq) + v,
[ B
+ Toil d an,
Definindo
0 0
Ap=T;1 Ty, 2.24
! ‘ Th' —Tq'The ’ (2.24)
| M
Mp =1, 0 T, (2.25)
Br=Ty'| % | T, (2.26)
Fy(ze) = B~H§* — T;,'T129), (2.27)
obtém-se,
T = Ap¥ + Mp(—Fy(x.) + v) + Brw (2.28)
nesse sentido pode-se definir as incertezas modeladas do sistema
M=M+ AM, (2.29)

e considerando

Fy=F+AF, (2.30)
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obtém-se o sistema

T = Ar3 + Mp(—F — AF) +v) + Brw, (2.31)

com
F = M(§ — T ' Tq), (2.32)
AF = AM(§® — T Tyaq) + 6, (2.33)

sendo AF' que representa as incertezas do sistema, na qual AM sdo as incertezas mode-

ladas relativas a M, e  sdo as incertezas nao modeladas.
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Capitulo 3

Controle

Esta Se¢ao propde o controle nao linear H,, baseado em processos Gaussianos. Pri-
meiro, mostramos na Secao 3.1 o Controle Nao Linear H,, adaptativo e sua formulagao
para obter as trés equagoes necessarias para resolver os parametros do sistema; depois
disso, na Secao 3.3 descrevemos o Processo Gaussiano como um método adaptativo online;
em seguida, modelamos a lei de controle do controle nao linear H., usando o processo
gaussiano off-line na Se¢ao 3.4 e explicamos a modelagem do processo gaussiano para o

controle off-line e seus célculos na Secao 3.4 .

3.1 Controle H,, nao linear adaptativo

Conforme visto em (PAZELLI; TERRA; SIQUEIRA, 2011) e (NOGUEIRA et al.,
2013), considere o sistema robético descrito em (2.28) com d € £5]0, 00). Dado um nivel
de atenuacdo v > 0 e uma matriz de ponderacdo Q = Q7 > 0, se existirem uma matriz
simétrica definida positiva K = K7 > 0 e uma matriz Ty satisfazendo a equacao algébrica,
de Riccati

0 K
¥

~ T4 o (R‘l - ;Tﬁ) [I 0]To+Q =0, (3.1)

sendo R a matriz de ganho tal que R < ~2I, entdo a lei de controle adaptativo Hu

baseado em sistemas inteligentes é dada por

v=F+Z0+ T 'u+ u, (3.2)
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CcOom
© = Proj[—Z ‘27T [I 0]Tyil, (3.3)
u=—RI 0Ty, (3.4)
us = —k(ze)sgn(Ti[I 0]Tyz), (3.5)

sendo Z o ganho adaptativo, ZO representa a incerteza AF', Proj é a funcao de projecao,
neste caso utilizada como a fungdo tangente hiperbdlica e sgn é a funcao de saturagao,

dada por

=

sgn(Tul[l 0)Toz) = [sgn((Tiu[I 0Tod)y) ... sgn((Tull 0]Tp3),)]". (3.6)

Esta lei de controle garante que todas as varidveis do sistema em malha fechada (2.28,

3.2-3.5) sdo limitadas e que a seguinte desigualdade é satisfeita
T . . T
/ (#"Q% + u" Ru) dt < "(0)Pyi(0) + 67(0)26(0) ++° / (d"d)dt.
0 0

Considerando a matriz () fatorada da seguinte forma

| Qu Q2 37
QRiy Q2
podemos simplificar a Equagao (3.1) em trés equagoes
g — gt + T =0, (3.8)
Qo2 — tiory '+ Pt =0, (3.9)
k+ qua — titiar, " 4+ 7t t = 0. (3.10)

Desta forma, ti1, t12 € £ > 0 podem ser encontrados para o menor fator de atenuacao

v > 0. O Algoritmo 1 do Apéndice A.1, mostra como encontrar tais parametros.

3.2 Controle Hoo nao linear adaptativo baseado em

Redes Neurais

Considerando o modelo Hoo nao linear baseado no modelo do descrito na Secao 3.1,
tém-se que a Equagao (3.2) contempla o termo ZO que representa a incerteza AF. Nesta
sessao temos a estimagao desse termo com base em redes neurais.

Sendo assim, definem-se n redes neurais £ O, k= 1,...,n, compostas de neuroénios

nao lineares em todas camadas escondidas e neuronios lineares nas camadas de entrada
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e saida, com pardmetros ajustaveis Oy na camada de saida((CHANG, 2000), (CHEN;
CHANG; LEE, 1997)). As saidas das redes neurais sao da forma

Pk 5n
§Gor=>Y" H(Z wliqe; + bf) Oi (3.11)
i=1 =1
com
H ( ?21 w]ijGj + blf) Or1
gk: 7®k: )
H ( ?Zl w;ﬁquej + blgk) @kpk

com py sendo o nimero de neurdnios da camada escondida e qgi como o vetor de erro das
posicoes, velocidades e aceleragoes. Os pesos wfj eobias bf para 1 <i<p;, 1 <j<bhne

1 < k < n sdo assumidos constantes e H(+) é escolhido como a fungao tangente hiperbélica

eF —e?

