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Resumo

Este trabalho disserta sobre o desenvolvimento e a implementacao de um sistema de localizacao
e mapeamento simultdneos (SLAM) para um veiculo robético aéreo. Utilizando tal sistema, um robo
que sobrevoe determinada drea, até entdo desconhecida, deve ser capaz de conhecer sua postura no
ambiente e maped-lo, sem o auxilio de mapas ou outras informacdes externas. Para alcancgar este
objetivo, o sistema recebe informacdes de uma unidade de medicao inercial e de uma cimera, que
observa caracteristicas do ambiente e, indiretamente, a posicdo e a atitude do robo. Para fundir as
informacdes dos dois conjuntos sensoriais embarcados, é utilizada uma arquitetura baseada no filtro
de Kalman estendido, que atua como um estimador tanto da localizac¢do do dirigivel quanto do mapa.
Este sistema representa um primeiro passo em direcdo a uma solu¢do de SLAM em seis graus de
liberdade para o Projeto AURORA, que visa o desenvolvimento de tecnologia em robdética aérea.
Desta forma, a abordagem proposta € validada em um ambiente de simulagdo composto de sensores
virtuais e do simulador dindmico do projeto AURORA. Os resultados apresentados mostram a eficicia

da metodologia.

Palavras-chave: SLAM, localiza¢do, mapeamento, filtro de Kalman, dirigiveis roboéticos.

Abstract

This work addresses the development and implementation of a simultaneous localization and map-
ping (SLAM) system for aerial robotic vehicles. Through this system, a robot flying over an unknown
region must be capable of detecting its position accurately and, at the same time, constructing a map
of the environment without the help of maps or any other external information. To reach that goal,
the system receives input data from an inertial measurement unit and a single camera, which observes
features in the environment and, indirectly, the robot’s position and attitude. The data from both on-
board sensors are then fused using an architecture based on an extended Kalman filter, which acts as
an estimator of the robot pose and the map. This system represents a first step towards a six degrees
of freedom SLAM solution for Project AURORA, whose goal is the development of technology on
aerial robotics. As such, the proposed methodology is validated in a simulation environment compo-
sed of virtual sensors and the aerial platform simulator of the AURORA project based on a realistic

dynamic model. The reported results show the efficiency of the approach.

Keywords: SLAM, localization, mapping, Kalman filtering, robotic airships.
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Capitulo 1

Introducao

A presente dissertacdo trata do desenvolvimento e da implementa¢ao de uma metodologia de in-
tegracdo de informagdes sensoriais, visando a obtenc¢do de uma estimativa confidvel da postura — ou
seja, a posi¢do e a atitude — de um veiculo robético aéreo. Posto que a estratégia proposta utiliza ndo
apenas sensores proprioceptivos (sensores inerciais) mas também um sensor exteroceptivo (camera),
sendo que todos estdo embarcados no veiculo, a observa¢do do ambiente permite a construc¢io incre-
mental de um mapa dos arredores enquanto, a0 mesmo tempo, a aeronave € posicionada dentro deste
mapa, resultando em uma estratégia de mapeamento e auto-localizacao simultineos.

Para um veiculo autdénomo, o posicionamento relativo no ambiente que o circunda € de essencial
importancia tanto para estratégias de navegacdo quanto para planejamento e tomada de decisdes.
Deste modo, a grande vantagem de simultaneamente determinar a posi¢cdo da aeronave e realizar
0 mapeamento é permitir a navegacdo da aeronave sem nenhuma informacao a priori do ambiente
sobrevoado, o que aumenta drasticamente sua autonomia.

Este trabalho se insere no contexto do projeto AURORA, que visa o estabelecimento de tecno-
logia em robdtica aérea autdbnoma tendo como plataforma um dirigivel ndo tripulado. Considera-se,
portanto, sem perda de generalidade, um dirigivel robdtico como veiculo aéreo.

A fim de contextualizar o presente trabalho, esta secdo apresenta inicialmente a problemaética de
percepgao, localizagdo e mapeamento, e sua evolucao no Ambito da robética; na seqiiéncia, fornece-se
uma visao resumida do Projeto AURORA. Finalmente, sdo explicitados os objetivos e contribuicdes

do trabalho e a estrutura da dissertacao.

1.1 Percepcao, localizacao e mapeamento

"Nao hd nada na razdo que ndo tenha, em primeiro lugar, sido experimentado pelos sentidos". A

frase, atribuida ao filésofo empiricista John Locke, que viveu na inglaterra no século X VII, mostra que



2 Introducao

o homem sempre questionou o funcionamento de seu mecanismo sensorial, reconhecendo-o como o
principio germinal do conhecimento. Ao menos desde Aristételes, na grécia antiga, o estudo da
percepcao tem persistido, incorporando as mais variadas abordagens, com trabalhos realizados tanto
nas areas de biologia, fisiologia e neurociéncia quanto de filosofia e psicologia, como na filosofia da
mente (Heil, 2004; Churchland, 1998) e na epistemologia empiricista de Hume, Locke e Berkeley
(Honderich, 1995; Locke, 1973).

A procura da compreensdo da relagdo entre sensacdo e conhecimento, que estd na origem das
ciéncias cognitivas, ainda na antiguidade levou a andlise da forma como as informacdes de cada
um dos sensores produz uma unica percep¢do. Aristételes defendia que todos os cinco sentidos
convergiam em um sé (Modrak, 1989) e, ndo apenas isso, mas refletiu também sobre como a forga
dos estimulos sensoriais influenciava a percepc¢ao final. De acordo com o filésofo grego, se, em um
mesmo instante, dois ou mais estimulos sensoriais contraditorios fossem recebidos, o estimulo mais

forte se sobreporia aos demais, que seriam suprimidos.

O conhecimento atual da fisiologia humana torna o problema de fusdo sensorial ainda mais in-
teressante, dado que os sensores produzem informacdes de maneiras completamente distintas: a au-
dicdo detecta mudancas de pressao no timpano, a visdo detecta fétons na retina, o olfato reconhece
moléculas especificas no bulbo olfativo. No entanto, mesmo em meio a esta diversidade, o sistema
nervoso central consegue extrair dos dados os pontos em comum e produzir um tnico percepto. Estu-
dos posteriores (Bower, 1974; Welch and Warren, 1986) indicam que a taxonomia da fusio sensorial
pode ser dividida em niveis e que, em certo grau de interacdo, o cérebro quantifica a confiabilidade
de cada estimulo sensorial e pondera esta incerteza para produzir uma tnica percepg¢do intermedidria
entre as sensacoes conflitantes. Ao tentar identificar a localiza¢do de um objeto, a visdo exerce maior

influéncia. J4 para identificar a origem de um som, a audicdo pode ser mais relevante.

Considere-se como exemplo o ato de estender a mao para agarrar uma bola. Neste simples gesto,
estd implicita a integracdo e a coordenacdo de diversas informacdes sensoriais: a sensacao proprio-
ceptiva da posicao das articulagdes do braco e da mao, a percepgdo visual da posi¢do do brago e da
bola e a nocdo da movimentagdo que leva a mao até a bola. Se, apds a andlise inicial da situacio,
o movimento € realizado sem o auxilio da visdo, percebe-se que tanto a estimativa da movimenta-
¢a0 necessdria quanto a prépria coordenacdo dos movimentos do braco nao sio precisas. Por outro
lado, utilizando as informagdes visuais ao longo do movimento, € possivel, a partir da redundancia
dos dados provenientes dos sensores, reduzir drasticamente o erro de percepg¢do e agarrar a bola com

precisao.

O problema de navegac¢do de um veiculo robético autdnomo € andlogo ao problema de agarrar uma
bola com a mdo. O rob6 precisa conhecer sua propria posicao, a posi¢do onde quer chegar e a relagdo

entre as duas. Se apenas um sensor € utilizado para estimar estas informagdes, o sensor deve ser muito
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preciso, aumentando os gastos com a produgdo do sistema, ou a estimativa ndo serd confidvel. Por este
motivo, assim como a visdo auxilia a movimentacdo da mao, a utiliza¢do de um conjunto de sensores
para a navegacdo a0 mesmo tempo aumenta a precisdo da estimativa e reduz o custo de construcao.
Dentro do conjunto sensorial de que um veiculo autbnomo deve dispor, o sistema de navegacao &,
talvez, o mais importante pois, sem ele, nao ha possibilidade de planejamento de movimento. O grau
de precisdo pode variar de acordo com a aplica¢do, mas € praticamente impossivel desenvolver um
veiculo autdbnomo sem uma nog¢do de posicionamento. Por este motivo, a comunidade cientifica tem,
continuamente, desenvolvido novas e melhores estratégias para otimizar a determinacdo da postura
do veiculo, visando aumentar sua capacidade de navegac@o em todos os tipos de ambiente, sejam eles
abertos ou fechados.

O restante da secao fornece uma visdo geral dos esfor¢os neste sentido. Sdo descritas breve-
mente as diversas abordagens elaboradas para este fim, principiando com estratégias de localizacdo e
chegando até auto-localiza¢do e mapeamento simultaneos, atualmente considerada uma das metodo-

logias mais eficientes para navegacao.

1.1.1 Localizacao

Os primérdios dos sistemas de navegacdo em robdtica datam da década de 1950, quando veicu-
los na industria podiam ser guiados por fios. O conceito evoluiu por volta de 1970, quando robds
passaram a ser capazes de seguir linhas pintadas no chao (Tsumura, 1986), eliminando a necessidade
de infra-estrutura complexa. No entanto, estas estratégias limitavam a movimentacdo do veiculo a
um caminho pré-definido; fora dele, o robd ficava perdido. Nao obstante, a intensa pesquisa desde
entdo tornou o campo fértil de novas estratégias que deram inicio, efetivamente, a robdtica autbnoma.
Gradualmente, os sistemas robdticos teleoperados tornaram-se sistemas telemonitorados.

Nos dias de hoje, uma das formas mais bésicas de localizacdo independente do ambiente se d4
através da integracdo de estimativas da movimentacdo do veiculo robético. Esta técnica pode ser im-
plementada utilizando qualquer sensor que forneca velocidades, aceleragcdes ou deslocamentos, como
por exemplo uma unidade de medicdo inercial IMU — Inertial Measurement Unit) ou um odOmetro.
A cada nova informacgao obtida, os valores sdo integrados no tempo, se necessario, e acrescidos a
estimativa da postura (definida como posic¢ao e atitude) atual, tal que a estimativa é obtida incremen-
talmente. Este tipo de estratégia resulta em um sistema de navegacao inercial, também denominado
INS (Inertial Navigation System). O problema deste tipo de sistema € que cada estimativa de mu-
danga de postura inclui um componente de erro. Este erro, por sua vez, se acumula, como parte do
processo de integragdo. Como pode-se observar na figura 1.1, extraida de (Thrun, 2002), ao longo do
tempo a estimativa se torna cada vez menos precisa, de modo que a incerteza cresce constantemente.

Por este motivo, depois de um certo intervalo de tempo as informagdes sensoriais ndo possuem mais
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nenhuma utilidade para o posicionamento do veiculo.

Fig. 1.1: Exemplo de erro de odometria. O mapa, ndo utilizado para a navegacdo, mostra em preto os
obstéculos do ambiente. A linha mostra o trajeto estimado do robd utilizando os odometros. A maior
fonte de erro € a estimativa da rotacao, quando a derrapagem das rodas € mais acentuada, resultando
em grandes disparidades do outro lado do mapa.

Mesmo adotando sensores inerciais de grande precisdo, o acimulo de erro € apenas reduzido, e
nao eliminado. Isto significa que o tempo de operacao eficiente pode ser estendido, mas o problema
persiste, de forma que esta abordagem é imprdpria para localizagdo por longos periodos. No entanto,
tipicamente, centrais inerciais € odometros fornecem informacdes com freqii€ncia superior a outros
tipos de sensor. Aliando-se a isto o fato de que a curto prazo estes sensores possuem boa precisao,
tais sensores constituem uma boa fonte auxiliar de navegacao, desde que haja uma outra metodologia
para sua constante correcao.

Sem os problemas de degradacdo de sensores de integracdo, estratégias de navegacido podem ser
estruturadas utilizando sistemas de satélites para navegacao global (GPS - Global Positioning System),
que fornecem posicionamento absoluto. No entanto, muito embora a precisao da estimativa utilizando
estes sensores nao diminua com o tempo, sua precisdo de curto prazo € pequena e a freqii€ncia de
atualizacdo, baixa. Além disso GPS também esta sujeito a problemas de disponibilidade, dado que é
dependente do satélite e qualquer falha de comunicagao inutiliza o sistema. A falha pode ser natural,
causada por obstrugdes climaticas ou mesmo de prédios e vegetagcdo, o que dificulta sua utilizagdao

em baixa altitude. Pesquisas recentes mostram que erupcdes solares podem comprometer seriamente
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a precis@o do GPS por intervalos de alguns minutos. Por outro lado, outro problema que pode surgir
¢ a interrupg¢ao intencional do sinal do satélite.

Uma estratégia muito abordada pela comunidade cientifica € justamente a integragao entre os sen-
sores inerciais € 0 GPS (Snyder et al., 1992; Goel et al., 1999; Sukkarieh, 2000; Panzieri et al., 2002).
Estas metodologias utilizam o sinal do GPS, menos freqiiente, para corrigir os erros de posiciona-
mento do sistema inercial. Como o GPS ndo deriva com o tempo, sua utilizagdo garante a eficiéncia
do sistema inercial mesmo em missoes de longa duracdo. Por outro lado, o sistema € capaz de funcio-
nar corretamente sem o auxilio do GPS por curtos periodos, tal que eventuais interrupcdes dos sinais
dos satélites podem ser superadas.

N3ao obstante, muitas vezes a auséncia do sinal da constelacdo de satélites € prolongada, deixando
o sistema tao ineficaz quando se utilizasse apenas as informacdes inerciais, estando portanto sujeito
a derivacdo da estimativa e incerteza crescente. Além disso, a fusdo entre o GPS e o sistema inercial
nao fornece nenhuma informagdo sobre o ambiente que circunda o veiculo robdético. Isto significa que
ou o robd exigird um outro sistema complementar para a andlise do ambiente ou ndo podera executar

missdes em que o conhecimento do posicionamento nos arredores seja necessario.

1.1.2 Utilizando um mapa pré-definido

Uma alternativa para a obtencdo de informagdo do ambiente de atuacdo do veiculo, e por conse-
guinte de localizagdo absoluta no mesmo, € a utilizacdo de um mapa construido a priori. Cabe aqui
a descricdo de mapa pertinente ao problema de localizacao robética: um mapa € uma descri¢do do
ambiente em termos dos varios objetos que podem ser detectados por um sensor exteroceptivo e que
sdo apropriados para navegacdo (Guivante, 2002). Objetos ndo perceptiveis pelo sensor podem ser
excluidos, assim como objetos perceptiveis mas nao pertinentes. Muito embora um mapa com estas
caracteristicas pareca incompleto, ele € eficiente se o objetivo € localizacao.

Estratégias de localizacdo baseadas em mapas pré-definidos tiveram inicio na década de 1970,
com a utilizac@o de balizas ativas no mapa, tal qual transdutores infra-vermelho (Giralt et al., 1979)
ou ultra-sonicos (Kleeman, 1992). Muito embora o mapeamento de balizas ativas acarrete na necessi-
dade de infra-estrutura e manuten¢ao dispendiosos, muitas vezes este é o melhor método de detecgao,
de modo que conforme a necessidade de precisdo e o meio de atuacdo do veiculo o custo € justifi-
cado. Além disso, ao contrério do que acontece com as linhas de orientacao, o robd pode se mover
livremente pelo ambiente mapeado. Outras estratégias surgiram, utilizando balizas passivas (Brady,
1987), permitindo novamente a redu¢ao do custo de infra-estrutura. O préximo passo da evolugao dos
mapas para localizacdo € a sua elaboracdo utilizando um ambiente ndo-estruturado; ou seja, os mar-
cos do mapa sdo naturais do ambiente, e ndo inseridos artificialmente. Um exemplo desta abordagem

consiste na utilizagdo de um mapa preciso da métrica do ambiente, baseado nas plantas de construgcao
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de ambientes internos, para a navegagao (Cox, 1991).

E interessante notar que o GPS é também uma forma de localizagio utilizando balizas ativas. Cada
satélite da constelacdo envia uma identificacdo e um sinal temporal tal que, de posse das informacgdes
de quatro ou mais satélites, é possivel calcular por triangulacdo a posi¢cdo do receptor. No entanto,
como a informacao proveniente do sistema € o posicionamento literalmente global, ndo ha nenhuma
informacao sobre o ambiente. Por outro lado, se um conjunto de coordenadas de latitude e longitude
for construido para pontos especificos da drea de atuacao do robd, o GPS pode ser utilizado para
localizag@o neste mapa.

Seja qual for a estratégia utilizada, de posse do mapa do ambiente e de um sensor capaz de
identificar regides do mapa, como uma camera ou sistema de sonares, o robd pode ser posicionado
em relagdo as regides identificadas (Borenstein and Koren, 1989). Esta corre¢do de posicionamento
pode ocorrer independentemente ou ser incluida no sistema de fusdo sensorial.

Com a presenca do mapa e do sensor que o reconhece, € possivel, se necessdrio, abandonar
algumas fontes de informacdo e utilizar: 1) apenas o sensor exteroceptivo, desde que este seja preciso
o bastante para as exigéncias de locomocao do veiculo e que as regides reconhecidas sejam proximas
o bastante, evitando que o veiculo se perca entre uma regido e outra; ii) uma metodologia de fusao
sensorial com outros sensores, como por exemplo uma central inercial ou oddmetros, o que traz o
beneficio ndo apenas da estimagdo da postura do robd mesmo na auséncia de informagdes do mapa,
como também da reducdo da incerteza, advinda da combinacao das informacdes sensoriais.

O problema de estratégias de navegacdo utilizando mapas pré-definidos € justamente a necessi-
dade de que o ambiente seja explorado previamente. Isto implica que nao apenas o local deve ser
conhecido, como também os pontos marcantes da regido devem ser mapeados, tal que quando o sen-
sor os encontrar, o robd saiba onde estd. SO entdo o robd serad capaz de navegar de modo autdnomo.
A constru¢do de um mapa a priori pode ser uma tarefa dificil e um mapa novo deve ser gerado para
cada ambiente a ser circundado pelo robd. Além disso, o mapa € estdtico e ndo pode nem se adaptar
a mudangas no ambiente nem ser incrementado caso o robd transite regides ainda ndo exploradas.

A motivagdo para o desenvolvimento de estratégias de Auto-Localizacdo e Mapeamento Simulta-
neos (SLAM) € justamente resolver os problemas do mapeamento prévio, permitindo ao robd transitar
em um ambiente totalmente desconhecido mas, mesmo assim, obter o posicionamento do veiculo em

um mapa que é construido incrementalmente, conforme o robd explora a regido.

1.1.3 Localizacao e Mapeamento Simultaneos

A origem de estratégias de SLAM se confunde com a do mapeamento robdtico propriamente
dito. Desta forma, pode-se considerar como o principio da area de Localizagdo e Mapeamento Si-

multaneos os algoritmos para a geracdo de grades de ocupagao de Elfes, detalhados em (Elfes, 1987,
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1989). Nesta abordagem, o mapa € representado por uma matriz, sendo que cada célula representa
uma posi¢ao e indica em seu valor se a posi¢cao esta ocupada por um objeto ou ndo. Esta estratégia
foi utilizada em indmeros sistemas de robdtica autbnoma, como por exemplo (Borenstein and Ko-
ren, 1989; Guzzoni et al., 1997; Burgard et al., 1999). Por outro lado, Chatila e Laumond (Chatila
and Laumond, 1985) elaboravam, na mesma época, uma metodologia topoldgica para descrever a
geometria do ambiente.

Embora os esforcos de Elfes, Chatila e Laumond sejam de fundamental importancia para a area
de mapeamento, apenas com o trabalho de Smith, Self e Cheeseman (Smith et al., 1987, 1988), co-
nhecido como Mapeamento Estocdstico, um arcabougo estatistico rigoroso foi proposto para resolver
simultaneamente o problema de mapear uma regido e de localizar o robd em relacdo ao mapa cres-
cente. A estratégia consiste em incluir no estado do sistema tanto a localizacdo do veiculo quanto o
mapa em si e estimar nao apenas o estado como também a incerteza a ele associada.

Desde entdo, diversas metodologias t€ém sido desenvolvidas para solucionar o problema de SLAM,
sendo que uma das vertentes mais proeminentes envolve a utilizacdo de um Filtro de Kalman, ou uma
variagdo do mesmo, como estimador do estado do sistema, realizando a fusdo sensorial entre os
sensores envolvidos no processo (Csorba, 1997; Castellanos et al., 1999, 2001; Dissanayake et al.,
2001).

Muito embora tenha principiado em ambientes fechados, estratégias de SLAM rapidamente evo-
luiram para espagos abertos, onde o tamanho do ambiente e, conseqiientemente, do mapa, se torna-
ram um problema. Diversas técnicas ndo apenas para gerenciamento de mapas como também para
correspondéncia de balizas foram desenvolvidas, visando resolver os problemas causados pela di-
mensionalidade do mapa (Borges, 2002; Bailey, 2002; Guivante, 2002; Guivant and Nebot, 2003),
como a utilizagcdo de representacdes hibridas métrico-topoldgicas, associadas a métodos de controle e
navegacao baseados no espaco sensorial (Victorino, 2002). Enfim, as estratégias de auto-localizagdo
€ mapeamento atingiram rob0s aéreos. Alguma solugdes interessantes para o problema de SLAM
foram propostas na comunidade cientifica internacional de pesquisa em robdética aérea, como a in-
tegracdo de informagdes inerciais com observagdes do ambiente feitas por uma camera ou detector
de distancia. Estes trabalhos, bem como os realizados para veiculos sub-aqudticos, resultaram nas
primeiras implementagdes da metodologia em seis graus de liberdade (Ruiz et al., 2001; Kim, 2004;
Langelaan and Rock, 2005; Wu et al., 2005).

Funcionamento

Localizagdo e Mapeamento Simultaneos representam um problema de estimag¢do estocdstico ci-
clico: a localizacdo das balizas ou outras caracteristicas que compdem 0 mapa estd sujeita aos erros

de posicionamento do veiculo robético e vice-versa. No entanto, a observacdo das balizas permite a
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correcdo do posicionamento. Por sua vez, com o posicionamento corrigido, as novas observagoes das
mesmas balizas permitem maior precisdo no mapeamento. Conforme o ciclo se repete, a incerteza

tanto da localizacdo das balizas quanto da postura do veiculo diminuem, atingindo um limite inferior.

- w

Fig. 1.2: Funcionamento da metodologia de SLAM. A observagdo das mesmas balizas em diferentes
instantes permite a corre¢do dos erros de posicionamento.

A figura 1.2 mostra o funcionamento de uma estratégia de SLAM. Para a obtencao do ciclo des-
crito, basta que o veiculo robdtico seja equipado com um sensor exteroceptivo, capaz de observar
caracteristicas do ambiente (como a camera da figura observa as balizas vermelhas). No instante
k —1 o robo detecta diversas balizas. No instante seguinte, k, a camera mais uma vez observa as
caracteristicas do ambiente. Algumas das balizas observadas em k — 1 sdo detectadas novamente,
enquanto que outras sdo observadas pela primeira vez. A existéncia de intersec¢do entre o conjunto

de balizas observadas em k — 1 e em k permite:

* aobservacao dos erros da postura do dirigivel, através da correlag@o entre as varidveis do mapa

e do estado do veiculo;

* correcdo do posicionamento balizas detectadas mais de uma vez.

No entanto, a camera possui taxa de atualizacdo restritiva, de modo que, no presente trabalho,
além da camera, sao embarcados no veiculo sensores inerciais, que podem operar em freqii€éncia mais
alta. Com isto, ndo apenas a observacao das balizas mas também as informag¢des da IMU aumentam a
precisdo do cdlculo da postura do veiculo robético. Deste modo, com o robd iniciando o processo sem
nenhum mapa ou conhecimento prévio do ambiente, a estimacao do mapa e da postura do dirigivel é

composta dos seguintes passos:

1. Os sensores inerciais sdo utilizados em um INS para estimar o deslocamento do dirigivel;



1.2 O projeto AURORA 9

2. A camera observa as balizas do ambiente;

3. Se houver uma ou mais correspondéncias entre o mapa e a observacdo recém adquirida do

ambiente, a postura do dirigivel e o mapa sdo atualizados;

4. As balizas observadas pela primeira vez sdo anexadas ao mapa interno, que deste modo é cons-

truido incrementalmente.

A correcao da postura e do mapa s6 € possivel gracas a quantificacdo da correlacio entre as va-
ridveis sendo estimadas pelo sistema. Como todas estdo correlacionadas, a corre¢do de uma implica
no ajuste de outra. No entanto, embora a observacdo constante de balizas aumente a precisdo da
navegacdo consideravelmente em compara¢do com um INS, a derivacdo do erro causado pelo sis-
tema inercial imbutido no sistema de SLAM faz com que, muito lentamente, a incerteza continue
aumentando.

Um dos aspectos mais interessantes da metodologia de SLAM € justamente a capacidade de cor-
recdo destes erros integrados, causados pelo sistema inercial (conforme mostrado na figura 1.1). Se
eventualmente o laco € fechado, ou seja, se uma baliza é observada novamente depois de muito tempo,
o erro acumulado da estimativa da postura do dirigivel pode ser observado. Neste momento, como a
posicdo original da baliza estd relacionada a todas as outras varidveis do sistema, tanto a postura do
veiculo quanto o mapa como um todo podem ser corrigidos, o que resulta em um salto de qualidade
do mapa.

Deste modo, conforme o veiculo continua transitando o ambiente e prossegue observando as
mesmas balizas, o erro do mapeamento tende a um limite inferior, que é funcdo da incerteza inicial
do veiculo quando a primeira baliza é observada (Dissanayake et al., 2000). Vale lembrar que a
correcdo da postura do veiculo através da observagdo das balizas estd atrelada a precisdo do mapa.
Deste modo, neste ponto a atualizacdo da postura do dirigivel a cada iteracdo também atinge seu

limite de precisdo, ja que a incerteza do mapeamento ndo pode mais ser reduzida.

1.2 O projeto AURORA

Veiculos aéreos nao tripulados possuem um grande espectro de aplicagdes, nao apenas militares
como também civis. Aeronaves autdbnomas ou tele-operadas podem ser utilizadas na inspecdo de
linhas de transmissdo, gasodutos e oleodutos, monitoragao ambiental, prospec¢do em dreas urbanas e
rurais, vigilancia em grandes areas e andlise de trdfego urbano e rodovidrio.

Algumas destas atividades podem ser desempenhadas utilizando imagens adquiridas por satélites.

No entanto, o seu uso civil ndo fornece a resolu¢do necessdria para observacao mais precisa e o tempo
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de aquisicdo das imagens nao permite agilidade de resposta. A solucdo € a utilizagdo de um veiculo
aéreo, podendo este ser um avido, um helicéptero ou um dirigivel.

Dirigiveis ndo tripulados podem pairar sobre a drea de interesse, caracterizando uma das prin-
cipais vantagens deste tipo de veiculo. Além disso, possuem autonomia de vOo extensa e grande
capacidade de carga em relacdo ao peso. Ainda, exigem menor esforco de sustentagdo e fornecem
maior seguranga de operagdo. Por estes motivos, sdo mais apropriados para missdes de aquisi¢ao de

dados em baixa altitude e velocidade.

Fig. 1.3: O dirigivel AS800B, plataforma de desenvolvimento e valida¢do experimental do projeto
AURORA.

Neste contexto, o projeto AURORA (Autonomous, Unmanned, Remote mOnitoring Robotic
Airship) foi iniciado pelo CenPRA (Centro de Pesquisas Renato Archer) em 1997, conforme des-
crito em (Elfes et al., 1998; Gomes and Ramos, 1998; Bueno et al., 2002; de Paiva et al., 2006), tendo

como objetivos:

* 0 estabelecimento de tecnologia para a operagdo autdbnoma de veiculos robéticos aéreos, utili-

zando um dirigivel nao tripulado como plataforma;

* contemplar aplicagdes em sensoriamento remoto, pesquisa € monitoracdo ambiental, inspecao

de grandes estruturas e vigilancia.

A plataforma atualmente utilizada pelo projeto AURORA ¢ o dirigivel AS800B, mostrado na fi-
gura 1.3. O AS800B possui 10,5 m de comprimento, 3 m de didmetro e 34 m? de volume, dispondo
de uma capacidade de carga de 10 Kg. Ele é equipado com dois motores vetorizaveis e quatro super-
ficies de cauda, posicionadas a 45 graus do plano vertical e distribuidas uniformemente em torno do

eixo principal. A infra-estrutura existente compreende:
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* uma estacdo embarcada em PC/104 (arquitetura de hardware e software especifica para sistemas
embarcados) e Linux tempo real. A estacdo congrega como principais sensores: GPS, bussola,
central inercial, sonda de vento para medi¢do de velocidade e altitude barométrica e camera
DV (Digital Video), sendo que a ultima esta conectada a um barramento no padrao IEEE 1394

(firewire) para maior velocidade na transmissao dos dados;

* uma estac@o em terra para operacao e monitoramento do sistema do dirigivel, além do armaze-

namento de dados fornecidos pelos sensores embarcados na aeronave;

* um sistema de comunicacdo entre ambas, utilizando radio-modems e links de video sem fio de

curto alcance.

Os resultados cientifico-tecnolégicos ja obtidos no AURORA, além da infraestrutura citada, com-
preendem também e principalmente metodologias de controle, que permitem ao dirigivel de pequeno
porte a execucdo autdonoma de trajetdrias definidas por pontos de passagem e perfis de altitude.

Outros importantes esforcos de pesquisa com dirigiveis robéticos sdo descritos em (Zhang and
Ostrowski, 1998; Kantor et al., 2001; Wimmer et al., 2002; Hygounenc et al., 2004) e, considerando
missOes de exploragdo planetaria, em (Elfes et al., 2003). Em outra abordagem, pesquisas com diri-
giveis para operacao de longa duragdo na estratosfera (HALE — High Altitude Long Endurance) estao
atualmente sendo desenvolvidas no Japdo, na Coréia, na Europa e nos Estados Unidos, envolvendo

tanto a industria quanto o meio académico.

1.3 Objetivos

Esta dissertacdo tem em seu cerne o objetivo de fornecer a um veiculo robético aéreo — sem perda
de generalidade, um dirigivel robdtico — um sistema de navegagdo que lhe permita determinar seu
posicionamento em um ambiente até entdo desconhecido. Ao mesmo tempo em que o sistema integra
as informacdes sensoriais para localizar o dirigivel, deve construir um mapa dos arredores, que pode
tanto ser utilizado no desempenhar autbnomo de uma dada miss@o quanto ser a meta de uma missao
de aquisicdo de dados topograficos; ou ainda um conjunto de dados para o planejamento autbnomo
de uma acao futura.

A metodologia desenvolvida deve ser robusta e confidvel, o que significa que, mesmo em situagdes
precérias, o sistema até certo ponto deve continuar coerente e ter a capacidade de retomar atividade
normal se possivel. No sistema de navegagdo, os sensores ndo conseguem medir o deslocamento do
robd com exatiddo, o que implica em um erro no mapa. Por outro lado, como a postura do dirigivel
€ origindria do mapa, sua localizacdo também € incerta. Deste modo, a robustez passa pela correta

quantificacdo da incerteza. Assim, a estimativa da postura do dirigivel e do mapa deve levar em conta
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a correta modelagem das incertezas envolvidas. Portanto, se a estimativa da localizacdo do dirigivel e
do mapa se tornarem imprecisas, esta incerteza deve ser modelada corretamente. Do mesmo modo, se
a estimativa se aproximar novamente da situacao real, a imprecisdo deve cair de acordo, permitindo
que o sistema continue funcionando normalmente.

A abordagem aqui utilizada para alcancar estes objetivos corresponde a uma solugdo para a pro-
blematica de SLAM. Como sensores, sdo utilizados uma unidade de medicao inercial (IMU - Inertial
Measurement Unit) e um sensor visual, compreendido por uma camera e os algoritmos de proces-
samento de imagens que resultam na andlise dos marcos presentes no ambiente. Deste modo, para

atingir estas metas, os objetivos desta dissertacao sdo:

* Analisar as diversas técnicas para localizagao do dirigivel, selecionando a mais conveniente,

dados: 1) o conjunto de sensores disponivel no dirigivel; ii) e os resultados esperados;

* Desenvolver uma metodologia para a integracao das informacdes proprioceptivas da IMU (que
incorporam um modelo de INS) e exteroceptivas do sensor visual. Desta integracao, resultam

um mapa do ambiente e a postura do dirigivel neste mapa;

* Modelar o sistema sensorial do dirigivel relevante para o projeto, compreendendo a IMU e o

sensor visual;

* Elaborar um algoritmo de correspondéncia entre os marcos do mapa e os marcos detectados
pelo sensor visual. Este algoritmo deve ser também capaz de perceber marcos ndo observados
a muito tempo, permitindo que o ciclo de estimacdo seja fechado e o mapa como um todo,

corrigido;

* Implementar os algoritmos elaborados de maneira computacionalmente eficiente e versatil, per-
mitindo que eventuais alteracdes sejam realizadas sem a necessidade de modificagdes no res-

tante do sistema,;

* Implementar um ambiente de simulagdo para a realizacao de testes da metodologia em situacdes
proximas das encontradas pelo dirigivel real. O ambiente de simulacao deve simular ndo apenas
os sensores do dirigivel, mas também a interface de comunicacao, permitindo a reutilizacdo da

implementagdo da metodologia de SLAM;

» Realizar voos simulados e investigar os resultados, validando a metodologia;
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1.4 Contribuicoes

Esta dissertacdo faz parte de um projeto maior, que visa o desenvolvimento de tecnologia para a
operac¢do autonoma de um dirigivel robdtico. Dentro deste escopo, um sistema sensorial que permita
a localizacao precisa do dirigivel € de grande valia para a continuidade do projeto.

Ao mesmo tempo, o problema de SLAM tem recebido grande interesse da comunidade cientifica
e tem sido evidenciado como a melhor alternativa para sistemas de navegacdo na presenca de sen-
sores exteroceptivos. A metodologia, além de estimar o mapa e localizacdo, realiza a fusdo entre as
informagdes dos sensores, minimizando a incerteza. Este fator evita a necessidade de utilizacio de
sensores de grande precis@o, que tornariam o projeto mais dispendioso. Deste modo, as principais

contribui¢des deste trabalho sdo:

* criagcdo e integracdo de um ambiente de simulacdo para o dirigivel AS800B, incluindo um

visualizador tridimensional;

* estudo, implementacdo e teste de opcdes para gravagdo sincronizada de seqii€éncias de imagens

(sem perdas) e dados sensoriais embarcados (vide Apéndice A);

* desenvolvimento de uma metodologia de SLAM em seis graus de liberdade que estima eficien-

temente o mapa e a localizacdo do dirigivel;

* o sistema desenvolvido presume a utilizagao de sensores de baixo custo, o que aumenta a via-

bilidade de utilizacdo da metodologia em sistemas comerciais;

* independéncia do GPS, importante ja que a disponibilidade do sinal € incerta, especialmente

em alguns ambientes em que o dirigivel deve operar;

* organizacdo e versatilidade do sistema fazem da implementacdo um arcabouco de testes para

algoritmos de Localizagdao e Mapeamento Simultaneos;

* implementacao pronta para a utiliza¢ao no dirigivel AS800B real, o que aumentara a variedade

de pesquisa desenvolvida sobre a plataforma.

Deste modo, o trabalho aqui apresentado representa um importante primeiro passo para a implan-
tacdo de uma solug@o de Localizacdo e Mapeamento Simultaneos para o dirigivel real. No entanto, a
fim de manter o escopo compativel com um programa de mestrado, ndo serd abordado o sistema de
visdo computacional responsdvel pelo processamento e andlise das imagens da camera, que levara a

deteccdo e ao posicionamento das balizas presentes no ambiente.
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1.5 Estrutura da dissertacao
Ap0s este capitulo introdutdrio, o restante desta dissertacio estd organizado como segue:

Capitulo 2 formula a metodologia de SLAM em seis graus de liberdade utilizando um filtro de Kal-
man estendido para integrar os dados sensoriais. No modelo do processo, sdo empregadas as
informacdes provenientes da IMU e na atualizacdo e mapeamento, as informagdes do sensor
visual. Os modelos dos dois sensores sdo desenvolvidos, além do algoritmo de correspondéncia

de marcos visuais. Otimizacdes de desempenho sdo mencionadas.

Capitulo 3 Descreve a estrutura de software do ambiente de simulagdo e da metodologia de Lo-
caliza¢do e mapeamento. Destaca como a organizacdo do sistema faz da implementa¢do um

arcabouco de teste dos algoritmos que compdem a metodologia.

Capitulo 4 Detalha a configuracdo dos sensores durante a simulacdo e o trajeto a ser percorrido.
Exibe os resultados obtidos com a estratégia de SLAM no vdo simulado e, posteriormente,

analisa os dados obtidos sob a dtica da observabilidade do sistema.

Capitulo 5 Traca as conclusdes finais sobre a dissertagdo e apresenta sugestdes para o posterior

desenvolvimento do trabalho realizado.
Referéncias Bibliograficas

Apéndice A Descreve os estudos e a implementagdo de uma biblioteca para a gravagao de seqii€ncias
de video juntamente a outros dados sensoriais e informacgdes de sincronia, para posterior analise
dos voos do dirigivel AS800B.

Apéndice B Breve descricido de quaternions e sua utilizagao para representacio de rotagdes.



Capitulo 2
Auto-localizacao e mapeamento simultaneos

O problema em questdo é evidenciado ao considerar-se a situacdo em que um veiculo robético
aéreo € posicionado em uma localizacdo desconhecida, sem nenhuma informacgdo prévia sobre seus
arredores. O veiculo robotico € equipado com uma IMU, que fornece velocidades angulares e acele-
racdes lineares no referencial do corpo do veiculo, e uma camera, que pode ser utilizada para fazer
medicdes relativas entre caracteristicas no ambiente (suas posicdes absolutas sdo desconhecidas) e a
propria camera.

Em uma metodologia de navegacdo inercial convencional, as leituras da IMU sao fornecidas di-
retamente ao sistema de navegacdo inercial (INS — inertial navigation system) da aeronave para a
determinac¢do de sua postura, que compreende tanto sua posi¢do quanto sua atitude (orientacao). No
entanto, imperfeicdes mecanicas e de medi¢cdo, além de erros de discretizacdo, fazem com que as
leituras da IMU contenham um erro de média diferente de zero. Este erro € integrado no calculo do
deslocamento do veiculo e, quando ndo compensado, faz com que a disparidade entre a postura real

e a estimada aumenta indefinidamente ao longo do tempo, em um processo de deriva.

No presente trabalho, no entanto, as equagdes do INS sdo inseridas no modelo cinemético do
veiculo robético aéreo e, conforme este se move pelo ambiente, tal modelo € utilizado para computar
o deslocamento relativo do veiculo em um referencial geodésico. Considera-se também, por outro
lado, que o ambiente sobrevoado pela aeronave apresenta aspectos visuais marcantes, caracterizados
como balizas. Tais caracteristicas sdo observadas pela cAmera embarcada, e a posicao relativa entre
sensor e baliza, obtida da andlise das imagens, € fornecida ao sistema de localizacdo e mapeamento
do veiculo. A repetida deteccao das mesmas balizas faz perceptivel a postura do robd com relacdo
as balizas. Implicitamente, é também observado o erro da IMU, que torna-se passivel de corre¢ao.
Deste modo, a cada nova baliza reconhecida no ambiente, ndo apenas o mapeamento do ambiente é
realizado como também, simultaneamente, € efetuada a corre¢do da posi¢do das balizas e da postura

do préprio veiculo robdtico, eliminando a derivagdo causada pela simples utilizagdo dos sinais da

15
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IMU.

Desta abordagem de fusdo sensorial entre a IMU, um sensor proprioceptivo, e o sistema de visao,
exteroceptivo, resulta o sistema de auto-localizagdo e mapeamento simultaneos do veiculo robético
aéreo.

Neste capitulo, a formulagao matematica do problema é desenvolvida considerando, sem perda de
generalidade, um dirigivel como plataforma robdética. Inicialmente, € definido o estado do sistema e
a representacdo da incerteza a ele associada. Posteriormente, sdo elaborados o modelo cinematico do
dirigivel — que relaciona o estado anterior da aeronave e os sinais da IMU para obter a postura atual do
dirigivel — e o modelo de observacdo do sistema de visdo — que associa a observacdo de uma baliza
pela camera a sua posi¢do georreferenciada (na qual o mapa é composto). A seguir, a abordagem
para fusdo sensorial e localizacdo autobnoma baseada do filtro de Kalman estendido € apresentada,
descrevendo como o modelo cinematico € utilizado para prever o estado do sistema e como o modelo
de observacao € utilizado para atualizar tal predi¢do e incrementar o mapa do ambiente a cada baliza

descoberta durante o vdo.