HE) = oo

Desse modo, a rede neural completa pode ser denotada por

N & 0 ... 0 o,

. . 0 & ... 0 _ _

AF(ge,©) = : = .| ==e. (3.12)
AF,(ge, ©,) - 5’ O,

e © calculado a partir da Equacao (3.3).

3.3 Processo Gaussiano Adaptativo Online

Esta secdo também aborda a estimacao do termo AFy, porém com a utilizagdo Pro-

cessos Gaussianos. Para estimar a incerteza AF com Processos Gaussianos, define-se n

processos Gaussianos £,0,, k=1,...,n
k dky2
de; — de;
.0, = 02€£L'p< — W) Oy, (3.13)
sendo & o kernel dado por
k dk|2
Qe, — Qe
& = 0261.2)( _ ||12[21|>’ (3_14)

em que o2 é um fator de escala que determina a variacdao da funcdo a partir de sua média,

[ é a escala de comprimento, qgi ¢é o vetor das posigoes, velocidades e aceleragoes desejadas
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calculadas a cada iteracao ¢ e qe, ¢ 0 vetor das posicoes, velocidades e aceleracoes reais
calculadas a cada iteragao i.

Desse modo, o processo Gaussiano completo pode ser escrito como

& 0 ... 0

AFi (g, © S

) 1(ge, 1) 0 & ... 0| "] _

AF(ge) = : =!. . . . : =Z=0 (3.15)
AF,(ge, On) o 0 5 O,

O fator adaptativo © é encontrado por (3.3).

3.4 Processo Gaussiano Offline

Chamamos esse processo de Offline porque estimamos as incertezas antes da execucao
do controlador. Para tanto, utilizamos as variaveis q., ¢¢ e Fy, previamente salvas de outro
controlador implementado. No Controle Nao Linear H., baseado em Processo Gaussiano

Offline, nao temos a lei de controle adaptativo. Entao a lei de controle (3.2), torna-se
v=F+AF + T u. (3.16)
Definimos um processo Gaussiano dado por
f@)~GP(m(x), k(x,2"))=f (x) ~ N (m(z), k(z,2")), (3.17)

onde m(x) é o valor médio e a covaridncia é dada por kernel

]2
k(z,2") = 0'26Ip< - w>, (3.18)

onde 02 é um fator de escala que determina a varidncia da funcao com base em sua média,
[ é o fator de comprimento, x os dados de entrada e z’ os dados de teste.

Podemos entdo determinar AE sendo
AF = k(qe, ) [k(ge, ¢7) + 0217 'F, (3.19)

onde o2 é o pardmetro que estima a perturbacio esperada no conjunto de dados, ¢¢ é a
soma das posigoes, velocidades e aceleracoes desejadas calculadas e salvas previamente, e
ge € a soma das posigoes, velocidades e aceleragoes reais calculadas e salvas previamente.

Usamos o algoritmo definido em (RASMUSSEN; WILLIAMS, 2006) para calcular a

incerteza do modelo dindmico:
L = cholesky(k + o21); (3.20)
a= L'\ (L\F); (3.21)
AF = k(ge, ¢ e, (3.22)
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usando este algoritmo repetidamente para cada entrada de dados q., sendo cholesky a

decomposi¢ao matricial de Cholesky.
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Resultados

Os resultados a seguir foram obtidos simulando o modelo dindmico e as equagoes
do controlador em um ambiente MATLAB, introduzindo as incertezas paramétricas do
sistema e a perturbagdo do vento conforme desejado. A trajetéria desejada usada nos
experimentos é uma elipse. A velocidade escolhida é de 0,3 m/s e 2000 iteragdes em cada
voo, que dura 20 segundos.

Os controladores utilizados nas simulagoes sdo os descritos no capitulo 3, com a adigao
de um controle Feedback Linearization, demonstrado na se¢ao 4.1.1, sendo este o controle
mais simples implementado, apenas para mérito de comparacao com os outros controles

implementados.

4.1 Parametros dos controles

Antes de demonstrar os resultados, iremos primeiramente mostrar os parametros de

ajuste usados para cada um dos controles no estudo comparativo.

4.1.1 Feedback Linearization

Usamos um controlador de linearizacao de feedback proporcional-derivativo como o

controlador mais basico nos experimentos. Sua lei de controle pode ser definida como:
v = M(u+ ¢, (4.1)
onde M é a massa do sistema, §¢ é a aceleracdo da trajetéria desejada, e com:

U= — pq + —Kd(j, (42>
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onde K, ¢ o ganho proporcional e K; é o ganho derivado. Os ganhos usados nos experi-

mentos para este controlador sao

Kp = 50 x [4><4, Kd = 15 x [4><4

4.1.2 Controle adaptativo nao-linear H,, baseado em Redes Neu-

rais

Os parametros para o controle H,, nao-linear usados foram obtidos resolvendo as
equacoes (3.8)-(3.10), e sao v = 0,028, ¢11 = 0,5, g22 = 23 , g12 = 0 e 1, = 0,02, dando-
nos os parametros t1; = 0,14, t15 = 0,94 e k = 3,39. A lei adaptativa para ajustar a
saida da rede neural ¢ baseada na Eq. 3.3 com Z = 0,2 X Ipgyxos € k(x.) = o NG

02

Definimos Aﬁo(xe, ©)= {Aﬁl(aze, 1) Aﬁg(xe, O5) Aﬁg(xe, O3) Aﬂ(me, @4)} com pp =7
neurénios na camada oculta, o vetor de viés by = [ =3 —2 —1 0 1 2 3] e a ponderagao

matriz para a camada oculta QF = [wf]] = {—1 -1-1-1-1-1-1-111111111
1111].