2.1 Sistemas de Coordenadas

Nesta secdo, sdo definidos os sistemas de coordenadas relevantes para a compreensao do restante
do capitulo, ja que cada sensor produz leituras em seu proprio referencial e um tnico sistema de
coordenadas € utilizado para concatenar todas as informacdes.

A figura 2.1 ilustra o envelope do dirigivel e a gobndola sob o envelope, onde sdo montados os
sensores embarcados. Na figura, podem ser observados os referenciais de maior importancia. O refe-
rencial F mostra o centro de flutuagdo do dirigivel, que coincide com o centro de massa do envelope.
Dentro da gondola do dirigivel, é possivel notar B, que indica o referencial da IMU. Idealmente, o
eixo xg indica a direita do dirigivel, enquanto yg indica a frente e zg a parte superior do corpo do
dirigivel, formando uma base ortogonal. Como todas as informacdes inerciais sdo referentes a B, este
¢ considerado o referencial do préprio dirigivel.

Por outro lado, C mostra o sistema de coordenadas da cAmera, também ortogonal, no qual sdo re-
presentadas as informagdes obtidas das balizas presentes no ambiente de atuagdo do veiculo robético
aéreo. Considera-se que a origem de C estd no centro focal da camera, sendo que o eixo x¢ aponta
para a direita do plano da imagem e yc para a parte superior do mesmo plano. Ja z¢ coincide com o
eixo focal, mas é direcionado no sentido da luz incidente na camera, de modo que coordenadas em
frente a camera possuem componente z¢ negativo.

Tanto F quanto B e C deslocam-se conforme o dirigivel se move em relacdo ao ambiente. Para

concatenar as informacdes obtidas nos referenciais B e C, e gerar uma representacdo estatica do am-
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Fig. 2.1: Sistemas de coordenadas relevantes.

biente, € utilizado o sistema de coordenadas W, que € georreferenciado. Tanto a postura do dirigivel
quanto a posi¢do das balizas que compdem o mapa sdo traduzidas para este referencial ao longo do
processo de auto-localizagdo e mapeamento.

A auto-localizacdo do veiculo corresponde a obter, a qualquer instante, a melhor estimativa para
a sua postura; ou seja, para a relacdo entre B e W. No entanto, para o funcionamento do sistema aqui
desenvolvido, é importante conhecer a transformacao que leva de B a C, tal que da variacdo na postura

do veiculo obtenha-se a variacao na postura da cdmera. No entanto, a estimacao desta transformacgao
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foge do escopo deste trabalho, de modo que a relagdo entre B a C ¢ tida como conhecida. Além
disso, a fim de simplificar o equacionamento do problema, sem perda de generalidade, no estudo
aqui apresentado considera-se a origem do sistema de coordenadas B coincidente com a de C, tal
que ambos estdo separados apenas por uma rotacdo também conhecida. A figura 2.2 apresenta esta

situagao.

C
-z

Fig. 2.2: Considera-se que apenas uma rotagdo diferencia o referencial da IMU (B) e o referencial da
camera (C).

A notacdo aqui apresentada para referenciar os diferentes sistemas de coordenadas serd utilizada

ao longo do capitulo com o mesmo significado.

2.2 O Estado do Sistema e a Representacao de Incerteza

O vetor do estado do sistema, X, € definido como o estado do veiculo, x,, acrescido do vetor de

estado x,, do mapa, tal que

X = i 2.1

X,=| vV 2.2)

em que p e v sdo, respectivamente, a posicao e a velocidade do dirigivel no referencial de terra W. A
orientacdo do robd aéreo, também georreferenciada, € representada pelo quaternion ¢ (mais detalhes
no apéndice B). Embora seja uma representacdo ndo-minima de orientacao, um quaternion € utilizado
a fim de evitar problemas de linearizacdo e singularidades de outras representacdes — com angulos
de Euler, por exemplo, se uma rotacdo prévia leva o vetor transformado a um dos eixos de rotagdo,

rotacdes subseqiientes naquele eixo nao surtirdo efeito e ndo serdo representadas.
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2.3 Modelo cinematico nao-linear

J4 o vetor de estado do mapa consiste de um conjunto de caracteristicas detectadas no ambiente de
atuacdo do dirigivel, assim como o estado do robd, também definidas no referencial de terra W. Como
o0 mapa € construido incrementalmente, o tamanho do vetor de estado do mapa varia, aumentando

conforme o ambiente € mapeado. Para um mapa com N balizas, define-se:

Xm1
(2.3)

Xm2
Xy =

XimN

onde X,; = [Xmi, Ymi» Zmi ] representa a localizacdo georreferenciada de uma caracteristica visual (ba-

liza) em coordenadas cartesianas.
No entanto, o estado real do dirigivel e do mapa ndo sdo conhecidos e, na metodologia aqui pro-
posta, um filtro de Kalman estendido (EKF) € utilizado como um estimador de estado para o veiculo
e para 0 mapa ao mesmo tempo, propagando as incertezas de primeira ordem em uma abordagem

conhecida como mapeamento estocdstico (Smith et al., 1987).

Deste modo, define-se a estimativa do estado do sistema X por
(2.4)

O vetor de estado estimado X, por sua vez, ¢ acompanhado por uma matriz de covariancia P, que

representa a incerteza presente na estimativa e € definida como

Pv.,v Pv,ml Pv7m2 Pv,mN
Pml,v Pml,ml Pml,m2 Pml,mN
P= Pm2,v Pm2,m1 Pm2,m2 Pm2,mN . (25)
Pun RY PmN ,ml PmN ,m2 PN ,mN

No processo de estimac¢do, o modelo cinemadtico € utilizado para predizer a postura do dirigivel e
estimar o aumento da incerteza da postura, decorrente dos erros da IMU. O modelo de observagao,
por sua vez, € utilizado para atualizar a predi¢io e reduzir a incerteza da estimacao, tendo como base

as informacdes exteroceptivas do sistema de visdo.
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. »

Jxy(k-1), u(k), w(k))

Fig. 2.3: O modelo cinemitico do dirigivel utiliza u(k) e w(k) para levar de x,(k — 1) a x, (k)

2.3 Modelo cinematico nao-linear

O modelo cinemaético do robd aéreo consiste das equacdes de um sistema de navegacdo inercial
(INS). Deste modo, o deslocamento do dirigivel em um determinado intervalo de tempo pode ser
estimado a partir dos sinais fornecidos pela IMU, u(k), e do ruido do processo, w(k). Assim, como
mostra a figura 2.3, o vetor do estado do robd x, (k) pode ser calculado a partir do estado anterior
x,(k—1):

X, (k) = f(xy(k = 1),u(k), w(k)). (2.6)

Contudo, antes de desenvolver o modelo cinemadtico do dirigivel, € necessario analisar os sinais

fornecidos pela IMU em um instante k:

u(k) =[ a(k), wk) |, (2.7)
onde
o = v |, (2.8)
| w
[ p
o = |q|, (2.9)
| 7

sendo que « representa a aceleracdo linear do dirigivel e @ representa a velocidade angular do diri-

givel, ambos no referencial B do préprio dirigivel, como mostra a figura 2.4.

Deste modo, a equagdo 2.6 pode ser reescrita em um modelo de navegacdo inercial, conforme
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Jr

\ 4

Fig. 2.4: Os eixos do dirigivel e a representacdo da direcdo dos sinais da IMU.

abaixo:

x,(k) = f(x(k—1),u(k),w(k))
p(k—1) Ap(k) wp (k)
= | v(k=1) | +| Av(k) | + | wy(k) |, (2.10)
q(k—1) Aq(k) Wq (k)

onde o ruido w(k) é assumido gaussiano, ndo-correlato e de média zero.

Em diversos trabalhos (Bailey, 2002; Guivante, 2002) o modelo cinematico é elaborado em trés
graus de liberdade, assumindo movimento do veiculo no plano. Ja em (Kim, 2004), as equagdes do
sistema inercial foram desenvolvidas em seis graus de liberdade, mas desprezando a aceleracdo no
célculo da posigdo. Neste trabalho, por sua vez, a varia¢do da postura do dirigivel, Ax,(k), pode ser

definida no referencial W através da integracao dos sinais da IMU, de acordo com as equacdes de um
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INS, tal que
Ap(k) V(1) A+ CY (k- 1) (k) +8) %
Av(k) | = CV(k—1)(a(k)+g)At : (2.11)
Aq(k) | 3D(k—1) o(k)+e(k—1)q(k—1))Ar
[ Gilk) gk (k)
pi)y — | @k @k =gt (2.12)
—qr(k) —qr(k)  qi(k)
| qik)  —qi(k) —q.(k)

etk) = 1—|lq)[, (2.13)

sendo que g corresponde a aceleracdo gravitacional na regido de operagdo do dirigivel. As leituras de
aceleragdo linear provenientes da IMU correspondem a aceleragdo provocada pelos movimentos de
translacdo do dirigivel acrescida da aceleracao referente a forca gravitacional, que deve ser compen-
sada (por esta razdo € necessdria uma estimativa precisa de g). Na equacdo, € representa um ganho
de correcdo da integragcdo da orientagdo, importante quando a norma do quaternion € diferente de um
(deixando, portanto, de refletir uma rota¢io). Além disso, Cg’(k — 1) é a matriz de cossenos diretores
obtida de q(k— 1). Neste caso, a utilizagdo da matriz representa uma alternativa computacionalmente
mais eficiente para o célculo que leva da orientacdo do referencial do dirigivel B a orientagcdo do

referencial de terra W, e € especificada conforme a equagdo abaixo (com q(k — 1) = [/, i, 9, qk)):

@’ +q’—q?—a*  2(qi9— ar ) 2(qrq;+ qiqx)
Cy(k—1)= 2(qigi+ arax) @ —a”+q7—a*  2(gj9k— 9rqi) (2.14)
2(qiqx — 9rqj) 2(giak+ qra)) @ —q* — g + @’

E importante lembrar que, como o célculo da posicao € sempre relativo a posi¢ao anterior, 0s erros
se propagam de uma iteracdo para outra, tendendo a aumentar sem limites especialmente se o ruido

for polarizado.

A seguir, sdo calculados os Jacobianos do modelo cinemético em relagdo ao estado do dirigivel
e aos sinais da IMU, cuja relevancia para o processo de estimacgdo serd detalhada na secao 2.6 deste

capitulo.
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2.3.1 Jacobiano em relacao ao estado do dirigivel

O Jacobiano do modelo cinemdtico ndo-linear do dirigivel, representado na equagdo 2.10, em
funcdo do estado do dirigivel, € importante para a estimagdo do estado do sistema e pode ser calculado

como

Ip(k) Ip(k) Ip(k)
Viv=| 0= =1 dq=1) |° (2.15)
aq(k) dq(k) dq(k)

Ipk—1) Iv(k—1) dqlk—1)

Ap6s algumas substitui¢des, a luz das equagdes 2.10 e 2.11, a equagdo acima resulta em

A2 OCY (k—1) a(k)

L TacWaCllc(kl_l)k
Vi.=|0 I At% : (2.16)
1 IDk-—Dw(k) | J(e(k—1)q(k—1))
0 0 I+A’(§ dal—1) T oqi-1) )
A matriz obtida da derivada
ACY (k—1) a(k)
dqk—1)
considerando q(k — 1) = [gr, ¢i, 4, qk ], € por sua vez definida como
_ T
Ugr—vqr+wqj Uqp+vqr—wqi —ugj+vqi+wgq,
ACH(k—Da(k) _ | “GHVGFWa UG VG W UGtV W 017
aq(k—1) —uqi+vqi+wqr uqi+vqi+wqr —uqr+vqr—wg;
| —Ugk—Vvqr+wqi uqr—vqit+wgq; uqi+vgi+wgg

Ja a derivada

d(D(k—1) w(k))
dq(k—1)

¢ obtida da defini¢do de D(k — 1), presente na equagdo 2.12, e pode ser computada pela seguinte

matriz:

0 P q r

IDk-Nawk) | P 0 -1 4
aqk—1)

(2.18)

Finalmente, para que o Jacobiano V f; especificado na fun¢do 2.15 seja definido completamente,
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€ necessario determinar a matriz
de(k—1)q(k—1)

oqk—1)

que, observando a equacao 2.13, é calculada por:

Jd(e(k—1)q(k—1))
dq(k—1)

=-2qk—1)q" (k—1)+e(k—1)I (2.19)

2.3.2 Jacobiano em relacao aos sinais da IMU

O Jacobiano de f(x,(k),u(k),w(k)) em relacdo ao vetor u(k) dos sinais da IMU é dado por

dp(k)  Ip(k)
o
v v
Vie=| Ja® Fom (2.20)
dq(k)  dq(k)
dalk) Jdw(k)

Contudo, observando a equagdo 2.10, percebe-se que varios elementos da matriz acima sao nulos,
e aqueles que ndo sdo podem ser definidos em funcao de valores ja determinados anteriormente. Deste
modo a equacdo 2.20 pode ser reescrita conforme mostrado abaixo:

A2 9(CY (k1) a(k)) 0
2 dafk)
Vi, = Aﬁ@?gﬁ;ga(k” 0 (2.21)
o
0 Ar d(D(k—1) o(k))
L 2 dw(k)
[ ACCY (k—1) 0
= | MCY(k—1) 0 (2.22)
I 0 AD(k—1)

2.4 Relacao entre o mapa e a observacao

Neste trabalho, a observagao do sistema se da através da percepcao de caracteristicas presentes
no ambiente. Mais especificamente, é considerado que o sensor visual presente na aeronave observa
balizas dispostas nos arredores e retorna ao sistema de SLAM a posi¢ao relativa entre a camera e as
balizas em coordenadas cartesianas, como mostrado na figura 2.5. Em outros trabalhos, assume-se
que o sistema de visdo retorna a direcdo da baliza (dois angulos) e a distancia, o que se enquadra
em arcabou¢o matemadtico bastante explorado (Bailey, 2002; Kim, 2004; Langelaan and Rock, 2005).
Ambos os espacos de observacdo sdo equivalentes através de uma mudanca de sistema de coordena-

das.
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Fig. 2.5: O dirigivel observa uma baliza.

Assim sendo, € preciso investigar como as observagdes das balizas, coordenadas tridimensionais
feitas no referencial da camera C, estao relacionadas as suas posicdes no referencial de terra W, no
qual o mapa é construido. Em outros trabalhos (Kim, 2004), a cadmera é considerada posicionada
a uma translagdo do sistema de coordenadas da central inercial, mas assumida apontando sempre
diretamente para baixo, o que simplifica consideravelmente as equagdes. Aqui, considera-se que
o sistema de coordenadas da camera possui a mesma origem do referencial B da central inercial; no
entanto, a rotagdo da camera € arbitrdria, o que torna o equacionamento mais abrangente. Deste modo,
€ possivel especificar cada baliza x,,; do mapa em func¢do do estado do dirigivel e da observacdo da

caracteristica no instante k (no instante k em que o mapa possui /N caracteristicas, 1 <i < N):

Xmi = g(X‘,(k),Zi(k))
— () -+ RY (REG(K))), (223)

onde Rlé(-) ¢ uma funcdo de transformacdo que leva do referencial da cdmera ao referencial do di-

rigivel através do quaternion qg e RY(+) faz o mesmo levando do referencial do dirigivel para o do
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mundo (utilizando o quaternion presente no estado do dirigivel no instante &, q(k)). Ou seja:

oL
Xini N p(k)

tal que ® representa a multiplica¢@o entre quaternions e q(k) e ﬁlé representam, respectivamente, 0s

+q(k) ®qE® ®qERq(k), (2.24)

0
Z,'(k)

conjugados do quaternion q(k) e do quaternion qg

2.4.1 Jacobiano em relacao a observacao

O célculo do Jacobiano da equacdo 2.23 em relagdo a uma observagdo z; € importante para de-
terminar como a incerteza na observacdo de uma baliza se reflete na obtencdo de sua posi¢do em
coordenadas georreferenciadas (conforme serd detalhado posteriormente na secdo 2.6). Este cdlculo
pode ser simplificado se as rotacdes forem representadas por uma matriz de cossenos diretores, o que

pode ser obtido da equagdo 2.14. Deste modo, a equacio 2.23 pode ser reescrita como

Xmi = g(XV<k)7zi(k))
— b0+ CY Cla). @25)

o que evidencia a forma do Jacobiano em relagcdo a observagdo, que € dado por

Vg, =Cy CE. (2.26)

2.4.2 Jacobiano em relacao ao estado do veiculo

Com x,,; ja definido em fun¢do de matrizes de cossenos diretores, o Jacobiano Vg, pode ser

descrito, ap6s algumas substitui¢des, como:

_ 9 (Cy 2P (k)
Ven = |1 0 =£L= |, (2.27)

sendo z? (k) a observagdo no referencial do dirigivel, ao invés do referencial da cAmera, obtida da
equagao
B\ _ (B

Deste modo, o terceiro termo do Jacobiano torna-se similar ao exposto na equagdo 2.17, com
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=2 zf z8 ] substituindo a:
_ - T
Ba-La+Leg La+la->La —Lg+La+Le
oCcyzf Ba+Lg+LBa Leg-Ba-La LBa+Be—-La 220
dq(k) —zqu-l-zlygqi-l-zfqr qui-l-zgqj'-l-Zka —Z)I?Qr‘i‘Zg%—ZfQj
| Lai-La-La La-LBa+dq Ba+Bg+DBa

2.5 O modelo nao-linear de observacao

De posse da equag@o que relaciona as caracteristicas do mapa as observagdes, € possivel desen-

volver o modelo ndo-linear de predi¢do das observacdes realizadas pelo sistema de visdo:
zi(k) = h(x(k)) + vi(k),

sendo que v;(k) representa o ruido de observacdo (considerado aditivo), gaussiano, ndo-correlato, de
média zero e covariancia R(k):

2

GX

o O

R(k) = (230)

2
Z

o, o

0
0

Q

Tomando a inversa da equacdo 2.23, as observagdes em qualquer instante podem ser preditas a
partir do vetor de estado do veiculo e do mapa, desde que as observacdes correspondam a caracteris-

ticas previamente observadas, com o seguinte modelo de observacao:

zi(k) = h(xv(k),Xmi) +vi(k)
= g (%u(k),Xmi) + Vi(k)
= R§(RE, (xpni —p(K))) +vi(k), (2.31)

no qual as funcdes de troca de referencial de orientacdo seguem a mesma notacgdo ja especificada.

Resta agora desenvolver o Jacobiano da equacdo acima em relac@o ao vetor de estado do sistema

X =[Xy, Xp |-
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2.5.1 Jacobiano em relacao ao estado

O Jacobiano Vh, € obtido da equacao

_ | 9RGRE (xmi—p(K))) 9 RG (R (xmi—p(k))) I RG (R (Xmi—p(k)))
Vi, = T 0 =54 S ]’ 2.32)

sendo que a derivada em relacdo as caracteristicas do mapa ndo correspondentes a observagdo sao

iguais a zero.

A fim de determinar completamente a equagdo acima, serd inicialmente detalhada a derivada em
relagdo a p(k), presente na primeira coluna. As sucessivas rotagdes aplicadas a (x,,; — p(k)) podem

ser concatenadas em uma unica transformacao, tal que utilizando quaternions, pode-se escrever:

RG(RYy (xmi —P(k))) = Ry (Xpi —p(k)) (2.33)
= qf ® (X —p(k) @ T (2.34)

Convertendo a rotacdo especificada por qﬁ, em uma matriz de cossenos diretores, € facil perceber

que
O RG(RY (xni—p(R)) 90 @ (i —p(K)) © ) 035
ap(k) ap(k) '
9 (Cfy (xmi —p(k)))
2.36
dp(k) (250
= —C§, (2.37)
Jd a derivada em fung¢@o da orientagdo q(k) pode ser expressa como
9 R (RY (Xmi —p(k))) c <9R€v(xmi—p(k))>
— R 2.38

Ia(k) AT 239

R (Xmi —p(K))
= S (2.39)

_ ¢ 9Cl (Xmi —p(k))
= C§ Sall (2.40)

E importante observar que a derivada expressa na equacio 2.40 é novamente equivalente a definida

em 2.17, utilizando o conjugado de q(k) para gerar C5, e substituindo & por (X,,; — p(k)). Deste modo,
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com

di(k) = Xmi—p(k) (2.41)
= [dy,dy, d;]", (2.42)

as equacdes 2.40 e 2.17 permitem determinar a derivada em relagdo a atitude do dirigivel, q(k) (vide

equagdo 2.2):
_ - T
degr+dyqr—d,qi —dyqi+dyqr+d;q; diqgi—dyqi+d;q,
dRS(RE,(d;(k))) e deqit+dyqi+d.qr degi—dygitd.qr  diqp—dyqr—dq;
aq(k) dyCIi_dej_dZQr dxCIi+dyCIj+dzCIk der"‘dka_dz‘Ij
| —dvqx+dyqr+d.;qi d;qi—dvqr—dyqr  dieqi+dyqi+d;qi |
(2.43)

Resta desenvolver a derivada em relagdo a caracteristica do mapa x,,; correspondente a observacao

z;. Analisando a equacgdo 2.31, percebe-se que

O RS (RE (3~ p(K))) _ I RS(R (xi — p(K)))
0 Xpi ap(k)

€, portanto,
9 R (RYy (Xmi —p(K)))
d Xmi

=Cy, (2.44)

2.6 Estimacao

De posse do modelo do sistema — que, para os efeitos deste estudo, compreende o modelo cinema-
tico do dirigivel a partir dos sinais da IMU e o modelo da observagado das caracteristicas do ambiente
por uma camera embarcada — e das leituras dos sensores do veiculo robético aéreo, resta agora desen-
volver uma metodologia para fundir as informagdes tanto da IMU (proprioceptivas, inerciais) quanto
do sistema de visdo (exteroceptivas, referentes a detec¢io das balizas), gerando uma estimativa mais
precisa da postura do dirigivel e da localizacao das balizas que compdem o mapa, tal que o resultado
seja um sistema de SLAM para o rob6 aéreo.

Nesta secdo, € descrita a estratégia de fusao de dados e a conseqiiente estimacdo utilizando um
filtro de Kalman estendido. Este processo de estimagdo, inicialmente desenvolvido em (Smith et al.,
1987) e amplamente utilizado desde entdo (Dissanayake et al., 2001; Panzieri et al., 2002; Langelaan

and Rock, 2005), € representado na figura 2.6. Iniciando pela leitura da IMU, na k-ésima iteracao, o
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modelo cinematico do robd aéreo, desenvolvido na se¢do 2.3, € utilizado, juntamente com as informa-
¢des obtidas da IMU (u(k) = [a(k), o(k)]), para computar a predi¢do da localiza¢do do dirigivel e
do mapa X(k|k —1). Além disso, dada a necessidade de manter atualizado o modelo do erro do estado
do sistema, é também alterada a matriz de covariancia P(k|k — 1), que representa as incertezas de
primeira ordem presentes em X(k|k — 1). Como os dados da IMU contém erros e nao fornecem infor-
macodes georreferenciadas (sendo a IMU proprioceptiva), a incerteza das leituras da IMU ¢ refletida
apenas na incerteza do estado do veiculo, que aumenta.

De posse da predi¢do do estado do sistema, uma predigdo da observacdo h(X(k|k — 1)) é entdo
calculada e comparada a observacéo real z(k), obtida do sistema de visdo. Esta comparacéo é feita
por um subsistema que utiliza P(k|k — 1) e 0o modelo de incerteza da prépria observagdo para calcular
a distancia entre cada predi¢ao e observacao, associando uma a outra para detectar quais das carac-
teristicas observadas na k-ésima iteracao ja estdo presentes no mapa, separando-as das demais (que
estdo sendo observadas pela primeira vez).

A observagao das caracteristicas ja presentes no mapa (e associadas as predi¢cdes correspondentes)
¢ entdo utilizada para atualizar X(k|k — 1) e P(k|k — 1), gerando a estimativa do estado do sistema
X(k|k) e da matriz de covariancia P(k|k), sendo que a incerteza deve diminuir, ji que a postura do
dirigivel com relacdo ao mapa pode ser observada e, portanto, corrigida.

J4 as observacdes ndo associadas a uma caracteristica sdo utilizadas para incrementar o vetor de
estado com novas entradas do mapa. O aumento da dimensao do vetor de estado deve ser seguido do
redimensionamento da matriz de covaridncia. Como a estimativa desta nova caracteristica € dada a
partir da postura do dirigivel e da propria observagdo (conforme observa-se também na figura 2.6),
qualquer erro na estimativa da postura € refletido diretamente no erro de localizacao da baliza. No
entanto, de modo andlogo, a correcao da postura do dirigivel deve permitir a correc@o da localizacao
da baliza, indicando uma alta correlagdo entre os valores, que deve ser traduzida para a matriz de

covariancia P(k|k) durante a adi¢éo de caracteristicas a0 mapa.

2.6.1 Filtro de Kalman estendido

O filtro de Kalman (Kalman, 1960) € uma ferramenta para a estimac¢do do estado de um sistema
através da fusdo de informagdes. Ele € aplicavel a processos em que tanto a transi¢ao de estado quanto
as observagdes do estado sdo lineares e as incertezas associadas sdo Gaussianas. Nesta situagdo,
como um algoritmo recursivo estatistico, o filtro de Kalman fornece uma estimativa 6tima do estado
no instante k dadas as observacgdes até o instante k; ou seja, produz estimativas com erro quadrado
médio minimo (minimiza o traco da matriz de covariancia do estado).

No entanto, a maioria dos sistemas reais — aqui incluso também o sistema deste trabalho — ndo

€ governada por equagdes lineares, de modo que a forma bdésica do filtro de Kalman nao pode ser
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Sistema
My
= predigdo das =
= A observacdes T

/7(’"( A 7

associacdo das
observagoes

predicao

(1%)8d
OHH)BX

atualizacdo

W
A

aumento
do estado

Fig. 2.6: Estrutura do sistema de SLAM. Cada circulo representa uma etapa do sistema (aquelas
referentes ao filtro de Kalman estendido estdo destacadas) e as setas indicam o fluxo de dados.

aplicada diretamente. Para acomodar a esta limitagdo, foi desenvolvido o filtro de Kalman estendido
(EKF) (Anderson and Moore, 1979; Grewal and Andrews, 1993). No EKF, as fun¢des dos modelos
de processo e observacdo sdo linearizadas em torno do ponto da estimativa do estado. Deste modo,
diferentemente do que ocorre no filtro de Kalman convencional, a estimativa da variancia do estado

nao € independente da estimativa do préprio estado, uma vez que estes estao acoplados pelos cdlculos
dos Jacobianos.

Deste modo, a funcao que descreve a transi¢cdo de estado é dada por

X(k) = f(Xv(k— 1),u(k),w(k)), (245)
enquanto a funcdo de observacio € dada por

z(k) = h(x(k)) +v(k). (2.46)

Assim, a metodologia do EKF define a predicao do estado e da covaridncia associada pelas equa-
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¢coes

R(klk—1) = f&o(k—1/k—1),u(k),0) (2.47)
P(klk—1) = Vfi(k)P(k—1k—1) V£ (k) + V1. (k) Qk) V£ (k), (2.48)

onde o termo V f, (k) é o Jacobiano da funcéo de transi¢do de estado ndo linear em relag@o a estimativa
anterior do estado, x(k|k — 1), e o termo V f, (k) é a fungdo de transferéncia de ruido linearizada,

computada como o Jacobiano da mesma fungio em relac@o aos sinais de entrada u(k).

Finalizando a metodologia, a atualizacdo do estado e da covariancia, apds uma observacao, ¢ dada

por

R(klk) = R(k|k—1)+W(K)v(k), (2.49)
P(klk) = Pklk—1)—W(K)S(K)W(K)T, (2.50)

onde v (k) é o vetor de inovacdo formado pela subtra¢do da predi¢do da observacdo com ruido zero
da observagdao medida, corforme
v(k) = z(k) — h(X,0). (2.51)

Enfim, a covariancia da inovacdo S e o ganho do sistema W sao dados por

S(k) = Vhy(k)P(k|k — 1)VAI (k) + R(k) (2.52)
W (k) =P(k|k—1)VAL (k)S~1(k), (2.53)

onde o termo Vhy(k) representa o Jacobiano do modelo ndo linear de observagdo com relagdo a

estimativa anterior do estado.

O EKEF opera a partir do pressuposto de que as equagdes f e h sdo quase lineares, tal que as
transformacoes linearizadas aproximam satisfatoriamente o valor correto das transformacdes das co-
variancias. Assim como o filtro de Kalman convencional, o EFK também assume todas as incertezas
com distribuicdes Gaussianas. Caso a ndo linearidade dos modelos seja muito acentuada ou os erros
possuam distribuicdes muito distantes de Gaussianas, o desempenho do sistema de estimagdo pode

tornar-se ineficiente.

Com base no descrito acima, nas secdes seguintes cada estagio do sistema de estimacao represen-

tado na figura 2.6 € descrito em detalhes.
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2.6.2 Predicao

A predicdo do vetor de estado do dirigivel no instante k é obtida diretamente da equacdo 2.10,

derivada na secd@o 2.3. Como as caracteristicas que compdem o mapa sdo consideradas estaticas com

relacdo ao referencial de terra, a equacdo de transicdo de estado do mapa € dada por

Rn(klk— 1) = &m(k — 1), (2.54)
o que leva a equacdo completa de transicao do estado do sistema:
X, (k|k—1
ik—1) = | DUk=1) (2.55)
X (k|k—1)
[ f&(k—1]k—1),u(k), 0
— f(XV( | )7 u( )7 ) , (2.56)
Rk — 1k —1)

tal que f(-, -, - ) é o modelo cinemadtico do dirigivel da equagdo 2.6, com u(k) sendo a leitura da IMU

e considerando o ruido do sistema nulo (w(k) = 0).
No entanto, como ja foi mencionado, a predi¢do implica em um aumento na incerteza da postura

do dirigivel, ja que as leituras da IMU contém erros. Portanto, a matriz de covariancia deve ser

atualizada para refletir esta mudanca. Isto € realizado através da seguinte equacao:

P(klk—1) = VI P(k—1]k—=1) VI + V£, Q(k) Vf, , (2.57)

em que Vf, e Vf, sdo os Jacobianos de f(-,-,-) em relagdo ao vetor do estado e a entrada u(k)
(composta dos sinais da IMU), respectivamente, e a matriz diagonal Q(k) define a covariincia do

erro na leitura da IMU, modelada como ndo-correlata e de média zero, sendo portanto definida por:

oz 0 ]
(2.58)

O primeiro termo da soma na equacdo 2.57 representa como a incerteza presente em X (k— 1|k — 1)
¢ propagada para X(k|k — 1) frente a variagdo de posi¢do do dirigivel; o segundo termo corresponde a
covariiincia de w(k) da equag@o 2.6 e indica como o erro da leitura da IMU, u(k), de variancia Q(k),

aumenta a incerteza do estado do sistema.
Como o mapa € considerado estaciondrio, os Jacobianos V f; e V f,, possuem diversos elementos
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nulos e a equagdo 2.57 pode ser calculada de maneira mais eficiente:

fov va(k_ 1|k_ 1)foTv +Vqu(k) VfuT fov Pvm<k_ 1|k_ 1)

P(k|k—1): (fo‘Pvm(k_”k_l))T Pmm(k_l‘k_l)

, (2.59)

com V f, calculado conforme a equacdo 2.15 e V f,, calculado a partir da equagao 2.20.

2.6.3 Atualizacao

Com o intuito de atualizar a predi¢do X(k|k — 1), € utilizado o sistema de visdo, que faz uso de
uma camera para detectar a posicao relativa entre a propria camera e as balizas presentes no ambiente.

Para tanto, sdo utilizadas as equagdes derivadas na secdo 2.4.

Se alguma baliza for observada e associada a uma caracteristica presente no mapa (conforme sera
detalhado na secd@o 2.6.4), é calculado o vetor de inovagdo v(k), formado da unido das correspondén-

cias entre predicdes e observagdes:

v =| T (2.60)
Zin - h(ﬁ‘”ﬁm]n)

onde cada linha do vetor v (k) é um vetor tridimensional correspondente a diferenca entre a observagao
de uma baliza e a predi¢do da observacdo da mesma, tal que para n observagdes, v (k) tem dimensdo
3n.

A partir do modelo de observagdo do sistema de visdo, é possivel entdo calcular a incerteza desta

inovagdo no instante k, S(k), que estd relacionada ao estado do sistema e aos erros de observagio:
S(k) = Vhy(k)P(k|k — 1)VAL (k) + R(k), (2.61)

onde Vhy(k) é o Jacobiano de h(x) em relacdo a X(k|k — 1), definido na equagdo 2.32, e R(k) é a
incerteza do sensor, modelada como uma matriz de covariancia diagonal, ja explicitada em 2.30.
Se o vetor de inovacdo ndo for de dimensdo nula, ou seja, se alguma associacdo for feita, ndo

apenas o estado € atualizado mas também a incerteza tanto do mapa quanto da postura do dirigivel

podem ser reduzidas, ja que a correspondéncia entre as observagdes e as predi¢des tornam observaveis
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os erros de posicionamento relativos ao mapa:

R(kk) = (klk—1)+W(K)v(k), (2.62)
P(klk) = P(klk—1)—W(k)S(K)W(k)T, (2.63)

onde a matriz de ganho W (k) € obtida de
W (k) =P(k|k—1)VhL (k)S~1(k) (2.64)

e a matriz S(k) é a mesma da equag@o 2.61.
E importante ressaltar que, ap6s a atualizacdo de %(k|k), ndo hd garantia de que o quaternion
q(k|k)) continuard representando uma rota¢do; ou seja, que sua norma serd unitdria. Deste modo, o

quaternion deve ser sempre normalizado apds a atualizacao:

ﬁ(k|k)n0rm = v (k!k)) (2.65)
q(klk

2.6.4 Correspondéncia entre observacoes e balizas

O processo de associagdo das observacgdes as balizas € essencial para o funcionamento do sistema.
Sempre que uma associa¢ao ndo € feita, o sistema perde eficiéncia, ja que a posicao real da baliza
serd novamente calculada e no mapa havera duas representacdes da mesma posi¢do real. Apesar de
existirem algoritmos para detectar tais situacdes e corrigir o mapa final, hd um limite para o numero
de ocorréncias deste tipo e para a disparidade entre as caracteristicas repetidas. Por outro lado, uma
correspondéncia errada pode corromper seriamente o sistema, ao ponto de impedi-lo de funcionar, ja
que as covariancias estardo incorretas (como serd mais detalhado na préxima se¢do). Um erro deste
tipo ndo pode ser tolerado e, conceitualmente, nunca deve ocorrer.

Neste trabalho, o mapa € composto de caracteristicas idénticas, representadas por pontos e, por-
tanto, distinguiveis apenas por sua posicdo. Além disso, assume-se que o erro presente nas observa-
¢oes é gaussiano, o que significa que qualquer observacado pode ser associada a qualquer caracteristica
(ja que a cauda da gaussiada € infinita, nunca chegando a zero).

Mesmo assim, é importante rejeitar as associacdes pouco provaveis. Para tanto o procedimento

de associagdo € feito no espaco de observagdo das caracteristicas. Seja

z2=A{2,2y,...,2,}
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o conjunto das observagdes realizadas no instante k e
h={h;,hy, ... h,}

o conjunto das predi¢cdes das observacdes no mesmo instante, cada uma correspondendo a uma dife-
rente caracteristica do mapa. Para analisar a correspondéncia entre z; (1 <i<n)eh; (1 < j<m),¢é
utilizado um intervalo estatistico de valida¢ao, calculado pela distdncia de Mahalanobis (Kim, 2004)

(nog¢ao introduzida por Prasanta Chandra Mahalanobis em 1936). Esta distancia y € computada como
_yT ¢-1
%j=Vi;S; (k) Vij, (2.66)

em que V; ; € o vetor de inova¢do de uma tnica associacdo, entre a i-€sima observacdo e a j-€sima
predicao, e é definido como
Vij=12Z— h(XV,ij). (267)

J4 S (k) é a covariancia da inovagdo V; j, calculada como em 2.61, mas utilizando h(X,, %)
Sj(k) = E[vijVv]] (2.68)
= Vhy mj(k)P(k|k— 1) VAT (k) +R;(k), (2.69)

v, mj

Como as inovacdes possuem distribuicao gaussiana, ¥y forma uma distribui¢ao qui-quadrado ( )(32).

A forma da distribuicdo x32 depende da dimensao da inovacdo. Para o sistema de visdo aqui utilizado,

como a observacao é dada pela posi¢ao tridimensional da baliza em relagdo a caAmera, uma confiabi-

lidade de 95%, por exemplo, equivale a uma distancia de Mahalanobis de 12,8 (obtida das tabelas

da distribui¢ao). Desta forma, é escolhido um limiar § para esta distdncia e s@o rejeitadas todas as
correspondéncias tal que

Y.j > 0. (2.70)

O intervalo de validagdo 6 pode ser visto como um elipséide cujo centro estd na predicdo da
observacdo. Uma observacao pode ser associada a predicao se estiver posicionada dentro da elipse.
Ainda assim, como pode ser notado na figura 2.7, pode haver ambigiiidades nas associacdes. Uma
alternativa seria aumentar a rejeicdo, diminuindo &, mas isso poderia acarretar na nao associagdo da
observacdo de uma baliza presente no mapa. Ao invés disso, se qualquer predicdo ou observacao
for associada mais de uma vez, é necessdrio resolver a ambigiiidade. O método mais comum para
solucionar este problema, e que € utilizado neste trabalho, é fazer a correspondéncia com o vizinho
mais proximo (Bailey, 2002). Dado um conjunto de possiveis correspondéncias ¢ = { ¢y, ¢2, ..., ¢y }

a verossimilhanca Ay de cada associacdo c; € ¢ pode ser calculada a partir da fun¢do de distribuicao
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Fig. 2.7: Exemplo 2D da correspondéncia das observacdes e da ambigiiidade de predi¢cdes e observa-
¢oes. As predig¢des A( -, -) possuem elipses indicando o limite §. As observagdes sdo representadas
por z, e Z,. As setas indicam a distancia de Mahalanobis. Percebe-se que z, ¢ uma observacgado vélida
para as duas predi¢des, enquanto z, e z;, podem ambas corresponder a A(Xy, Xp; )-

de probabilidade da inovagdo de ¢, Vg:

1 1
Ap = vi's! vk). (2.71)

oS (‘5

Com uma métrica equivalente, tomando o logaritmo da equacio acima:

o lorg b e, 02
1n<(27r)"/2 5 exp( > Vi S, vk>> = 7% S Vk 1n<(27r) \/|Sk|> (2.72)

R A n 1
= —EVk Sk Vk—Eln(Zﬂ')—Eln|Sk| (273)

Eliminando o elemento constante e fazendo outras pequenas transformacdes, obtém-se a distancia

normalizada Nj, que minimizada indica a correspondéncia mais provdvel.
N = VI S, (k) vi, +1In|Se (k). (2.74)

Deste modo, a metodologia de associa¢do escolhe no conjunto ¢ a correspondéncia que minimiza Ng.
Vale notar que este método é também conhecido como associagcdo de mdxima verossimilhanga, dado

o fato de que minimizar a equacio 2.74 equivale a maximizar a equacgao 2.71.
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2.6.5 Aumentando o Estado

As observacdes nio associadas representam novas caracteristicas a serem incluidas no mapa, de
modo que, quando forem percebidas novamente pelo sistema de visdo, possam ser utilizadas na atua-
lizagdo do estado do sistema. O processo de extensdo do mapa (Bailey, 2002; Kim, 2004), tal que este
seja construido incrementalmente, € realizado a partir da estimativa do estado do sistema no momento

da observacao z; e da inversa do modelo de observagao, apresentada na equagao 2.23. Deste modo,

Raug (k|K) = fa(R(K), 2:(K)) = R, (k) , (2.75)

com g(+,-) definido conforme a equagdo 2.23.

Atualizar a matriz de covariancia, no entanto, ndo € tdo simples. Quando uma caracteristica é
adicionada ao mapa, os erros de estimac¢do da postura do dirigivel sdo refletidos diretamente no erro
de localizagdo da caracteristica, jd que a nova caracteristica é dada por g(X,(k),z;(k)) e portanto
depende de X, (k). Isto implica em uma alta correlagdo entre a localizagdo da baliza e a postura do
dirigivel, o que quer dizer que a incerteza presente no estado do veiculo deve ser propagada para a

incerteza da recém adicionada baliza.