4.1.3 Controle nao-linear H,, baseado em Processos Gaussianos

Offline

Os parametros para o processo gaussiano offline foram definidos empiricamente, obtendo-

2

se os seguintes valores: 02 =1 x 1075, 02 =1 x 107° e [ = 10. Os parametros relativos

ao controle H, usados foram mantidos os mesmos da Sec. 4.1.2.

4.1.4 Controle nao-linear H,, baseado em Processos Gaussianos

Online

Os parametros de controle H,, foram os mesmos da Secao 4.1.2. A lei adaptativa
para ajustar a covariancia, calculada pela Eq. 3.18, é implementada com base na Eq. 3.3
com Z = 30 X Iyxq € k(q.) = 0—12\/% Definimos AFy(ge, ©) = 2O para ser calculado e
atualizado a cada iteracdo i do experimento, definido pelos pardmetros o2 =1 x 107° e
[ =10.

Como em 4.1.2, determinamos inicialmente os valores para © empiricamente, come-
¢ando com valores aleatdrios e atualizando-os ao final de cada experimento com os ultimos

valores encontrados. Os melhores valores encontrados para este parametro foram

o7 = [0.6128 0.1821 0.2602 0.4578] .
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4.2 Seguimento de trajetoéria

O primeiro experimento foi a comparagao de trajetoria entre todos os controladores.
As condigoes escolhidas foram incertezas paramétricas de 50% em cima da massa e inércia
do quadrotor e uma perturbagao do vento de 5m/s* (100% do input maximo) seguindo a
Sec. 2.5 modelo.

---Desired
FL
0.5~ —Hoo
Hoo NN
—Hoo GP On
. Hoo GP Off
= oo )
N
-0.5-L
1 — ~.l
05 /,\//Xf 1.5
0.5

Figura 2 — Comparagao da trajetoria de todos os controladores em um voo com disturbios
de vento. (Autoria prépria)

E possivel ver a influéncia do ruido durante os trés perfodos de tempo diferentes e a
capacidade de cada controlador recuperar a trajetoria para a trajetéria desejada. Visual-
mente é possivel analisar que o controle Feedback Linearization obteve o pior desempenho,
logo em seguida temos o controle H,, nao-linear sem métodos adaptativos para estimacao
das incertezas. Com a adigdo dos métodos adaptativos (redes neurais, processos gaussia-
nos online e offline) a melhora na performance é facilmente percebida. Uma anélise mais

detalhada sobre os controladores é feita nas proximas sec¢oes.

4.3 Analise de performance

Para analisar o desempenho entre todos os controladores, examinamos a norma eu-
clidiana nas simulacoes de rastreamento de trajetoria para medir o erro de posicao e as

entradas de controle em cada iteragao. Temos as seguintes equacgoes:

1 N
Ey, N 2 N, - | (4.3)
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para erros de posicao (z,y, 2) e

Vi) = 5 2 Il (1.4)

para entradas de controle, onde ¢, é o vetor contendo as posi¢oes dos eixos z, y e z; v é 0
vetor de controle de entrada; j a iteracao atual e N o ntimero total de iteragoes em cada
VOoO.

A tabela 1 mostra os resultados obtidos ao comparar todos os controladores para o
controle de Linearizacao com realimentacao. Para a comparacao de desempenho, usamos

o tracking error médio obtido pela Eq. 4.3, e para consumo de energia, usamos a Eq. 4.4.

Tabela 1 — Estudo comparativo.

- Heo Hoo NN | Hoo offline | H, online
Desempenho (%) 24,82 | 38,04 38,10 38,75
Consumo de energia (%) | -76,63 | -795,8 | -668,1 -793,2

A rede neural e ambos os métodos de processos gaussianos fornecem uma melhoria
de desempenho equivalente em comparagao com o controle de linearizacao de feedback.
O melhor desempenho alcancado foi pelo algoritmo adaptativo do processo Gaussiano
online, dando também uma das melhores melhorias de consumo de energia, ao lado da

Rede Neural que foi o controlador de menor consumo de energia.
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4.4 Analise da influéncia das incertezas paramétricas

Para entender a influéncia das incertezas paramétricas em cada controlador, fizemos
um experimento aumentando as incertezas em cima da massa e inércia do sistema, matriz
By.

=
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o
~
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w

-
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Position error (m)

0.1

0 I L | L | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Parametric uncertainties (%)

Figura 3 — Erro médio por voo com niveis crescentes de incerteza paramétrica. (Autoria
propria)

Podemos ver que ambos os controles baseados em Processos Gaussianos lidam melhor
com incertezas do que todos os outros controles, alcancando quase 10 centimetros de

precisao de rastreamento em relacao ao controle Feedback Linearization.