Para acomodar esta situacdo, a matriz P(k) deve mudar de acordo com:

P(klk) 0 T
Pu.(klk) =V \% (2.76)
aug (KK) = Vfa | Ri(K) Ja
onde o Jacobiano V f,, é dado por
I, 0 0
Vf, = 0 I 0 . (2.77)
Vg,, 0 Vg,

Observando que, a exce¢do das dltimas linhas e colunas referentes a nova caracteristica do mapa,
a matriz Jacobiano é diagonal, é possivel calcular a transformagdo que leva a P,,¢(k|k) de maneira

computacionalmente mais eficiente:

Pv Pvm (Vng PV)T
P kk)=| PL P, (Vgr, Po)T (2.78)
Vng P, Vng P,, Vng P, VngT + 8z R; VgZiT
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A relacdo entre a incerteza da postura do veiculo e a incerteza da posicio da baliza adicionada ao
mapa pode ser percebida em detalhes na equagdo 2.78. Conforme o sistema de SLAM ¢ executado,
no entanto, o modelo demonstrado acima evolui: como jé foi mencionado, se uma baliza ja presente
no mapa € observada novamente, os erros provenientes da IMU tornam-se observaveis — ja que a
postura do dirigivel pode ser calculada novamente — e, portanto, podem ser estimados. Quando isto
ocorre, a incerteza representada pelas matriz P, diminui e, com ela, a incerteza na localizacdo das
balizas, j4 que a postura do dirigivel e a posicdo da baliza estdo correlacionadas. A reducdo destes
valores na matriz de covariancia P indicam sua dissociacao, de forma que, conforme o sistema evolui
e as balizas sao repetidamente observadas, a relagdo entre o erro na postura do dirigivel e o erro de
posicionamento das balizas tende a zero. Neste ponto a estimativa da postura do dirigivel aproxima-
se do ideal e a posicao das balizas no mapa ndo € mais corrigida mesmo que uma observacao esteja

distante de sua representacdo no mapa.

E digno de nota que, de acordo com a metodologia proposta, o mapa inteiro é sempre mantido
no estado do sistema, de modo a garantir que balizas antigas sejam novamente detectadas posterior-
mente, 0 que permite uma correcao significativa da estimativa de todas as varidveis do estado sistema.
No entanto, muito embora a situa¢do nao ocorra no escopo deste trabalho, ambientes menos propicios
para um sistema de visdo podem provocar marcas ambiguas no mapa; ou seja, mais de uma repre-
sentagdo para o mesmo ponto real. Corrigir esta situagdo envolve ndo apenas detectar os conjuntos
de representacdes duplicadas, mas também computar a melhor estimativa para a combinag¢ao do con-
junto em uma Unica representacao utilizando para tanto a matriz de covariancia do estado do sistema.
No entanto, tal metodologia de reconhecimento e corre¢dao de duplicatas no mapa ndo € abordada

neste trabalho.

Por outro lado, com esta representacdo de mapa e incerteza, remover balizas da representacao
do ambiente € simples, bastando excluir a baliza do estado e as linhas e colunas correspondentes da
matriz de covariancia. Deste modo, a remoc¢do da i-ésima marca do estado, para um mapa com N
balizas, resulta no estado

R, (k[k)
X1 (k|k)

g, (k|k) = ' 27
N WIS 27

Xm(l-l—l)(k’k)

>
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€ na matriz de covariancia

Pv,v
Pml RY

Pm(i—l),v
Pm(i+l),v

Pv7m1

Pml,ml

Pm(i—l),ml
Pm(i—H),ml

P
P

vym(i—1) Pv7m(i+1)

ml,m(i—1) Pml,m(i—i—l)

Poi—tymi-1) Pmii-1)mi+1)
Poistymi-1) Pugir)mi+n)

(2.80)

Com estas equacdes, o sistema de auto-localizacdo e mapeamento representado pelo ciclo mos-

trado na figura 2.6 foi descrito completamente.

2.7 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada uma metodologia para Localizacdo e Mapeamento Simultaneos

para um veiculo robodtico aéreo dotado de uma IMU e um sistema de visdo que detecte a posicao

relativa de pontos do ambiente. Para descortinar a solugdo proposta, foram desenvolvidos o modelo

cinematico do dirigivel — a partir dos dados da IMU — e o modelo de observagdo das balizas do

ambiente — que utiliza a cAmera —, bem como os Jacobianos necessarios para a utilizacao do EKF, que

foi empregado na fusdo sensorial. Foram descritos os algoritmos do ciclo de estimagio, incluindo ndo

apenas as etapas do EKF, mas também a correspondéncia entre as observagdes e o ajuste da dimensao

do mapa.



Capitulo 3
Estrutura de software

Neste capitulo, é descrita em detalhes a estrutura de software tanto da implementagao da metodo-
logia definida no capitulo 2 quanto do ambiente de simulagdo utilizado na validag@o dos algoritmos
de auto-localizacao e mapeamento simultaneos.

Muito embora os algoritmos de estimacao sejam validados em simulacio, o seu desenvolvimento
representa um passo importante para a posterior implantacdo da metodologia na aeronave real. Deste
modo, todo o projeto de desenvolvimento de software € orientado a objetos, na linguagem C++, cujo
arcabouco permite grande modularidade e flexibilidade, podendo ser transferido do ambiente de si-
mulacdo para o sistema embarcado sem modifica¢des em sua estrutura. Do mesmo modo, o ambiente
de simulac¢do foi elaborado tal que a interface com o médulo de estimag¢do possa ser implementada no
sistema embarcado, tornando a transi¢@o transparente ao modulo de auto-localizacdo e mapeamento.

Na primeira se¢do do capitulo (3.1), sdo descritas as funcionalidades da biblioteca matematica
sobre a qual foram apoiados os algoritmos de estimacgdo e simulacdo. A seguir, na se¢do 3.2, sdo defi-
nidas as classes que determinam a estrutura do médulo de auto-localiza¢do e mapeamento, ressaltando
sua versatilidade. J4 em 3.3, € delineada a implementacdo do ambiente de simulag¢do, compreendendo
a dinamica do dirigivel e um conjunto de sensores virtuais. Por fim, na se¢do 3.4, € realcada a maneira
como os modulos interagem durante a estimagdo da posi¢cdo da aeronave e do mapa.

Além disso, também referente a desenvolvimento de software, no apéndice A € descrito um sis-

tema de gravacao sincronizada de imagens da camera embarcada e sinais provenientes da IMU.

3.1 Biblioteca matematica

A biblioteca matematica € a fundacdo tanto do médulo de auto-localizagdo e mapeamento quanto
do ambiente de simulacdo do dirigivel. Compdem a biblioteca classes para a manipulacdo de veto-

res € matrizes, operagdes com quaternions e representagdes para fungcdes matematicas. A seguir, é
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detalhada a estrutura de software utilizada na implementacdo desta biblioteca.

3.1.1 Vetores, matrizes e quaternions

Vetor Matriz
fungdes de inicializagao fungdes de inicializagao
operagdes algébricas operagdes algébricas

Vetor

Vetor Matriz ?
9 9 Vetor ND
dimenséao

Vetor 3D Matriz 3x3 dados

dados dados variagdo de dimenséao

manipulagédo de subvetor

calcula produto vetorial prepara rotagéo
calcula produto escalar calcula transposta inclusao de elementos
calcula norma transforma Vetor 3D calcula norma
normaliza normaliza

Matriz

Quaternion
valor real

Vetor 3D imaginario
Matriz MxN

operagdes matematicas
inicializagédo a partir de rotagéo
transforma de Vetor 3D
conversdo para angulos de Euler
conversdo para Matriz 3x3 manipulagédo de submatriz
obtengdo de linhas/colunas
inclusdo de linhas/colunas
calcula determinante
calcula trago

calcula inversa

calcula transposta

numero de linhas
nimero de colunas
dados

Fig. 3.1: A figura mostra a representacao dos vetores, matrizes e quaternions. A dupla implementagao
de matrizes e vetores agiliza o desenvolvimento e aumenta a velocidade das operacdes envolvendo os
vetores tridimensionais.

A base matemadtica do sistema de SLAM e do ambiente de simulagdo consiste de operacdes e
transformacoes envolvendo vetores e matrizes. No entanto, as funcionalidades exigidas pelo do am-
biente de simulacdo sdo muito diferentes das necessdrias a0 mddulo de fusdo sensorial e estimagdo
para SLAM. Enquanto a matemdtica vetorial e matricial do ambiente de simulacdo consiste basica-
mente de aritmética e transformacdes geométricas tridimensionais, o modulo de auto-localizacio e
mapeamento compreende também vetores de dimensionalidade varidvel e algoritmos mais comple-
x0s, como calculo de inversas de matrizes.

Por este motivo, no intuito de tornar o desenvolvimento mais simples e melhorar o desempenho,
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Fungdo Matematica

Calcula mapeamento
Jacobiano 10 parametro
Jacobiano 20 parametro

Modelo do sistema Modelo de observagédo Inversa do modelo de
inercial observagao

Calcula mapeamento

Calcula mapeamento Jacobiano 10 parametro Calcula mapeamento
Jacobiano 10 pardmetro Jacobiano 20 parametro Jacobiano 10 parametro
Jacobiano 20 parametro Jacobiano 20 parametro

Fig. 3.2: Implementacdes da interface de funcdo matemadtica. A generalidade obtida facilita a imple-
mentacio no dirigivel real, ja que os modelos dos sensores sdo passiveis de alteracao.

visando também a preparacdo para a futura implantacdo no dirigivel real, a biblioteca matemdtica
possui duas representacdes diferentes de matrizes e vetores, que se interligam através de rotinas de
conversdo e da interface em comum que ambos implementam. A figura 3.1 mostra a estrutura deste
modulo matemaético.

Um dos conjuntos, voltado para o estimador, representa matrizes e vetores cuja dimensao € pas-
sivel de variagdo, tanto na inicializacdo quanto posteriormente, através da remocdo ou inclusdo de
novos elementos. Além disso, estas classes contém outras operacdes de grande utilidade em algorit-
mos de estimacdo, como por exemplo o célculo da inversa e da pseudo-inversa de uma matriz.

O outro grupo de classes, direcionado para computagcdo grafica, consiste de vetores e matrizes
tridimensionais. A este grupo € acrescida a classe que implementa quaternions, que interage com
os vetores e matrizes tridimensionais para representar atitude e aplicar rotagdes. Dada a limitagcao
dimensional das classes, mesmo os algoritmos mais simples sdo realizados com maior velocidade, o

que aponta uma das razdes para esta segunda representagdo vetorial.

3.1.2 Func¢6es matematicas

O desenvolvimento de uma interface de software para a representacdo de funcdes matemadticas
deriva diretamente da busca por generalidade. Se uma funcdo é implementada em um método da
classe que a utiliza, esta classe torna-se intrinsicamente atrelada a fun¢do, de modo que uma alteragcao
da funcao implica na criacdo de uma nova classe, muito embora sua funcionalidade nio seja, em
esséncia, diferente.

Ao utilizar uma classe de interface para representar funcdes matemadticas, as fungdes em questao

tornam-se atributos das classes que as utilizam. Como uma invocacdo passa a ser feita através do
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objeto que instancia a classe, trocando-se o objeto pode-se trocar a func¢ao. Na pratica, isto significa
que uma substituicdo deste tipo fica transparente para o restante do sistema em que a funcdo estd
inserida.

Qualquer classe que estenda a interface de fungdo matemdtica pode, por exemplo, ser utilizada
durante o processo de estimacao, representando o modelo cinemético do dirigivel ou o modelo de
observacao do estado do sistema. Isto na pratica significa que estes modelos podem ser trocados com
total independéncia do restante da implementacdo do sistema de auto-localizagdo e mapeamento.
Deste modo, um modelo mais preciso de um sensor, ou mesmo o modelo de um novo sensor, pode
ser integrado ao sistema com facilidade, sem alteragdes no estimador em si.

Para que tal funcionalidade seja atingida, a interface de software da funcdo matemdtica contém

trés métodos:

» Aplicagdo: calcula o resultado da aplica¢do da fun¢do a partir de dois vetores passados como
parametros. No caso da metodologia de fusdo sensorial ja detalhada no capitulo 2, os dois

parametros normalmente representam o estado do sistema e a leitura de um sensor;

* Jacobiano com relagdo ao primeiro parametro: também recebe dois parametros e retorna a ma-
triz Jacobiano da funcdo em relacdo as varidveis do primeiro deles, que normalmente representa

o estado do sistema;

 Jacobiano com relagdo ao segundo parametro: recebe dois pardmetros e retorna o Jacobiano

com relagdo ao segundo, que representa a leitura de algum dos sensores.

E interessante notar que, no escopo da metodologia de fusio sensorial estabelecida, trata-se tam-
bém da inversa da func@o de observacdo. Muito embora a inversa da funcdo de observacio seja
implicitamente determinada quando definido o modelo de observagao em si, optou-se por excluir da
interface métodos para tratar da inversa de uma funcao. Isto significa que a funcdo inversa deve ser
representada em outra implementacio da interface.

Deste modo, conforme mostra a figura 3.2, para o desenvolvimento do sistema as func¢des dos
modelos cinemadtico e de observagdo foram desenvolvidas estendendo a interface especificada. Na

tabela 3.1, sdo exibidas as equacOes implementadas em cada classe.

Classe | Aplicacao | Jacobiano 1 | Jacobiano 2
Modelo cinematico (IMU) 2.6 2.15 2.20
Modelo de observagao (camera) 2.30 2.32 X
Inversa do modelo de observagao 2.23 2.27 2.26

Tab. 3.1: Tabela explicitando quais equac¢des foram implementadas nas classes que estendem a inter-
face de funcdo matemaética
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3.2 Sistema de auto-localizacao e mapeamento

Como grande parte da estrutura de software estd calcada em interfaces, permitindo a alteragdo in-
dependente de diversos algoritmos, o sistema de auto-localizacdo e mapeamento na verdade consiste
de um mdédulo de integracao entre os sensores € 0 estimador.

Este médulo € utilizado para determinar qual estimador do estado do sistema executard a fusao
sensorial entre IMU e sensor visual, e quais fun¢des matemadticas serdo utilizadas para representar o
modelo cinemdtico, o modelo de observacio e a inversa do modelo de observagdo. E este médulo
também que recebe as requisi¢des de atualizacdo da estimativa do estado do sistema, de modo que
ele armazena tanto a estimativa do estado como a incerteza a ela associada. Além disso, o mddulo de
auto-localizacdo e mapeamento faz a ponte com as leituras dos sensores, contendo também o modelo

de incerteza dos mesmos.

3.2.1 Estimador

O estimador € uma interface implementada, neste projeto, em uma classe que representa o filtro
de Kalman estendido. Fazem parte da interface da classe os métodos de predi¢cao e de atualizacao do
estado e da incerteza do sistema. O método de inicializagdo do estimador, também presente na inter-
face, determina os trés modelos necessdrios para o funcionamento da metodologia de fusdo sensorial:
cinemadtico, de observagdo e inverso da observagao.

E interessante notar que, muito embora representem parte da estratégia de estimacdo adotada,
as metodologias para a correspondéncia entre observacdes e predicdes e para o aumento do estado
ndo sdo representadas como fungdes da interface do estimador. Isto acontece por duas razdes: 1)
estas metodologias estdo intimamente relacionadas a atualizacdo do estado do sistema, e por isto
compartilham parte do algoritmo de correcdo da postura do dirigivel e do mapa, de modo que a
invocacao dos algoritmos durante a atualizacdo implica em um ganho de desempenho; ii) a interface
das funcdes e o momento da chamada podem variar conforme a implementacdo do estimador, o
que ndo seria comportado em uma organiza¢ao modular, com cada algoritmo implementado em uma
classe diferente. Esta alternativa flexibilizaria a implementacdo de cada algoritmo mas tornaria rigida
a estrutura geral da metodologia.

Assim, o método de predi¢do determina o estado do sistema utilizando o modelo cinematico do
sistema e corrige a covariancia de acordo. O método de atualizacdo, por sua vez, realiza a corres-
pondéncia entre as caracteristicas preditas e observadas, corrige o estado do sistema e a covariancia
utilizando o modelo de observagdo e aumenta o estado do mapa se possivel.

A figura 3.3 mostra a relacdo entre as classes. Na implementacao da classe que representa o EKF,

foram implementadas as equag¢des do filtro, tais quais definidas na se¢do 2.6.1
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Sistema de SLAM

estimativa do estado do sistema
incerteza da estimativa do estado \ Estimador
modelo de incerteza do sensor inercial
modelo de incerteza do sensor visual

determina modelos
determina modelos do estimador executa predicédo

ajusta postura inicial executa atualizagéo
atualiza com dados inerciais

atualiza com dados visuais
recupera estimativa
recupera incerteza

Filtro de Kalman
Estendido

modelo cinematico
modelo de observacéo
inversa da observacgéo

determina modelos
executa predigédo
executa atualizacéo
detecta correspondéncias
aumenta estado

Fig. 3.3: Organizacdo do sistema de SLAM. O Filtro de Kalman estende a interface do estimador,
que esta contido na classe que representa o sistema de SLAM em si.

3.3 Ambiente de simulacao

Esta secdo detalha o ambiente de simulacao do dirigivel robédtico aéreo AS800, desenvolvido para
arealizacdo dos experimentos em fusao sensorial. O principal objetivo de tal ambiente € propagar para
o médulo de auto-localizacao e mapeamento leituras sensoriais, similares as obtidas de sensores reais,
embarcados na aeronave. Para que isto ocorra, ndo apenas a dinamica do dirigivel e a central inercial
que a detecta devem ser consideradas, mas também a representacao dos arredores da aeronave, ja que
o sensor visual é exteroceptivo e depende de caracteristicas do espaco que o circunda para a obtengao
de informacgdes. Sempre que a simulacdo avanca no tempo, todos os sensores € modelos devem ser

atualizados de acordo, mantendo a coeréncia da representacdo virtual do sistema embarcado.

Outro aspecto de interesse do ambiente de simulacdo € a observacao dos experimentos, de modo
que a camera virtual n@o se limita apenas a transmitir dados, mas também imagens em si, 0 que possi-
bilita tanto a andlise visual das imagens da cAmera embarcada quanto o monitoramento da estratégia

de estimacao da postura do préprio dirigivel, como serd detalhado mais adiante.

Inicialmente, na secao 3.3.1, é descrita a dindmica do dirigivel e a maneira como esta € integrada
a outros pontos do ambiente de simulacdo. A seguir, na se¢do 3.3.2 é especificada a estrutura de
software da porta de visualizagdo, que permite a geracdo de imagens do experimento. Ja na secdo
3.3.3, € detalhado o funcionamento do conjunto de sensores virtuais fornecidos pelo ambiente de

simulacao.
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3.3.1 Dinamica do dirigivel

A dinamica do dirigivel utilizada no ambiente de simulagdo € extraida de um simulador ja exis-
tente do AS800, desenvolvido para o projeto AURORA (Gomes and Ramos, 1998; de Paiva et al.,
1999). Este modelo da dindmica da aeronave, ndo linear em seis graus de liberdade, é o ponto de par-
tida do ambiente de simulagdo, ja que o resultado da aplicagdo dos comandos dos atuadores (deflexdao
das quatro superficies aerodindmicas além de vetorizagdo e empuxo do grupo propulsor formado
por dois motores) resulta na movimentagdo da aeronave e conseqiientemente na leitura dos sensores

virtuais.

Através da aplicacdo da Lei de Newton, obtém-se a equacao geral do modelo dindmico:
Mv =F;(v)+Fy(v)+F,+F,, (3.1)

onde M € a matriz de massa que inclui tanto a inércia do dirigivel quanto os elementos de inércia
virtuais associados a dinimica de veiculos flutuantes; v = [u, v, w, p, q, r]T € o vetor das velocidades
lineares (u, v, w) e angulares (p, g, r) da aeronave; F; € o vetor das dindmicas contendo termos das
forgas de Coriolis e centrifuga, além das forcas induzidas pelo vento; F, € o vetor de forcas e mo-
mentos aerodindmicos; F, € o vetor de momentos e forcas propulsivas e F, representa as forgas e

momentos gravitacionais.

A meta do modelo matemdtico € exatamente o célculo das trés velocidades lineares e das trés
velocidades angulares, definidas pelo vetor v, que determinam completamente o movimento do di-
rigivel, em relagdo aos eixos ja definidos do sistema de coordenadas IMU (conforme especificado
na secdo 2.3). No entanto, o cdlculo de v exige, além de informagdes sobre o ambiente e o proprio
dirigivel, dados dos propulsores, o que implica também na trajetéria do v6o. Deste modo, uma rota é
determinada para o dirigivel, utilizando segmentos de reta de latitude, longitude e altitude especificas,
enquanto que estratégias de controle sdo utilizadas para assegurar o seguimento desta trajetéria pelo
dirigivel. O controle lateral utiliza um controlador PID descrito em (Azinheira et al., 2000), ao passo
que o controle longitudinal envolve um controlador proporcional-derivativo (PD) com realimentagdo

de estado e um controlador proporcional de velocidade (Bueno et al., 2002).

Esta relagdo da dinamica do dirigivel com o restante do ambiente de simulagdo € tratada em uma
classe responsdvel pelo calculo da postura de todos os objetos méveis da cena virtual. Para tanto, sdo
utilizadas as aceleracdes lineares do dirigivel, extraidas durante o cdlculo das velocidades lineares,
e as velocidades angulares, representadas pelos ultimos trés componentes de v. Como a postura da
camera em relagdo ao sistema de coordenadas da IMU € conhecida, a cAmera também € posicionada

precisamente com base nos dados do simulador.
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3.3.2 Porta de visualizaciao

A porta de visualizacdo do ambiente de simulag@o possui duas finalidades principais: i) simular
a camera embarcada, produzindo imagens equivalentes as obtidas do sistema real; ii) proporcionar
uma andlise visual dos experimentos, tanto pela imagem da camera embarcada quanto por imagens
externas.

Assim como outros pontos chave da estrutura de software, a porta de simulacdo também foi
modularizada, tal que outras técnicas de renderizacdo possam ser implementadas sem impacto no
restante do sistema. No entanto, na validagdo da metodologia exposta no capitulo 2, o renderizador
utilizado é o POV-Ray (http://www.povray.org/). O POV-Ray possui um modelo de cena de facil
compreensdo e produz imagens de altissima qualidade, muito embora o tempo de renderizagdo destas
imagens seja longo (por volta de 30 segundos), impedindo sua obten¢do em tempo real. Nas figuras
3.4 e 3.5 estdo alguns exemplos de imagens geradas pelo POV-Ray a partir da descri¢io do mundo e

do dirigivel elaboradas para a simulagao.

(a) Imagem superior do dirigivel e dos arredores.  (b) A visdo em um angulo diferente mostra outros deta-
lhes da cena.

Fig. 3.4: Renderizagdes do POV-Ray.
A interface de comunicacdo com o renderizador €, na verdade, muito simples e se d4 através de
dois métodos:

* posicionamento: a localizacdo dos objetos méveis no mundo virtual, incluindo a prépria ca-

mera, ¢ enviada a interface do renderizador, tal que a cena seja especificada;

* requisi¢do de imagem: quando a imagem € requisitada ela é renderizada e retornada crua, sem

nenhuma compressdo, com 8 bits por canal de cor.

Além destes métodos, outros sdo utilizados para a inicializacao, definindo a resolucido da imagem, o

aspecto e a distancia focal da camera.
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(a) Imagem de um experimento. O dirigivel translicido mostra a postura estimada pelo
sistema de auto-localizacdo e mapeamento.

(b) Imagem obtida da cAmera embarcada.

Fig. 3.5: Mais exemplos de renderizagcdes do POV-Ray.
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No entanto, como o POV-Ray € um programa independente e ndo uma biblioteca que possa ser
anexada ao restante dos médulos, a implementacao da interface do renderizador, para a interagao com
o ambiente de simulagdo, acontece através de um sistema de comunicagdo entre processos. Quando
uma imagem € requisitada, o processo que executa o ambiente de simulagdo se divide em dois, requi-
sita a renderizagcdo da cena, e aguarda um aviso de término e a imagem em si, que sao enviados em
um espaco de memoria compartilhada, acessivel de ambos os processos. O POV-Ray ¢ finalizado e o
ambiente de simulag@o continua executando, com a interface do renderizador propagando a imagem

resultante.

3.3.3 Sensores virtuais

Até agora, com o simulador da dindmica e a porta de visualizacdo, o ambiente de simulacdo
apenas exibe os movimentos do dirigivel. Nesta se¢do, € definido o conjunto de sensores virtuais que

simulam o sistema embarcado, tal que o médulo de auto-localizacao e mapeamento possa ser testado.

Sensores inerciais

A emulagdo dos sensores inerciais € simples, considerando a interagdo j4 existente com simulador
da dinamica do dirigivel. Para que a coeréncia entre o simulador e os sensores seja mantida, os mes-
mos dados enviados ao restante do sistema, para a atualiza¢ao da postura do dirigivel, sdo enviados
ao emulador da IMU. No entanto, ao responder uma requisi¢ao de leitura, o emulador insere no sinal
obtido um ruido gaussiano, cuja média e desvio padrao sdo estabelecidos na inicializagdo do sensor
virtual.

E importante ressaltar a relaciio do sensor com a passagem do tempo. A leitura da IMU tem como
ponto de partida as informacgdes obtidas do modelo dindmico da aeronave e estdo sempre em sincronia
com o mesmo. Isto implica que uma requisi¢do de leitura retorna sempre os mesmos valores muito
similares até que o ambiente de simulac@o seja levado ao instante seguinte, quando a dinamica do
veiculo pode ser alterada, e com ela a base das leituras da IMU virtual. Isto implica que, além do
método utilizado para a obtenc¢do de leituras dos sensores, um outro método, invocado pelo algoritmo

de controle da simulacio, atualiza a base das leituras da IMU conforme a simulacio evolui.

Sensor visual

Um dos aspectos do sensor visual, ja descrito na secdo 3.3.2, € a obtencao de imagens da camera
virtual. A mesma metodologia utilizada para a visualizacdo dos experimentos é empregada para a
obtencdo de imagens do sensor visual embarcado virtual, bastando para tanto ajustar sua posi¢ao e

orientagdo em relacdo a postura do dirigivel. O POV-Ray permite também a configuracdo de outros
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parametros, que podem ser utilizados tanto para personalizar a camera quanto para simular defeitos
de fabricacdo. Estes sdo: distancia focal, aspecto e eixos diretores.

O outro aspecto compreende a emulacdo da andlise da imagem, que resulta na observacdo das
balizas. Esta emulagdo se dd através da geometria da descri¢do da cena virtual, e ndo da imagem em
si. Na cena virtual, cada baliza possui uma posicao georreferenciada, X,,;. A partir da posicao real
da camera e de sua atitude, € obtida a representacdo da baliza no referencial da camera (utilizando-
se a equagdo 2.31 com v;(k) = 0), o que seria exatamente sua observagdo perfeita no instante k da
transformacao, z;(k).

No entanto, para que o sensor visual seja emulado corretamente, é necessario saber se a baliza é
visivel na imagem, situacdo exposta na figura 3.6. Sabendo-se que o eixo focal corresponde ao eixo

—z, tal qual ja descrito na secdo 2.1, uma baliza z estd na imagem apenas se:

fzf > 1 (3.2)
-4 <23l <4 (3:4)

onde f € a distancia focal, [ € a largura da imagem projetada e a a altura. Se a equagdo 3.2 nao for
verdadeira, a baliza ndo pode ser vista, pois estd atrds do plano imagem da camera. Se qualquer das
equacdes 3.3 ou 3.4 for falsa, a baliza, independentemente de estar em frente ou atrds da camera,
encontra-se fora dos limites da imagem, e também nao € visivel.

Uma vez que a baliza € visivel, z representa a sua observacao perfeita. No entanto, como tanto
imperfei¢cdes mecanicas da cadmera quanto falhas de andlise da imagem incorrem em erros, um ruido
gaussiano, de média e desvio padriao determinados na inicializa¢do do sensor visual virtual, € acres-

cido a observacao emitida pelo sensor.

3.4 Integracao

O médulo de auto-localizagdo e mapeamento interage com o restante do sistema através do con-
junto sensorial do ambiente de simulac¢do, como pode ser visto na figura 3.7.

E interessante notar que o tempo de simulagio decorrido entre uma iteragdo e outra é importante
para os processos de simulacdo e estimagdo, ja que, no modelo cinemadtico, as informagdes inerciais
precisam ser integradas na variacao da postura do dirigivel. No entanto, como o simulador nao funci-
ona em tempo real, dada a necessidade de renderizagdo da cena pela a camera virtual, o crondmetro
torna-se também um sensor virtual do ambiente de simulacdo. Quando o sistema € levado ao proximo

instante da simulagao, através de uma fun¢ao que emula a passagem de tempo exibida no algoritmo
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eixo focal

Fig. 3.6: A projecdo da baliza m; no plano imagem esta fora dos limites da imagem, de modo que a
equacgdo 3.3 ¢ falsa. A baliza m, tem, no referencial da camera, coordenada z menor que a distancia
focal, de modo que a equacgdo 3.2 ndo € verdadeira. A baliza mj3 € visivel na imagem da camera.

1 a seguir, as leituras dos sensores sdo atualizadas. Inicialmente, o tempo decorrido desde a chamada
anterior € obtido do crondmetro virtual. Neste intervalo, as informacoes inerciais perfeitas fornecidas
pelo simulador dindmico no instante anterior sao integradas no cdlculo da nova postura do dirigivel e
da camera. Estas sdo transmitidas ao coordenador de cena, que atualiza a descri¢do do modelo a ser

renderizado.

Muito embora o ambiente de simulagdo seja sempre atualizado, os sensores por vezes nao sao
modificados, refletindo o fato de os sensores visual e inercial exigirem diferentes intensidades de
processamento. Deste modo, de acordo com a configuragdo do ambiente de simulacdo, tanto a IMU
quanto o sensor visual sdo atualizados apenas quando a condi¢do de atualiza¢io de cada um € verda-
deira. Isto reflete o fato de que, na implementacgao real do sistema embarcado do dirigivel, a aquisi¢ao

de dados da IMU e a aquisi¢do de imagens da cAmera ocorrem a taxas de amostragem distintas.

Se o sensor visual deve ser atualizado, uma nova imagem € renderizada e, a partir da postura da
camera, as informacdes visuais, compreendendo as coordenadas cartesianas das balizas no referencial
da camera, sdo calculadas. Se novas leituras da IMU virtual devem ser calculadas, os sinais inerciais

sdo repassados ao sensor, no qual um ruido serd acrescentado as leituras.

O laco principal do sistema, por sua vez, € exibido no algoritmo 2. Antes da evolu¢do do ambiente

de simulagdo, as leituras da IMU sdo recuperadas, ja que estas devem ser integradas por um periodo
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Algoritmo 1 Atualizag¢do temporal do ambiente de simulagdo

1:

e AERD

—_ = = =
o0 =2

CRONOMETRO.ATUALIZA()
tempo < CRONOMETRO.TEMPODECORRIDO()
infolnercial < SIMDINAMICA.PEGALEITURA()
COORDENADORDECENA.ATUALIZA(in folnercial ,tempo)
posturaAeronave < COORDENADORDECENA.PEGAPOSTURA AERONAVE()
posturaCamera < COORDENADORDECENA.PEGAPOSTURACAMERA()
INTERFACERENDERIZADOR.ATUALIZACENA(posturaAeronave, posturaCamera)
se novalmagem entao
SensorVisual .imagem <— INTERFACERENDERIZADOR.RENDERIZAIMAGEM()
SENSORVISUAL.ATUALIZALEITURAS(posturaCamera)

. fim se
. se novolnercial entao

IMU.ATUALIZALEITURAS(infolnercial)

. fim se
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Fig. 3.7: Estrutura global do ambiente de simula¢do e do médulo de SLAM: O simulador dindmico
e o renderizador funcionam como fontes de dados externas. A ponte entre o ambiente de simulagcdo
e o estimador sdo apenas as leituras dos sensores, permitindo que o ambiente de simulador seja
substituido pelos sensores reais implementando apenas a interface pré-estipulada.



54 Estrutura de software

sO obtido na atualizacdo do ambiente, emulando um INS. Mesmo que as leituras provenientes do
sensor inercial ndo sejam alteradas, o médulo de SLAM atualiza a estimativa do estado do sistema
utilizando os sinais inerciais. Por outro lado, a atualizacdo da camera s6 ocorre se houver uma nova

imagem disponivel.

Algoritmo 2 Lago principal do sistema
1: enquanto continua faca
2: tempo < AMBIENTE.CRONOMETRO.TEMPODECORRIDO()
dadoslnerciais < AMBIENTE.IMU.RECUPERALEITURAS()
AMBIENTE.PROXIMAETAPA()
SLAM.ATUALIZAINERCIAL(dadoslnerciais, tempo)
se AMBIENTE.NOVAIMAGEM() entao
dadosVisuais <+ AMBIENTE.SENSORVISUAL.RECUPERALEITURAS()
SLAM .ATUALIZACAMERA (dadosVisuais)
0: fim se
10: fim enquanto

AN A

3.5 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada a estrutura de software desenvolvida para este projeto. Foram
detalhadas ndo apenas as implementagdes especificas que definem o comportamento do sistema de
SLAM, mas também as interfaces de software que serviram de alicerce a implementagao, conferindo-
lhe versatilidade.

Além do sistema de SLAM, foi também descrito o ambiente de simulacdo desenvolvido para

validag¢do da metodologia e andlise visual dos experimentos.



Capitulo 4
Simulacao e resultados

Este capitulo descreve os estudos de simulacio e os resultados obtidos com o sistema de auto-
localiza¢do e mapeamento descrito no capitulo 2. O objetivo dos estudos € verificar como a fusio das
informacdes visuais aos dados inerciais influencia na estimagao do estado da aeronave, em condicdes
0 mais proximas possivel das experimentadas em um voo real.

Inicialmente, na secdo 4.1, serdo descritas as condi¢Oes nas quais foi realizada a simulacao, in-
cluindo aspectos da dinamica do dirigivel e do funcionamento dos sensores. Posteriormente, na se¢ao
4.2, serdo expostos os resultados da simulacdo propriamente ditos. Enfim, na se¢do 4.3, ¢é feita a ané-
lise do desempenho da metodologia de auto-localizacdo e mapeamento, a luz de informacdes sobre a

convergéncia do sistema.

4.1 Configuracao da simulacao

Os estudos de experimentacdo em simulacido foram realizados no ambiente de simulagdo ja des-
crito na sec¢do 3.3. A seguir, sdo descritas as condi¢Oes da dindmica do dirigivel e dos sensores nas

quais foi validada a metodologia do capitulo 2.

4.1.1 Condicoes do voo

Para determinar a trajetdria do dirigivel, foram tracadas, no ambiente virtual de atuacdo do veiculo
robodtico aéreo, uma seqiiéncia de retas de referéncia, definidas por pontos de latitude e longitude.
Associadas as retas, sdo especificados perfis de altitude, tal que o percurso esteja completamente
definido. A partir destas informagdes, estratégias de controle lateral e longitudinal sdo utilizadas para
que o dirigivel siga a trajetdria determinada. Como citado no capitulo precedente, o controle lateral

utiliza um controlador PID descrito em (Azinheira et al., 2000), enquanto que o controle longitudinal

55
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envolve um controlador de altitude proporcional-derivativo (PD) com realimentacio de estado e um
controlador proporcional de velocidade (Bueno et al., 2002).

A fim de testar o sistema de localizagdo e mapeamento simultdneos em diversas condi¢des, 0
percurso escolhido foi composto de diversas curvas e uma variacdo de altitude, tal que a aeronave
aproxima-se do solo conforme segue a trajetéria. Além disso, o percurso foi elaborado de maneira a
provocar uma variagdo considerdvel no nimero de balizas perceptiveis pelo sistema de visdo, permi-
tindo a observacao do desempenho do sistema diante desta oscilagdo. Finalmente, durante o trajeto o
dirigivel € exposto a vento e turbuléncia moderados, que afetam sua trajetoria.

No que diz respeito ao ambiente de atuacdo do dirigivel, o terreno sobrevoado durante o ex-
perimento € irregular e apresenta uma inclinacdo. Desta forma, as balizas dispostas sobre ele — e
detectaveis pelo sistema de visdo — ndo sdo coplanares, o que demonstra a versatilidade da metodolo-
gia.

Antes de iniciar o experimento, a aeronave € posicionada no inicio da trajetéria determinada.
Como o resultado da execugdo € a posi¢do relativa entre 0 mapa e o dirigivel, a posi¢ao inicial con-
siderada pelo sistema de auto-localizacdo nao importa e nao afeta seu desempenho. No entanto, para
a melhor visualizagdo dos resultados, o estado do dirigivel no instante inicial do experimento foi
feito igual ao calculado pelo simulador da dindmica do mesmo. Deste modo, comparagdes entre a

estimacao e o estado real da aeronave sdo mais facilmente realizadas.

4.1.2 Configuracao dos sensores

Um dos aspectos mais importantes da configuracdo do experimento em simulacio, juntamente
com o posicionamento das balizas e o nimero de observacgodes a cada atualizacio do sistema de visao,
€ o comportamento dos sensores inerciais € do proprio sistema de visao.

O conjunto de sensores virtuais, descrito em detalhes na secdo 3.3.3, ¢ modelado de modo a
aproximar-se das suas equivaléncias reais. Deste modo, como acontece na infraestrutura real da aero-
nave (Bueno et al., 2002; de Paiva et al., 2006), os sensores inerciais da IMU virtual sdo atualizados
a cada 0,05 segundo (20 Hz). Suas leituras de aceleracdo linear ao longo dos eixos do referen-
cial do dirigivel, u, v e w (visiveis na figura 4.1(a)), contém, respectivamente, um erro de média
[ —0,03; —0,03; —0,03 | m/s? e variancia [ 0,04; 0,04; 0,04 ]. J4 as velocidades angulares da
aeronave, dadas pela IMU em torno dos eixos, p, g e r (também destacados na figura 4.1(a)), contém
um erro de média [ 0,01; 0,01; 0,01 | rad/s e variancia [ 0,0025; 0,0025; 0,0025 ].

O sistema de visao, por outro lado, exige no sistema real um maior tempo de processamento, de
modo que seu contraposto virtual € atualizado a cada 0,1 segundo (10 Hz). Além da menor freqiién-
cia, o sistema de visdo estd sujeito a erros com média zero, mas de maior variancia. Também €

importante notar que, na maioria das estratégias de obtenc¢ao direta da posicao de balizas, o cdlculo
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(a) Eixos das leituras da IMU. (b) Observacdo de uma baliza.

Fig. 4.1: Esquema do funcionamento dos sensores inercial e visual.

da profundidade (ao longo do eixo focal da camera, z; na figura 4.1(b)) acarreta em um erro de maior
varincia. Deste modo, o erro do sensor visual foi modelado com média [ 0; 0; O | e varidncia
[ 2,25; 2,25; 4,0 | m?.

O experimento possui duracdo de 130 segundos. Isto significa que ha 2600 iteracdes do algoritmo
de SLAM, sendo que em 1300 delas acontece, juntamente com uma nova leitura da IMU, a atuali-
zacdo do sistema de visdo. Muito embora o experimento seja controlado e a variancia dos sensores,
conhecida, a modelagem da variancia no sistema de SLAM foi feita como em um sistema real, através
da andlise principalmente do vetor de inovacdo e da evolugdo da variancia do sistema. Desta forma,
a variancia do erro em u, v e w € modelada como [ 0,1; 0,1; 0,1 ], a variincia do erro em p, g e
r é modelada por [ 0,003; 0,003; 0,003 | e a variancia do erro do sensor visual é modelada como
sendo [ 2,5; 2,5; 3,5 |. As diferencas entre os valores estimados e os reais, indicados no pardgrafo
anterior, sao naturais e provenientes nao apenas da estratégia de andlise mas também da polarizacao
do erro da IMU e do algoritmo de correspondéncia entre as balizas. A polarizagdao da IMU faz com
que a variancia modelada para o erro da IMU seja maior. Por outro lado, o ajuste do modelo do erro
do sensor visual leva em consideracdo a capacidade de associa¢do do algoritmo de correspondéncia
entre previsoes e observagdes. Com a variancia menor, algumas observacdes ndo eram associadas,
gerando duplicidade de representacdo no mapa. Isto diminui a eficiéncia global do SLAM. Com os

valores escolhidos cada baliza do ambiente é mapeada apenas uma vez.