4.5 Analise da influéncia do disturbio de vento

O experimento envolvendo distirbios externos tem o mesmo formato que 4.4. As
perturbagoes simulam rajadas de vento durante o voo do quadrotor, em 4 segundos no
eixo x, 9 segundos no eixo y e 14 segundos no eixo z. Realizamos uma sequéncia de voos

de simulacao de disturbios externos crescentes, com base na entrada de controle maxima
tomada de 2.15, de 0% a 120%.



44 Capitulo 4. Resultados

0.25
—FL
—Hoo 0.1
0.2 Hoo NN
T —HooGPOR
e —Hoo GP On }
S 0151
s 0.095
\8)
g 0.09
S 04}
a 10 1105 111 1115 112 1125 13
Q
A
0.05 7
0 | | | | |
0 20 40 60 80 100 120

Wind disturbance (%)

Figura 4 — Erro médio por voo com o aumento da perturbacdo do vento com base na
entrada de controle maxima. (Autoria propria)

Com relacao a disturbios externos, o controle de Processos Gaussianos também tem
um desempenho melhor do que os outros controles. Apds 100% de entrada méxima de
perturbagao, o erro escala de maneira logaritmica, pois o controle nao pode lidar com a
aceleracao perturbada. Até esse ponto, os controles lidam com perturbagoes periddicas

do vento com um erro médio de menos de 10 centimetros.
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Capitulo 5

Implementacao

Durante o periodo do Mestrado nao foi possivel implementar o controle desenvolvido
no Parrot Bebop 2. Nesse capitulo é apresentado estudo realizado de como seria possivel
aplicar o controle em um drone Parrot Bebop 2, analisando todo as etapas necessarias,
como por exemplo: transmissao do vetor de controle ao drone, obtencao da posicao real
do quadrotor, criacdo de um sistema de coordenadas para referéncia de trajetéria e analise
de escala do sistema criado. A Secao 5.1 explica sobre o framework ROS utilizado para
comunicagao entre o computador e o Parrot Bebop 2. Na Secao 5.2 é demonstrado o
sistema de captura de movimento Vicon-T40S para realizar obter a posicdo em tempo
real do MAV. O simulador Sphinz é demonstrado na Secao 5.3. Em 5.4 é apresentado o
pacote Bebop Autonomy, feito para integracao entre o framework ROS e o Parrot Bebop,
assim como o pacote drone_dev, mostrado na Secao 5.5. A parte de criagao do sistema de
coordenadas e inicializacao é apresentada com o algoritmo SLAM na Secao 5.6 e por fim
os algoritmos de obtencao de escala para o sistema de coordenadas é mostrado na Secao
5.6.4.

5.1 Robot Operating System

O ROS (FOUNDATION, 2007) é uma framework flexivel para desenvolvimento de
programas para robos. Ele esta sendo utilizado nesse projeto para realizar a implemen-
tacao e comunicagao entre os diferentes subsistemas do sistema de navegacao. Os dados
desse sistema sao separados em mensagens, divididas em tépicos definidos como publishers
(publicacao de mensagens) e subscribers (recebimento de mensagens). Essa caracteristica
facilita muito o desenvolvimento de projetos envolvendo plataformas robéticas. O ROS

possui algumas mensagens padronizadas que sao muito importantes, principalmente em
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aplicagoes que trabalham com sistema de coordenadas e controle de posicionamento. As

principais mensagens para este projeto estao definidas abaixo:

[ geometry__msgs/pose: essa mensagem contém duas informagoes, o point e o qua-
ternion, que sao a posicao z, y e z de um ponto no espaco e a sua orientacao na

forma de um quatérnio, respectivamente.

0 geometry_ msgs/twist: essa mensagem é definida para representar a velocidade de
um ponto no espaco, separada em velocidade linear e velocidade angular, ambos sao

vetores x, Yy € 2.

[ nav__msgs/odometry: esse tipo de mensagem é reservado para sistemas de odome-
tria, fornecendo uma estimativa da posicao e velocidade obtidas pelos sensores. A
posicao é dada como uma mensagem geometry__msgs/pose e a velocidade é dada

no formato geometry__msgs/twist.

[ sensor__msgs/image: essa mensagem contém a imagem obtida por alguma camera

presente no sistema, no nosso caso, a imagem camera frontal do Parrot Bebop 2.

5.2 Sistema de captura de movimento

O sistema de captura de movimento Vicon-T40S sera utilizado como ground-truth
para validacao da localizagdo métrica obtida pelos trés diferentes métodos abordados
nesse projeto. Esse sistema de alta precisao de captura de movimento é comercializado
pela Vicon®.

A Figura 5 mostra o sistema de captura Vicon-T40S, composto de um conjunto de
quatro cameras e um software de captura de movimento. A infraestrutura apresentada
estd disponivel no Laboratério de Sistemas Inteligentes da Universidade de Sao Paulo,
Campus Sao Carlos !

O sistema baseia-se na emissao de luz infravermelha através de uma matriz de LEDs
infravermelhos (IR) localizados nas cameras. Marcadores reflexivos, localizados em pontos
estaticos no objeto a ser rastreado, refletem a luz IR que é entao detectada pelas caAmeras
através de um filtro IR 6ptico. Dessa maneira, apenas os marcadores sao reconhecidos,
Figura 5.2. A Figura 5.2 ilustra uma cdmera Vicon® modelo T40S. Estas comunicam-se
com um servidor dedicado via fibra éptica através do protocolo Giganet. As cameras
fornecem informacoes ao servidor que entao aplica os algoritmos para determinagao da
localizagao dos marcadores. O processamento fornece informagoes de posicao, orientacao
em angulos de Euler e rotagao em quatérnios dos objetos rastreados.