Como a IMU € um sensor proprioceptivo de erro polarizado, a tendéncia natural do uso da IMU
seria uma estimativa que deriva do estado real conforme o voo € realizado. Por outro lado, apesar de

exteroceptivo, o sistema de visdo possui uma variancia maior e prové informacdes com uma freqii€n-
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cia menor. Com a metodologia elaborada no capitulo 2, no entanto, espera-se que a observagdo das
balizas permita a corre¢do do estado do sistema, tal que a derivagdo dos sensores inerciais fique sob
controle. Ao mesmo tempo, as leituras da IMU devem fornecer um contraponto mais preciso (de
menor variancia) para a evolugdo do dirigivel, de modo que a varidncia do estado do dirigivel seja
menor que a apresentada pelo sensor visual.

A seguir, s@o expostos os resultados obtidos.

4.2 Desempenho do sistema

De modo a apresentar os resultados com maior clareza, esta secao € segmentada em quatro etapas.
Inicialmente, sdo exibidos apenas os resultados de posicionamento, que proporcionam uma visao
mais direta e intuitiva da eficiéncia do sistema, ja que a trajetéria do dirigivel pode ser percebida
com clareza. Em seguida, sdo apresentados os resultados da mesma execucdo do sistema para a
atitude do dirigivel, que juntamente com a posi¢do estabelecem completamente a postura da aeronave.
Posteriormente, sdo mostrados os resultados da estimativa da velocidade. Finalmente, € exibida a
composi¢do do mapa ao longo da execugdo do experimento simulado.

Como referéncia, € utilizada a estimativa do estado do sistema obtida utilizando-se apenas os
sensores inerciais. Nas figuras comparativas, os valores reais obtido diretamente do simulador estdo
sempre em azul ou marcados por circulos, os valores da referéncia obtidos apenas com a IMU estdo
em verde ou marcados por losangos e os valores obtidos da fusdo da IMU com o sistema de visio,
conforme a metodologia de SLAM, estdo em vermelho ou marcados por triangulos. Em todos os

gréficos, o experimento inteiro € exibido (130 segundos e 2600 iteracdes).

4.2.1 Posicao

Na figura 4.2 é mostrada a trajetoria real do dirigivel, em azul, e a trajetéria obtida utilizando
apenas um INS, alimentado pela IMU, em verde. Como jd mencionado, a longo prazo a estimativa
deriva (o erro € crescente). No entanto, para um curto periodo de tempo, a estimativa do deslocamento
do dirigivel € precisa, como pode ser percebido no inicio do v6o. Apds 130 segundos, ao fim do
experimento (marcado na trajetdria real do dirigivel), a estimativa do INS ndo tem nenhuma relagao
com a posicao real.

Por este motivo, como mostra a figura 4.3, o sistema de visdo € um bom complemento para a
IMU. Uma vez que a camera é um sensor de baixa freqiiéncia, as informacdes de alta freqiiéncia
da IMU permitem a estimativa da posicdo com uma maior taxa de atualizacdo. O sistema de visdo,

por sua vez, nao permite que a posicao estimada se afaste da posi¢ao real, fazendo com que a IMU
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Fig. 4.2: A linha azul mostra o trajeto real do dirigivel e a linha verde mostra a estimativa da posi¢ao
do dirigivel utilizando apenas os sensores inerciais. O erro aumenta sem limites.

continue calculando a postura do dirigivel eficientemente ao longo de todo o v6o. Na figura 4.2,
depois de um certo tempo de execugdo, o uso do INS apenas, calculado a partir das leituras da IMU,
ndo tem nenhum valor para a estimativa da posi¢do georreferenciada da aeronave. Por outro lado, com
a metodologia de SLAM, na qual se faz a fusio entre os dados inerciais da IMU e as informacdes
obtidas pelo sistema de visdo, a estimativa é precisa durante os 130 segundos do experimento de
simulacao.

Na figura 4.4, é evidenciado o comportamento do sistema de SLAM em comparacdo com o sim-
ples uso dos sensores inerciais. Durante a primeira curva, apds aproximadamente 22 segundos de
simulacao — e portanto 440 iteracdes do sistema e 220 atualizacdes do sensor visual — a estimativa do
INS jé estd a 10 metros da posi¢ao real, enquanto que o sistema de SLAM estima a uma distancia de
0,58 metro. Rapidamente, apds 35 segundos, o erro do INS diverge e a distancia entre as posi¢des
estimada e real aumenta para 24 metros, ao passo que para o sistema de SLAM a distancia entre
estimativa e real € de 2,6 metros.

A figura 4.5 mostra o valor da estimativa da posi¢@o do dirigivel, p(k|k), para cada eixo do sis-
tema georreferenciado. Os graficos mostram a deriva do estimador inercial puro (INS) de maneira
mais acentuada, em contraposicao a estimativa fornecida pela metodologia de SLAM. Ja a figura 4.6

mostra o erro na estimagao do posicionamento do dirigivel para cada eixo do sistema de coordenadas
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Fig. 4.3: A linha vermelha exibe a posicdo do dirigivel conforme determinado pelo sistema de auto-
localizagdo e mapeamento, enquanto em azul € mostrada a posi¢cao real. A observacdo das balizas
impede a divergéncia da estimativa.

georreferenciado. O maior desvio da trajetdria real ocorre ao longo do eixo Norte, cuja média é 1,57
metro e o desvio padrdo é de 1,07 metro . No eixo Leste a média da magnitude do erro é de 0,68
metro (com desvio de 0,42 metro) e na altitude, a magnitude do erro apresenta uma média de 0,67
metro (com desvio de 0,53 metro).

Ja a figura 4.7 mostra a norma do erro de posicionamento, o que corresponde a distincia entre
a posicao real da aeronave e a posi¢ao estimada da mesma. A maior distancia registrada durante o

experimento foi de 4,12 metros, com uma média de 2,0 metros e desvio padrao de 1 metro.

4.2.2 Atitude

A figura 4.8 mostra os valores de cada um dos componentes do quaternion presente no estado do
sistema de auto-localizac¢ao, indicando a atitude do dirigivel no sistema de coordenadas de terra. Os
trés valores na parte inferior da figura representam o componente vetorial imagindrio do quaternion,
enquanto que ¢(1) representa a parte real do quaternion. Nota-se que, visualmente, a distdncia entre a
estimacao e o real é imperceptivel, o que nao acontece com a linha que representa a estimagao obtida

apenas do uso do INS. Os valores de ¢(1) e g(4) variam muito mais que os outros porque o dirigivel
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Fig. 4.4: Comparacgdo direta das estimativas obtidas apenas da IMU (linha verde) e da IMU junta-
mente com o sistema de visao (linha vermelha). O trajeto real € mostrado em azul.

faz seu trajeto rotacionando em torno do eixo [0, 0, 1| do sistema de coordenadas georreferenciado.
Quando um quaternion € utilizado na representa¢do de rotacdo, o componente do eixo z da parte
vetorial do quaternion e a parte real do mesmo representam rotacdes no eixo z. A variagdo nos
outros dois componentes acontece devido a turbuléncia e ao vento, além da trajetéria descendente do

dirigivel. A figura 4.9 fornece os mesmos resultados convertidos em angulos de Euler.

Os erros em em cada valor do quaternion podem sem observados na figura 4.10, ao passo que a
norma do erro € vista na figura 4.11. Considerando o valor absoluto do erro em cada eixo, a média
do erro na parte real ¢(1) é de 0,004, enquanto que para g(2) é de 0,075, para g(3) é de 0,055 e para
q(4) é de 0,0038. Apenas para fornecer uma no¢do mais intuitiva do significado deste erro, com a
representacio da atitude convertida para angulos de Euler, as médias dos erros de rolagem, arfagem
e guinada sio de, respectivamente, —0,0037, —0,0056 e —0,0106 radiano. Ja a norma do erro,
na representacdo de quaternion, possui média 0,0124, enquanto que na representacdo de angulos de

Euler tem média de 0,027 radiano.
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Fig. 4.5: Estimativas da posicdo para cada eixo do referencial de terra. Em verde (losangos), a
estimativa utilizando apenas a IMU, em vermelho (tridngulos) a estimativa do sistema de SLAM e
em azul o valor real (circulos).

4.2.3 Velocidade

A estimacao da velocidade linear no referencial de terra apresenta um aspecto interessante do
sistema, pois ela ndo é observada direta ou indiretamente pela cdmera, ndo aparecendo no Jacobiano
das equagdes do sistema de visdo (capitulo 2.4). Mesmo assim, dados os termos cruzados da matriz de
covariancia P, que relacionam a velocidade a posi¢do e a orientagdo do dirigivel, é possivel corrigir a
velocidade durante a etapa de atualiza¢do da metodologia proposta. Este comportamento € percebido
claramente na figura 4.12. E importante lembrar que o dirigivel faz um ciclo em torno do eixo z do
sistema de coordenadas georreferenciado. Deste modo, a diferenca entre a estimativa obtida apenas do
inercial (linha verde) e a velocidade real (em azul) para os eixos Norte e Leste ndo parece aumentar
muito e € notada pela diferenca de fase entre os graficos. No entanto, este erro € integrado para o
célculo da posi¢do, resultando no grafico ja mostrado na figura 4.2. Por outro lado, a velocidade
de variacdo da altitude — que tem média —0, 167, ja que o dirigivel estd em trajetéria descendente —

evidencia a polarizacdo do erro e a disparidade apenas aumenta.

A figura 4.13 mostra o erro de estimacdo em cada coordenada do referencial de terra utilizando o

sistema de auto-localizagdo e mapeamento, enquanto que a figura 4.14 mostra a norma deste erro. A
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Fig. 4.6: Erro em cada um dos eixos do sistema de coordenadas georreferenciado.

média da norma do erro é de 0,23 m/s.

4.2.4 Mapa

Para destacar a eficiéncia da metodologia de SLAM no mapeamento do ambiente, € exibida uma
seqiiéncia de quatro graficos, que representam a evolucao do mapa durante um mesmo voo, junta-
mente a trajetoria do dirigivel. Neles, os circulos mostram a localizacao real de cada baliza, enquanto
as cruzes vermelhas mostram a estimativa (quando existente) das mesmas. Para a trajetdria, as posi-
¢oes estimada e real seguem o mesmo padrdo de cor das balizas.

A primeira figura da seqiiéncia (figura 4.15) mostra o mapa apds apenas uma iteracdo. Neste
ponto, a distancia média entre a posi¢do real e a estimada das oito balizas observadas € de 2,86 metros.
Conforme os marcos sao observados novamente, no entanto, o erro diminui consideravelmente, tal

que apds apenas cinco outras observacdes das mesmas oito balizas, a distancia média cai para 1,56
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Fig. 4.7: Norma do erro de posicionamento do sistema de auto-localizacao.

metro.

Na figura 4.16, apds 25 segundos de voo (500 iteracdes do sistema e conseqiientemente 250
observacdes do ambiente), diversas outras balizas foram observadas, sendo que a precisao das mais
recentes € naturalmente menor que a das outras, ja observadas muitas vezes. Deste modo, a distincia
média entre as posicoes estimada e real € de 1,88 metro.

No instante representado pela figura 4.17, o dirigivel j4& mapeou praticamente todas as balizas,
apenas duas permanecem ndo observadas.

Vale notar que, como dirigivel inicia estaciondrio e acelera até aproximadamente dez metros por
segundo, as balizas detectdveis no inicio da trajetdria sdo observadas pelo sistema de SLAM diversas
vezes, ja que a velocidade do dirigivel é muito baixa neste ponto da trajetéria. Mesmo assim, neste
ponto a média da norma do erro de estimacdo é 1,78 metro.

A figura 4.18 mostra o dirigivel apds 1500 iteracdes do sistema e 750 observacdes, sobrevoando
um terreno ja mapeado. O ndo surgimento de ambigiiidades no mapa (duas representacdes para a
mesma baliza) demonstra que o sistema estd bem calibrado e, principalmente, que a estratégia de
associacdo das balizas € eficaz no contexto do experimento simulado. Finalmente, a figura 4.19
mostra 0 mapa ao término do voo.

Na figura 4.20 € exibida a média da norma do erro de mapeamento a cada iteracao do algoritmo de

auto-localizacao e mapeamento. Como ja mencionado, as balizas mapeadas no inicio do experimento
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Fig. 4.8: Valor de cada componente do quaternion que representa a orientagdo do dirigivel. Em azul
(circulos) o estado real, em vermelho (tridngulos) o estimado pelo sistema de SLAM e em verde
(losangos) o obtido apenas do INS.

foram observadas muitas vezes. Isso acarreta, tal qual foi descrito no capitulo 2, na dissociacdo entre
o estado da aeronave e posicao das balizas. Por este motivo, quando o dirigivel observa as mesmas
balizas novamente depois de mais de mil itera¢Oes, a discrepancia entre observacdo e predi¢cdo, de
acordo com a secdo 2.6.3, ndo provoca alteracdes significativas no mapeamento. Assim, é facil per-
ceber na figura o momento em que o dirigivel observa balizas j4 mapeadas no inicio do experimento,
por volta de 65 segundos. Neste ponto, a média do erro cai e fica estdvel, destacando esta situacdo. No
entanto, apds alguns instantes o erro sobe novamente, o que € natural dado que na primeira passagem
o dirigivel estava mais alto (observando mais balizas a0 mesmo tempo) e rdpido, de modo que o as
balizas sdo mais suscetiveis a variacdes nas observagdes.

Na figura 4.21 € possivel ver a média do erro em cada iteracdo para cada eixo do sistema de co-
ordenadas georreferenciado. A oscilagdo, principalmente antes do instante ¢ = 40 segundos ocorre
conforme novas balizas sdo mapeadas; posteriormente, os graficos mostram uma tendéncia de conver-

géncia suave. E interessante observar a queda brusca do erro por volta de 40 segundos de simulagdo.
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Fig. 4.9: Seguindo a mesma notacdo de cores do grafico anterior, sdo exibidos os valores da atitude
do dirigivel em angulos de Euler.

Neste ponto, a trajetéria do dirigivel inicia mais um ciclo e o sistema de visdo volta a observar as ba-
lizas percebidas no inicio do experimento. Quando isto ocorre, é possivel observar o erro acumulado
ao longo da simulacdo. Como todo o estado do sistema € atrelado pela matriz de covariancia, o posi-
cionamento de todas as balizas do mapa — mesmo as que nao estdo sendo observadas — € corrigido, o

que causa a diminui¢do abrupta do erro.

Enfim, a figura 4.22 mostra o mapa final de outro dngulo, a fim de real¢ar o erro também na
altitude.

4.3 Analise dos resultados

A fim de determinar o real valor dos resultados expostos na se¢ao 4.2 e a convergéncia da metodo-
logia empregada para obté-los, € necessdrio analisar o comportamento do sistema de auto-localizagdo
e mapeamento simultaneos em detalhes, de modo a separar as eventuais fragilidades da metodologia

das dificuldades naturais do processo de estimacao e fusdo sensorial.
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4.3.1 Numero de associa¢oes e a dimensionalidade do sistema

Talvez um dos mais importantes aspectos da andlise dos resultados seja o nimero de corres-

pondéncias encontradas entre observacdes e caracteristicas do mapa a cada execucdo da etapa de

atualizacdo do filtro de Kalman estendido. A figura 4.23 mostra a evolugdo destes valores. Cabe

aqui observar a dimensionalidade do problema: o estado do dirigivel, composto de 10 valores repre-

sentando posicdo, atitude e velocidade linear no referencial de terra, possui dimensdo 9, dado que

a representacdo de quaternions para a atitude é redundante. Além disso, para cada caracteristica do

mapa, a dimensao do sistema aumenta em 3. Deste modo, para N marcas, a dimensdo do sistema €

9+ 3N.

No instante da atualizagdo, tal qual descrito na secdo 2.6.3, cada correspondéncia entre observa-

¢do e baliza do mapa fornece ao sistema 3 equagdes linearmente independentes, correspondentes a
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Fig. 4.11: Norma do erro da estimativa do quaternion. A varia¢cdo acompanha a percebida na posi¢ao.

posicdo relativa da baliza em relacdo a camera. No entanto, no referencial global, o que uma tnica
correspondéncia efetivamente determina € apenas a distancia entre a cimera e a baliza observada. Em
torno da baliza, infinitas posturas permitem a cimera embarcada obter a mesma observagao. Contudo,
se trés balizas sdo observadas em uma mesma imagem, & possivel determinar unicamente a posicao
e a orientacdo do dirigivel em relacdo as balizas. Além disso, em condicdes ideais de movimentagao
do dirigivel, é possivel extrair das observacdes outras relacoes.

Apesar disso, todas as medidas realizadas a partir das observacdes sdo relativas ao posicionamento
das préprias balizas, o que significa que todas dependem de um posicionamento global, em geral
arbitrariamente definido no ponto de partida do dirigivel. Para que o posicionamento global seja
corrigido, € necessario que, em algum momento, o sistema obtenha uma informacdo absoluta de
localizagdo, seja por um GPS ou pela identificacdo de uma baliza de posi¢ao global conhecida. Como
isto ndo acontece, a observacdo, em condicoes ideais, fornece rank 6 + 3N.

Isto, no entanto, ndo representa um problema, ja que o intuito do sistema € posicionar o dirigivel
com relacdo ao ambiente, de modo que a auséncia de posicionamento global absoluto nao impede
o funcionamento da estratégia de SLAM apresentada no capitulo 2. Porém, sempre que menos de
3 balizas sdo observadas em uma mesma iteragdo, a atualizagdo do sistema € ineficiente. Para mais
detalhes, em (Kim, 2004) é desenvolvida a anélise de dimensionalidade que demonstra matematica-

mente que, dadas aceleragdes adequadas da aeronave, a matriz de observabilidade do problema possui
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Fig. 4.12: Velocidade do dirigivel em cada eixo do sistema georreferenciado. Em azul (circulos) os
valores reais; em verde (losangos) e vermelho (tridngulos), respectivamente, a estimativa dos valores
utilizando apenas o INS e utilizando a IMU e o sensor visual.

rank 6 + 3N.

Observando novamente o grafico da figura 4.23, e comparando-o com os gréficos exibidos na se-
¢do anterior, é facil fazer uma associagdo entre o nimero de balizas observadas e o erro de estimacao,
estando o exemplo mais gritante ao fim do experimento. A figura 4.19, que mostra o0 mapa e a trajeto-
ria ao término do experimento, evidencia que nos dltimos segundos da simulacdo o dirigivel, além de
estar mais proximo do solo (diminuindo a visdo da cadmera), se afasta da drea populada pelas balizas e,
conforme a figura 4.23, faz menos correspondéncias a cada iteracdo. Esta situacdo € responsavel pela
variagdo do comportamento do sistema de SLAM, observada nas figuras da se¢do 4.2. Mesmo assim,
em todas as figuras é possivel notar que, nas ultimas 60 iteragdes (correspondentes aos trés ultimos
segundos de simula¢do), quando trés ou mais correspondéncias sdo novamente feitas com freqii€ncia,

os erros rapidamente diminuem, destacando o bom funcionamento e conergéncia da metodologia.



70 Simulacio e resultados

Erro Leste (m/s)
o

0 20 40 60 80 100 120 140

Erro Norte (m/s)
o

-0.5F b

0 20 40 60 80 100 120 140

Erro Altitude (m/s)
o

0 20 40 60 80 100 120 140
Tempo (s)

Fig. 4.13: Erro presente na estimagdo da velocidade para cada um dos eixos

4.3.2 Configuracao do sistema e convergéncia

Em um experimento da metodologia com o dirigivel real, o estado do sistema € desconhecido e as
unicas informacodes disponiveis para andlise e validagao do desempenho do estimador sao as medicoes
utilizadas durante a execucdo da estratégia de SLAM. A andlise da escolha do modelo de erro dos
sensores € da convergéncia do sistema pode ser feita, portanto, através da observacio da variancia
do sistema e da inovacdo que, calculada a cada atualizacdo conforme a equacao 2.60, representa a
medida mais direta do desempenho do sistema.

Para comprovar a convergéncia do sistema pode-se observar a variancia da posicao georreferen-
ciada do dirigivel. A figura 4.24 mostra a variancia relacionada a cada coordenada da posi¢ao do
dirigivel no referencial de terra. Observa-se que na segunda metade do voo, os picos de incerteza
estdo mais baixos; resultado da maior confian¢a no posicionamento das balizas. No fim do experi-

mento, o erro provocado pelo menor nimero de correspondéncias se reflete no aumento da variancia,
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Fig. 4.14: Norma do erro de estimagdo da velocidade.

mantendo o sistema coerente em seu funcionamento.

As figuras 4.25, 4.26 e 4.27 mostram a inova¢do da primeira baliza observada a cada iteracao
(em vermelho), juntamente com o desvio padrdo previsto para o valor da inovag¢io (em azul claro)
e com um intervalo de confianga de 95% (em azul escuro). As elevacdes stbitas do desvio padrao
estimado indicam pontos em que € alterada a baliza sendo observada. Fazendo uma andlise direta dos
gréficos, percebe-se que o modelo de erro € adequado, tal que a inovacdo estd praticamente sempre
dentro do intervalo de confianca. Se a estimativa R (equac¢ao 2.30) da variancia do erro de observagao
representar erros maiores, a precisao da atualizacdo diminui e o erro de estimagdo aumenta. Por outro
lado, se R indicar erros menores, balizas j4 mapeadas podem ndo ser associadas as suas observagoes,

degradando o desempenho do sistema e gerando no mapa marcos redundantes.

No que diz respeito a consisténcia do estimador, uma inspecao visual dos gréficos indica que as
seqiliéncias de inovacao possuem média zero e sdao brancas. No entanto, a fim de obter um resultado
mais rigoroso com relacdo a média do vetor de inovagdo como um todo (e ndo apenas da primeira
observacao), inicialmente ¢ computada, a cada observagdo, a inovagdo normalizada ao quadrado,
conforme:

glk)y=vI Sy, (4.1)

Se a premissa do filtro estiver correta, entio ¢(k) é x> com um ntimero de graus de liberdade m(k)
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(circulos).

igual ao tamanho do vetor de inovagdo no instante k£ (que corresponde ao nimero de associacdes
entre observacdes e balizas do mapa no instante k, mostradas na figura 4.23, multiplicado por trés).
Portanto,

Elg(k)] = m(k). (4.2)

A equacdo 4.2 fornece um teste para verificar a ndo-polarizacdo da inovagdo. Para aproximar a
esperanga, foram realizadas dez execugdes da simulagdo, sendo armazenados os valores de g(k) para
cada uma delas. A figura 4.28 mostra o valor desta média para uma, cinco e dez execucgdes. Percebe-se
que, conforme o nimero de execugdes incluidas na média aumenta, os valores de g(k) (em vermelho)

condensam-se mais proximos de m(k) (em azul), o que é esperado.

Enfim, a figura 4.29 exibe novamente a média para dez execucdes, juntamente com um intervalo
de confianca de 95%. E evidente que, no ambiente controlado da simulagdo, a inovagio deve se com-
portar como esperado. No entanto, apesar da inovacao estar sempre dentro do intervalo de confianca
estipulado, quando o nimero de correspondéncias entre 0 mapa e a observacdo € baixo, os valores
q(k) deixam de estar em torno de m(k), tendendo a ser menores (como acontece em torno da itera-
¢do 2500). O fato dos valores ndo se condensarem em torno do nimero de correspondéncias € um

indicio de problemas de funcionamento do estimador. Este resultado mais uma vez indica que com
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Fig. 4.16: Apo6s 25 segundos de voo: o dirigivel evolui, as balizas jd observadas diversas vezes tiveram
suas posi¢oes corrigidas.

menos de trés correspondéncias, a etapa de atualizacdo do filtro de Kalman estendido (se¢do 2.6.3) é
comprometida. No entanto, nos outros casos, a hipotese de que a equagdo 4.2 € verdadeira com uma

probabilidade de 95% ¢ inquestiondvel.

4.4 Conclusao

Neste capitulo foram exibidos os resultados da aplicagdo da metodologia de SLAM em um um
voo simulado. Foram detalhadas as condi¢des de voo, dos sensores e das varidveis envolvidas na
metodologia. Diversos gréficos foram mostrados, enfatizando o desempenho do sistema para a esti-
macao de todas as varidveis do estado. Enfim, foi realizada a anélise dos resultados sob a ética da

dimensionalidade do problema e da seqii€éncia de inovacao.



74

Simulacio e resultados

Norte (m)

200
o
150 ° o
o
100 inicio
o
50 o o ©
0 t=50 S\ (] ©
e (]
©
-50 ©
(]
-100
@ ®
_ o
150 e ®
—200 © °
(-]
_250 1 1 1 1 1 o 1 J
0 50 100 150 200 250 300 350
Leste (m)

Fig. 4.17: Apo6s 50 segundos de voo: Novas balizas sdo detectadas e incluidas no mapa. Neste trecho
ha um menor nimero de balizas associadas a cada iteracdo e o erro de posicionamento de algumas
delas se torna visivel.

Norte (m)

200

150

100

50

-50

-100

-150

-200

-250
0

]
© 2]
©
2] .
inicio
o
(2]
©
® ]
(-]
1 1 1 1 1 o 1 J
50 100 150 200 250 300 350
Leste (m)
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Fig. 4.21: Distancia média para as balizas reais em cada um dos eixos do referencial de terra.
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Fig. 4.22: Resultado do mapeamento de outro angulo, juntamente com a trajetéria completa do diri-
givel e sua estimativa.
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Fig. 4.23: Numero de correspondéncias a cada observacdo do ambiente.



78 Simulacio e resultados

3
[aV)
E
< 2[ 7
S
O 1q+ .
c
> 0 Il Il Il Il Il
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
3
[aV)
£
= 2[ ]
IS
() 1F N
)
> O Il Il Il Il Il
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
15
N
E
~ 1T 7
IS
® 0.5 b
©
> 0 Il Il Il Il Il
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
lteragao
Fig. 4.24:
30
20

™y ww"MmM'w‘

nuuﬂhLWquimm

Inovagao em x (m)

0 500 1000 1500 2000 2500
lteragéo

Fig. 4.25: Seqiiéncia correspondente a inovagdo no eixo x do referencial de camera, da primeira
observacao associada ao mapa a cada iteragao.
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Fig. 4.26: Seqiiéncia correspondente a inovacdo no eixo y do referencial de camera, da primeira
observacao associada ao mapa a cada iteragao.
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Capitulo 5
Conclusoes

Os principais focos desta dissertacdo foram o desenvolvimento, a implementacio e a validacdo
em simulacdo de uma metodologia para 0 mapeamento e auto-localizacdo simultaneos, visando a
navegacdo precisa de um dirigivel robdtico aéreo. Para tanto, foi desenvolvida uma estratégia de
fusdo sensorial entre uma IMU e uma cimera, utilizando um filtro de Kalman estendido. Desta

forma, podem ser citados como os principais resultados obtidos:

* 0 desenvolvimento de uma solu¢do de SLAM em seis graus de liberdade utilizando um EKF
para estimar eficientemente a postura do dirigivel durante o v6o e a localizacdo das balizas do

mapa, que € construido incrementalmente;

* a metodologia elaborada independe de fontes externas de informacdes, como um mapa pré-

definido ou GPS, permitindo sua utiliza¢cdo em uma maior variedade de condicdes;

* 0 médulo de localizagdo e mapeamento representa um importante primeiro passo para a im-
plementacdo do sistema de SLAM no dirigivel AS800B, a plataforma robética do projeto AU-
RORA. Os algoritmos, desenvolvidos com este objetivo, estdo prontos para a utilizagdo no

sistema embarcado do dirigivel;

* a flexibilidade da implementagdo faz do médulo de SLAM e do simulador um arcabougo para

testes e validacdo de outras estratégias de navegacdo de estrutura similar;

* os resultados obtidos mostram a eficiéncia e a convergéncia da metodologia que, na auséncia de
observagdes suficientes, degrada de maneira consistente, de acordo com a precisdo do sistema
inercial. Ao mesmo tempo, voltando a observar um numero apropriado de balizas, retoma

atividade normal e os niveis de incerteza voltam a cair.
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* o desenvolvimento de uma biblioteca para o registro sincronizado das imagens da camera em-
barcada e dos dados da IMU, o que constitui uma ferramenta importante para a anélise posterior

do voo, permitindo estudos mais detalhados.

Muito embora o médulo de SLAM esteja pronto para a inser¢@o no sistema do dirigivel AS800B,
os algoritmos de processamento de imagens que fazem da camera embarcada o sensor visual esperado
pela metodologia ainda ndo sdo funcionais. Desta forma os primeiros passos dando continuidade a
esta dissertacdo compreendem o desenvolvimento do médulo de visdo computacional e a validagao
da metodologia elaborada no capitulo 2 utilizando dados reais. Além deste horizonte, hd também a
perspectiva da inclusdo de novos sensores no processo de integracao sensorial. Assim, os seguintes

passos contemplam a evolugdo deste trabalho:

* desenvolvimento de algoritmos de visdo computacional para detec¢do e rastreamento de balizas
artificiais, considerando alternativas de visdo estereoscépica ou monocular, como no trabalho
de (Davison, 2003);

* elaboracdo de otimizagdes computacionais para acomodar o processamento de um mapa com

maior numero de balizas;

* desenvolvimento de estratégias mais robustas para a correspondéncia entre balizas e observa-
¢oes;

* validacdo experimental da metodologia com dados obtidos de um voo real do dirigivel;

* introducdo na fusdo sensorial de um modelo de odometria visual, baseado na decomposic¢io de

homografia. A vantagem desta abordagem € a utilizacdo de uma mesma imagem em modelos

diferentes, resultando essencialmente em outra informacdo, que pode ser integrada as demais;

* desenvolvimento de algoritmos de visdo para ambientes ndo-estruturados, eliminando a neces-

sidade das balizas artificiais no ambiente.
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Apéndice A
Gravacao sincronizada de dados

A capacidade de armazenar seqiiéncias de video obtidas da camera embarcada, bem como de
outros sensores existentes no dirigivel, é de fundamental importincia para o desenvolvimento de
estudos sobre a plataforma real. Isto se deve, em parte, a dificuldade envolvida na realizacdo de um
v0o - 0 que requer a mobilizacdo de uma equipe de pessoas, de equipamentos, de infra-estrutura de
apoio, atendendo a restricdes climdticas, operacionais, etc; € crucial, portanto, aproveitar 20 maximo
os ensaios de voo na obtencdo de novos dados. Outra motivagdo é a possibilidade e necessidade de

utilizar estes dados em anélises e estudos realizados offline.

Parte do equipamento embarcado disponivel no dirigivel € uma camera de video digital conectada
ao processador PC/104 por um barramento firewire (IEEE 1394). Estd também a disposi¢do um
sistema de aquisi¢do de imagens desta camera, que disponibiliza uma imagem por vez. Também no
dirigivel, como ja mencionado ao longo deste trabalho estd uma unidade de medi¢do inercial (IMU),
que fornece ao sistema as aceleragdes lineares do dirigivel, juntamente as taxas de rotacdo do mesmo.
Além disso, estdo embarcados no dirigivel uma sonda de vento, um altimetro e um GPS. Para que
tanto a camera e a IMU quanto os outros sensores embarcados sejam utilizados eficientemente em
um instante posterior, € necessirio ndo apenas armazenar as informacoes, mas fazé-lo de maneira

sincronizada, tal que haja uma relagcao temporal entre os dados.

Em vista desta necessidade, foi elaborada uma metodologia de gravac¢do, contemplando compac-
tacdo e armazenamento de imagens juntamente a informagdes dos outros sensores e informagdes de
sincronia, além de uma configuracdo de hardware compativel com os requerimentos do dirigivel, de
modo que, além da camera e dos sensores, possa ser embarcado juntamente um disco rigido para o
armazenamento dos dados coletado. A estrutura da biblioteca que realiza estas funcdes € detalhada a

seguir.
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A.0.1 A biblioteca

Conforme mencionado, no que diz respeito a imagens, a solucdo desenvolvida faz papel similar
ao de um codec de video. Durante a gravagdo, a imagem recebida do sistema de aquisi¢do de imagens
do dirigivel é anexada as informag¢des complementares dos outros sensores, bem como informacdes
de sincronia, como um timestamp da coleta dos dados. Este conjunto pode, entdo, ser concatenado
a outros similares, obtidos no decorrer do voo. A cada N conjuntos de dados, o sistema compacta o
bloco inteiro sem perdas. O bloco de dados comprimidos €, por sua vez, concatenado a um conjunto
de informacdes necessdrias para a descompressao e interpretacao do bloco quando da descompressao.
Este novo conjunto de dados pode ser armazenado em disco conforme desejado. Na etapa de visu-
alizac@o (ou andlise), a biblioteca realiza o processo oposto: o bloco € descomprimido nos diversos
conjuntos sensoriais que o compde e estes, destacados, resultam em um par dados/imagem. Como
serd detalhado a seguir, as informagdes utilizadas para a descompressdo sdo descritivas o bastante
para que seja possivel acessar uma imagem sem a necessidade de descomprimir todos os blocos. Isto
garante menor consumo de memoria e menor tempo de processamento na busca de dados especificos.

Um aspecto importante da arquitetura da biblioteca € sua versatilidade. A biblioteca ndo distingue
imagens; apenas conjuntos de dados de um tamanho especificado. Estes conjuntos de dados sdo
armazenados seqiiencialmente, comprimidos, acompanhados de um cabecalho préprio, contendo o
tamanho do bloco de dados e uma informacgado de tempo, destinada a sincronia dos dados. Além disso,
o conjunto de blocos (imagens) que faz o video contém também um cabecalho, cuja informagdo mais
importante € o nimero de blocos presentes.

Quaisquer outros dados que se deseje armazenar juntamente com a imagem — como por exemplo
todo o conjunto de leituras da telemetria — podem ser incluidos, juntamente com a imagem, para
compressao, desde que seja possivel separa-los posteriormente. Isto quer dizer que, desde que o
tamanho da estrutura anexada a imagem seja conhecido, qualquer informagao pode ser incluida.

Além disto, o arquivo de video € gravado bloco a bloco (ou seja, de N em N imagens) e as infor-
macodes dos cabecalhos, que ndo sdo compactados, sdo suficientes para que a descompressao também
possa ser feita bloco a bloco. Deste modo, € possivel requisitar a biblioteca um bloco aleatério, sem
a necessidade de descompressao do restante dos quadros.

Outras questdes abordadas no desenvolvimento da biblioteca de gravacdo, além da sincronia com
os dados de telemetria, sdo a velocidade e a taxa de compressdo. No caso de gravacdo de imagens
advindas da camera real embarcada no dirigivel, estas duas varidveis sdo requisitos de grande impor-
tancia, ja que ha no sistema embarcado limita¢des temporais (sob pena de que os dados, se gravados
em freqiiéncia muito baixa, ndo tenham grande valia) e de espaco (pois um video armazenado sem
perdas consome um espago muito grande em disco). Em face a esta dificuldade, a biblioteca de gra-

vacdo foi feita de maneira a facilitar a troca de algoritmo de compressdo, permitindo que diversas
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solugdes sejam testadas.

Deste modo, foram realizados testes com as seguintes bibliotecas:

* LZO (http://www.oberhumer.com/opensource/lzo/) — a biblioteca LZO foi utilizada pela NASA
em missOes interplanetarias e possui uma alta velocidade de compressdo. No entanto, a taxa
de compressao € baixa, o que implica na gravacdo de grandes arquivos no disco rigido. Como
a velocidade de gravagdo do disco é um dos principais gargalos do sistema, o desempenho do

algoritmo € insatisfatorio;

* UCL (http://www.oberhumer.com/opensource/ucl/) — o mesmo desenvolvedor da LZO elabo-
rou o algoritmo de compressao da biblioteca UCL. Com desempenho oposto ao do obtido com

LZO, a taxa de compressao € elevada, mas a velocidade de compressao € baixa;

» ZLIB (http://www.zlib.net/) — esta biblioteca utiliza mais memdoria que as outras opgdes inves-
tigadas e a velocidade de compressao € menor que a obtida com a LZO. No entanto, sua taxa

de compressado elevada compensa a velocidade de processamento.

Vale ressaltar que a metodologia para a gravacdo de imagens no dirigivel estd em andamento e
alteracdes no hardware do projeto podem alterar a escolha da biblioteca de compressao utilizada na

gravacdo sincronizada.

A.0.2 Estrutura de Software

Na figura A.1 estd representado um esquema simplificado da comunicagdo entre os diversos mo-
dulos do sistema de gravacdo em uma operacio de armazenamento, enfatizando as diferentes origens
que a imagem pode ter, bem como a anexacao de outras informacdes sensoriais e do timestamp no
quadro gerado pela biblioteca.

A interface de compressdo gerencia o processo de montagem do quadro, coletando a imagem e
os outros dados e invocando a biblioteca de compactagdo para gerar um bloco e as informacdes de
descompactagdo. O bloco € entdo levado ao gerenciador de quadro, que anexa a este o instante da
geracdo (que € utilizado em conjunto com quaisquer outras informagdes para a posterior sincronia

dos dados sensoriais) realiza o armazenamento em disco.
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Gravacao sincronizada de dados
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Fig. A.1: Estrutura do sistema de gravacao.



Apéndice B
Quaternions

Descritos pela primeira vez pelo matemaético irlandés William Howan Hamilton em 1843, qua-
ternions sao uma extensao ndo-comutativa de niimeros complexos. Assim como nimeros complexos
podem ser representados por uma coordenada bi-dimensional no plano complexo, quaternions podem
ser representados por uma coordenada no espaco quadri-dimensional. Desta forma, um quaternion
pode ser descrito por:

q=w+xi+yj+zk, (B.1)

ou de maneira simplificada, como a composi¢do de um valor real e um vetor tridimensional imagind-
rio:
q=[wlxyz]] (B.2)

Os ndmeros w, x,y, z sdo reais. Ja i, j, k, por sua vez, se relacionam a nimeros reais através da seguinte
relacdo:
2= =kK=ijk=-1 (B.3)

Da equagdo B.3 sdo obtidas as seguintes:

T T
ij=k,  jk=i, ki=] (B.4)
ji=—k, kj=—i ik=—j

Quaternions podem ser utilizados para representar uma diversidade de transformagdes, mas sao
na prética utilizados para representar rotacdes (Shoemake, 1985). A representacdo de rotagdo por
um quaternion (4 valores) é mais compacta que a representa¢do por uma matriz 3x3 ortonormal (9
valores). Além disso, a partir de um eixo e um angulo, € facil compor o quaternion que representa a

rotacdo, o que nao € tdo simples utilizando angulos de Euler ou matrizes. A equagdo abaixo mostra
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um quaternion que representa uma rotagéo de o radianos em torno do vetor v=[x, y, z |:

ik
o Ot(xH—y]—i—z ) B.5)

q = cosS 5 —|—sm2 vl

Quando concatenando diversas rotacdes em um computador, que possui precisao finita, inevita-
velmente ocorrem erros de arredondamento. Um quaternion com um pequeno erro continua represen-
tando aproximadamente a rotagdo esperada apds sua normalizacdo (um quaternion de rotacdo possui
sempre norma unitdria). Por outro lado, uma matriz 3x3 que deixe de ser ortonormal por conta de
erros de precisdo exige uma correcao computacionalmente muito mais intensiva.

A representacdo por quaternions evita também o problema conhecido como gimbal lock, que
acontece com angulos de Euler quando as rotacdes independentes fazem com que dois eixos de rota-
¢ao coincidam. Nesta situacdo, um dos graus de liberdade € perdido.

A transformacdo de um vetor v por um quaternion q ¢ dada por
0,v]=q®[0,v]2q, (B.6)

em que o vetor original € utilizado como a parte imagindria de um quaternion de parte real zero e q
representa o conjugado de q,

q = [Wa —X, =), _Z] . (B7)

A multiplicacdo entre cada par de quaternions, indicada na equacio por &, € por sua vez computada
tal qual acontece com nimeros complexos, utilizando, portanto, as relagdes explicitadas no inicio
desta secdo.

Apesar da utilizagdo de quaternions possuir as vantagens ja descritas, em diversas situagdes é
necessario efetuar a conversao a angulos de Euler, como no caso da transferéncia da transformacao a

outro sistema ou biblioteca. Neste caso, a conversdo pode ser feita através das seguintes equacoes:

2yw—2xz
a = arctan (m) (B8)
r = arcsin(2xy+2zw) (B.9)
2xw—2yz
g = arctan (m) (B 10)

onde a, r e g representam, respectivamente, arfagem, rolagem e guinada. E necessdrio, no entanto,
ter especial cuidado com singularidades quando a rolagem se aproxima de +90 graus. Estes casos

devem ser tratados especialmente.