O software de captura de movimento Tracker da Vicon® faz parte do sistema de captura

(Figura 7). Nele sao definidas as configuragoes de operacao, comunicagao e o sistema de

1 http://wwwl.sel.eesc.usp.br/lasi/
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Figura 6 — (a) Quatro marcadores reflexivos sao fixados no dorso superior do Parrot Bebop
2; (b) Uma das quatro cdmeras Vicon modelo T40S.

coordenadas locais. Além disso, é por meio do Tracker que as informagoes do servidor
dedicado sao difundidas na rede Ethernet. O pacote vicon_ bridge é o pacote que realiza

a comunicacdo do sistema Vicon® com o plataforma ROS.

3D PERSPECTIVE [,

-
Figura 7 — (a) Computador responsavel pela aquisi¢ao de dados das cameras; (b) Através

dos marcadores reflexivos, o Parrot Bebop 2 é representado no software Trac-
ker. (Autoria prépria)
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5.3 Parrot-Sphinx

Parrot-Sphinz é uma ferramenta de simulagao de aeronaves quadricoptero da empresa
Parrot, cujo objetivo ¢ simular e validar estratégias de projetos desenvolvidos antes de
aplicar com a aeronave real. Para estas simulagoes, utiliza-se o simulador Gazebo, am-
plamente empregado em sistemas roboticos, para visualizacao e simulacao da fisica do
quadricoptero. Outra vantagem é a possibilidade de integrar o sistema ROS para con-
trolar a simulacdo. A Figura 8 apresenta a simulacdo do quadricéptero utilizando o

Parrot-Sphinx juntamente com o Gazebo e a comunicagao em ROS.
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Figura 8 — Simulacao do Parrot-Sphinx com o ambiente Gazebo utilizando o quadricop-
tero Parrot Bebop 2.0 (Retirado de <https://www.youtube.com/watch?v=
Uh9IW-SCGQ8&ab_ channel=FC3A1biodeMiranda>)

5.4 Bebop Autonomy

Bebop Autonomy é um driver do sistema ROS, projetado para o MAV Parrot Bebop,
baseado em um pacote oficial da Parrot, o ARDroneSDK3. Este driver facilita a conexao,
controle, recebimento de dados, salvamento download de midias e enviar e rodar rotinas de
voo pré-programadas. A parte mais importante na utilizagao deste pacote é a configuracao
direta da troca de mensagens entre o Parrot Bebop e o ROS, permitindo o acesso & muitos
topicos importantes relacionados ao estado da aeronave. Com isso podemos destacar
alguns t6picos que podem ser enviados e/ou recebidos pelo quadrotor que sdo essenciais

ao projeto:
Q Tépicos para leitura

— Camera: A imagem da camera frontal do Bebop é publicada no topico image__raw

sendo uma mensagem do tipo sensor__msgs/image.


https://www.youtube.com/watch?v=Uh9lW-SCGQ8&ab_channel=FC3A1biodeMiranda
https://www.youtube.com/watch?v=Uh9lW-SCGQ8&ab_channel=FC3A1biodeMiranda
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— Odometria: Os dados dos sensores de odometria sao publicados no tépico odom,

sdo mensagens do tipo geometry__msgs/twist, com taxa de update de 5Hz.
J Tépicos para envio/controle.

— Decolagem: Publicar no tépico takeoff uma mensagem do tipo

std__msgs/Empty.

— Aterrissagem: Publicar no tépico land uma mensagem do tipo

std__msgs/Empty.

— Movimentagao: Publicar no tépico emd__vel mensagens do tipo

geometry__msgs/twist.

5.5 Drone dev

Drone dev é uma plataforma desenvolvida em (BENEVIDES et al., 2019), baseada
no ROS, voltada para o controle robusto e recursivo de MAVs. Ela utiliza os pacotes vi-
con__bridge e bebop__autonomy como base. Essa plataforma tem um papel extremamente
importante no desenvolvimento do controle deste projeto. Algumas de suas fungdes como
por exemplo a estimacao de parametros de controle e planejamento de trajetéria sao es-
senciais, além de possuir sistemas de seguranca para a inicializacdo e execucgao testes do
controlador. O controle de posi¢ao ¢ habilitado contanto que uma mensagem especifica
esteja sendo enviada ao topico /bebop/joy. O tépico traj planner é responséavel pela
publicacao dos waypoints da trajetéria a ser seguida pelo MAV e pelos pontos de refe-
réncia para que sejam visualizados em um gréafico, montado pelo topico plot_generator.
Essa plataforma ajuda na implementacao do controle de posicao e envia os comandos de

aceleragao para o MAV pelo topico bebop driver.

5.6 SLAM

Algoritmos SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) consistem em métodos
que permitem a robos moveis autonomos estimar sua posicao e simultaneamente obter in-
formagoes relevantes sobre o ambiente em que se encontram (HULETSKI; KARTASHOV;,
KRINKIN, 2015). Em 2003, desenvolveu-se 0 MonoSLAM em (DAVISON, 2003), este foi
o primeiro SLAM Visual Monocular. Os SLAM visuais monoculares utilizam apenas uma
camera e consequentemente, apresentam ambiguidade de escala. Uma vez que as imagens
obtidas por apenas uma camera nao inferem dados de profundidade, enquanto que ima-
gens estéreas utilizam multiplas cameras, de tal forma que é possivel obter a estimativa de
escala por meio de técnicas de triangulagdo (DEBEI, 2016). No entanto, os SLAMs mo-

noculares necessitam de hardwares muito mais simples para serem implementados, assim
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resultam em sistemas mais leves, compactos e econdémicos, logo sao muito interessantes
para aplicagoes em MAVs. Em contraposicao, os softwares necessarios para MonoSLAMs
sao muito mais complexos apesar de se evitar os problemas de calculo de baseline neces-
sarios para o Stereo SLAM, descritos em (LEMAIRE et al., 2007). Por consequéncia, o

SLAM Monocular é de grande interesse para diversas areas de estudo.

5.6.1 ORB-SLAM

Um dos algoritmos SLAM mais utilizados é o ORB-SLAM, desenvolvido em (MUR-
ARTAL; MONTIEL; TARDOS, 2015) . O ORB-SLAM é um dos SLAMs mais classicos
e como indica o nome faz uso do detector ORB (RUBLEE et al., 2011). Em implemen-
tagoes como (GRANA et al., 2013), também usa-se a técnica de Bag of Words (BoW).
A BoW corresponde ao uso de palavras chaves sem ordenacao que descrevem os objetos
ou caracteristicas da imagem obtida. Essas palavras sdo representada em um vetor de
ocorréncia que permite deduzir diferentes aspectos de uma imagem.

Foram feitos aperfeicoamentos no ORB-SLAM, nesse caso, o ORB-SLAM 2 (MUR-
ARTAL; TARDOS, 2017). O ORB-SLAM 2 ¢ o primeiro SLAM open source para cameras
stereo, monocular e RGB-D. Esse SLAM mantém as estruturas principais do ORB-SLAM,
no entanto, no ORB-SLAM 2 utiliza-se 0 DBoW2 (GALVEZ-LOPEZ; TARDOS, 2012)
para relocalizagdo e um grafico de co-visibilidade (STRASDAT et al., 2011) para reco-
nhecer pontos comuns entre quadros. Esse SLAM Visual também classifica pontos como
proximos ou distantes. Tal classificagdo permite utilizar os pontos proximos para obter
um fator de escala e pontos distantes para obter informacoes precisas de rotacao. Para
este projeto utilizamos uma versao modificada do ORB-SLAM 2, que possui algumas
funcionalidades extras tteis ao desenvolvimento. O ORB-SLAM 2 publica uma série de

topicos importantes ao desenvolvimento deste projeto, alguns deles sao:

[ orb__slam__mono/pose: esse tépico nos fornece os dados de posigdo obtidos pelo

ORB-SLAM 2 em uma mensagem do tipo geometry__msgs/twist.

O orb__slam__mono/

5.6.2 Ajuste de escala

Como citado na Se¢ao 2.2, o MAV utilizado possui uma camera monocular. As cimeras
monoculares, em contraposicao as cameras estéreo, possuem apenas um 'olho". Por causa
disso, nao existe diferenca de perspectiva na imagem obtida. A existéncia de mais de uma
perspectiva é justamente o que fornece nocao de profundidade na imagem. Como isso nao
existe na camera monocular, necessitamos recorrer a métodos externos para conferir uma

escala métrica a imagem, fundamental para realizagdo do controle de posigdo do MAV.
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Métodos de SLAM com cameras monoculares sao muito utilizados devido a seu va-
lor acessivel e seu sistema compacto e leve, especialmente para Micro Aéreos Veiculos
(MAVs). Este tipo de SLAM Visual criam mapas adimensionais, ou seja, ndo ha uma
determinacao métrica para unidade base desse mapeamento. Consequentemente, nao é
possivel determinar, somente utilizando o SLAM, o fator entre as distdncias no mapa e
as distancias no mundo real.

Para superar esse problema de escala, faz-se uso de diferentes abordagens. Inicial-
mente, fez-se uso do sistema de posicionamento global, em inglés, Global Positioning
System (GPS), mas além da necessidade de um outro sensor, em ambientes urbanos a
medidas obtidas pelo GPS nao sao confidveis (LOTHE et al., 2010). Entao, tem-se o uso
de sensores de profundidade, que oferecem no decorrer do processo de localizagao e ma-
peamento, medidas relativamente confiaveis de distancias que podem ser utilizadas para
estimar o fator de escala como em (URZUA,; MUNGUIA; GRAU, 2017; ESRAFILIAN;
TAGHIRAD, 2016). Ja em (SUDDERTH et al., 2006), para estimar o fator de escala
empregou-se o reconhecimento de objetos, cuja a escala é conhecida. E por fim, existem
métodos que combinam medidas de inércia com as informagoes obtidas pelos algoritmos
de SLAM, tal como (GEHRIG et al., 2017; NTZI et al., 2011; TANSKANEN et al., 2013).
Em (TANSKANEN et al., 2013), por exemplo, a obtencao do médulo de escala métrica
visual da cena capturada consiste em calcular um parametro de escala através de minimos
quadrados comparando o deslocamento estimado pela visao através de um conjunto de
imagens com o deslocamento estimado de movimento obtido por uma unidade de medida
inercial. Em (ENGEL; STURM; CREMERS, 2012; GEHRIG et al., 2017) foram utili-
zados o método da maxima verossimilhanca para determinar o fator de escala do SLAM
monocular para o mapa gerado e para a posicao do rob6. E em (NTZI et al., 2011),
resultados bons, precisos e com bons tempo de convergéncia abaixo da estimativa de es-
cala foram obtidos através do filtro de Kalman estendido que realiza a fusido de dados da
unidade de medida inercial com os dados de uma cadmera monocular.

Para este problema do vSLAM, simplificamos o modelo mateméatico para girar em

torno da escala métrica do algoritmo visual. A Equagao (5.1) define o modelo do sistema:

Ner1 = Mg + Wp, (5.1)

Na qual )\, é o fator de escala baseado an distancia viajada em d" e d° na iteracdo k, e
wj ¢ o ruido branco Gaussiano. Definindo o vetor de espaco de estados como X1 = [Ar11],
os vetores de ruido como w;, = [w}] e vi = [v}], as matrizes do sistema como Fj, = 1,

Hy, = dY, nés podemos definir a representacio em espaco de estados como sendo:

Xpi1 = A\p + Wy, (52)

2k = edy, + Vi, (5.3)
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na qual o vetor de medidas pode ser definido como y, = dY. As distincias viajadas
dY e df sdo atualizadas a cada instante k apés o MAV parar, para capturar pequenos

movimentos devido a distirbios externos ou incertezas nas medidas.

5.6.3 Inicializacao do SLAM

Antes de que qualquer estimativa seja feita, é necessario inicializar o SLAM, ou seja,
fornecer uma imagem com pontos suficientes para que um sistema de coordenadas/nuvem
de pontos, sejam criados. Para tal, é realizada uma rotina de voo programada previa-
mente. Este voo inicial é definido com uma trajetoria quadrada com lados d = 30cm,
situada no plano zy, como pode ser visto na Figura 9. Essa rotina é realizada logo apds a

decolagem do MAV e é baseada somente nos dados de posicao fornecidos pela odometria.

R
|
A ;

Figura 9 — Rotina de inicializacao do SLAM A -> B -> C -> D. Apés a inicializagao é
realizado o voo A -> D para calculo de escala. (Retirado de (CALDAS et al.,
2022)).

5.6.4 Estimativa de Escala

Apoés a inicializacdo do SLAM, o MAV realiza um voo em linha reta, parando logo
apos. Essa parte esta representada pela seta azul, também na Figura 9. Esta rotina é feita
para se obter a distdncia d viajada entre os pontos A e D, tanto pela odometria quanto
pelo SLAM. O trajeto realizado nos fornece um par de pontos {(d",d°)}, utilizados para

o calculo de escala durante este intervalo.

5.6.4.1 Método do Filtro de Kalman

Como apresentado na Secao 5.6.2, o modelo em tempo discreto do MAV para célculo

de escala é definido pela Equacdo (5.1). Com base nesse modelo, um filtro de Kalman
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pode ser implementado para estimar o fator de escala para a informacao obtida pelo

vSLAM. As equagoes para a fase de predicao sdo:

S\k\kfl = 5\k71|k71 + Wy, (5.4)
Prjp—1 = Po1jp—1 + Qs (5.5)
e para a fase de atualizacao:
Vi = d — Nype—1dy,, (5.6)
Sp = d) Prprd) + Ry, (5.7)
K, = Pord) Si Y, (5.8)
Mk = M1 + KiFn, (5.9)
Pup = (I — Kyd), )Pt (5.10)

O critério de parada para as iteragdes do Filtro de Kalman foi definido como (: quando
a diferenca entra a distancia viajada obtida pela odometria e distancia viajada obtida pelo
vSLAM com a escala calculada, for menor que (, as iteragoes terminam. Apds isso, a
posi¢dao do vSLAM com escala (p¥,rp), comeca a ser publicada como um tépico no ROS,

dada pela seguinte equacao:

pL‘e/ORBk = Ap{ — Phy) +p%N- (5.11)

na qual p}sN e pgN sao as ultimas posi¢oes do vSLAM e da odometria, na iteracdo N, que
¢ o passo final do Filtro de Kalman. Assim sendo, a origem das coordenadas do vSLAM
com escala é a ultima posi¢cdo obtida pela odometria do MAV.

Um resumo das etapas do método proposto baseado em Filtro de Kalman esta definido
no Algoritmo 2, na secdo de Anexos A.1.

Esse estudo teve continuidade no trabalho (CALDAS et al., 2022; CALDAS; INOUE;
TERRA, 2022) realizado em parceria com laboratério LASI da USP Sao Carlos 2 nele
sao apresentados resultados simulados e experimentais da estimativa de escala. Esse

resultados sao resumidos nas segoes 5.6.5 e 5.6.6.

5.6.5 Simulacao do algoritmo de escala

Para avaliagao do algoritmo de escala escolhido e comparagao com o sistema de Odo-
metria, foi utilizada a plataforma Sphinz. Durante a simulagao foram realizados dois voos
manuais, um com trajetoria hexagonal e um com trajetéria quadrada. As trajetérias es-
timadas pela Odometria, pelo vSLAM com Filtro de Kalman e obtida pela Vicon foram

comparadas durante estes dois cenarios e podem ser vistas na Figura 10.

2 http://wwwl.sel.eesc.usp.br/lasi/
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Figura 10 — Comparacao da trajetéria estimada com o vSLAM e a Odometria interna do

Bebop 2. (Retirado de (CALDAS et al., 2022))

E possivel observar o acimulo de erro com o passar do tempo na trajetéria estimada

pela Odometria, motivo principal de utilizarmos o vSLAM como base para o controle.

5.6.6 Resultados experimentais

O algoritmo de estimacgao de escala foi testado em um ambiente fechado, utilizando o
Bebop 2. Foi realizado um voo manual com trajetoria retangular de 1 x 2 m, comparando
os dados obtidos pela Odometria e pelo vSLAM, utilizando o sistema de cameras Vicon
MTS como ground truth.

Podemos ver a comparacao entre as trajetérias estimadas na Figura 11. Para melhor
visualizacao, apenas a perspectiva xy esta sendo mostrada. Uma comparagao entre o erro
presente nos eixos x, y e z, em relagao a distancia percorrida no voo, pode ser vista na

Figura 12.
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Figura 11 — Comparacao entre as trajetorias estimadas pelo vSLAM com Filtro de Kal-
man e pela Odometria. (Retirado de (CALDAS et al., 2022))
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Figura 12 — Erro apresentado no algoritmo proposto, nos eixos z, y, e z, em relacao a
distdncia percorrida. (Retirado de (CALDAS et al., 2022)).
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Conclusao

Neste trabalho, propomos um controle H., nao linear baseado em processos Gaussia-
nos. Duas abordagens foram definidas, na primeira, o processo Gaussiano ¢é sintonizado
por uma lei de controle adaptativo, e na segunda, usamos um processo Gaussiano trei-
nado offline. Também escrevemos o modelo dinamico de um quadrotor comercial como
uma representacao em espago de estado para o controle nao linear H,, e implementamos
o controle nao linear H,, baseado no processo gaussiano para analise comparativa. Com
base nos resultados da simulagao do modelo Parrot Bebop, analisamos o desempenho e
o consumo de energia, verificando também o comportamento dos controladores devido
a incertezas paramétricas de massa e inércia e a perturbagoes externas como rajadas de
vento. As abordagens inteligentes (Processo Gaussiano e Rede Neural) mostraram uma
melhoria significativa de desempenho ao reduzir a energia consumida sob variagoes e per-
turbagoes paramétricas. O modelo inteligente baseado no processo gaussiano e na rede
neural apresentou desempenho semelhante, com o método online do processo gaussiano
obtendo o melhor desempenho. Desta forma, o processo Gaussiano poderia ser uma al-
ternativa viavel a Rede Neural, como mostram os resultados. Além do desenvolvimento
e analise dos algoritmos de controle em simulac¢ao, também foi desenvolvido um sistema
de obtencao de coordenadas com escala métrica para ambientes internos, integrado a um
computador com o framework ROS, o que torna possivel a implementagao dos controles

desenvolvidos em um drone Parrot Bebop 2.
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ANEXO A

Material Adicional

A.1 Algoritmos

Algoritmo 1 Sequéncia para encontrar os parametros de 3.1, sendo que i sobrescrito
corresponde a iteracao atual. Obtida de (REIS, 2005)

1:

Escolha um ~ > 0 de valor elevado.
Escolha também tlﬁ >> Q11T
Utilizando o valor de tj; calcule, através de 3.8, o nivel de atenuacao '
Calcule t}, em 3.9 utilizando t{; e +".
Calcule £* em 3.10 usando t;, ti5 e 7"
Se k' > 0 e« < vy entdo
v
ti 14y
t12 «— tilQ
k « k'

Se 4 > i1

entao pare. Caso contrario continue.

: Diminua #7;.
: Se t4; > \/q117y, entdo retorne ao passo 3. Caso contrario pare.
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Algoritmo 2 Método de calculo de escala baseado em Filtro de Kalman

Inicializacao:

1

: Decolagem do MAV.

2: Rotina de inicializacdo do vSLAM mostrada na Figura 9 pelas setas verdes.

3: Voo em linha reta mostrado na Figura 9 pela seta azul.

Calculo da escala:

1
2

3:

10:
11:

12

: Definir 5\0 =1.

. while [d{ — M\ xd)| > ¢ do
Atualizagio df e dg medidas.
xk\kq = /A\k71|k:71 + W
Prjr—1=Pr_ipp—1 + Qy
Vi = dY — Mgp_1df

S = dY Pr_1dY" + Ry,
Ky, = Py 1df’ S; !

Atk = M1 + KiFn
Py = (I — Kpd) )Py
E=k+1

: end while

Atualizagao do vSLAM com escala estimada:

W e

: Armazenamento de pX, e p]OV.

while Rastreamento pelo ORB-SLAM2 ativo do
Piors, = APy —PR) + %

end while
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