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Eis que o ser humano é um ser singular e
imperativo, entdo olhdreis para além das
nuvens. S6 assim teremos novos sonhos e
perspectivas, resguardados de infinitas
possibilidades de um futuro concreto, que
um dia foi um sonho.
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Resumo

Tavares, Alan Ferreira Pinheiro. Método Hibrido para Deteccdo e Estimativa de Marcador para
Aterrissagem Autonoma de Quadricoptero. 2021. 81p. Tese (Doutorado). Faculdade de Engenharia

Mecianica, Universidade Estadual de Campinas, Campinas.

O uso de Veiculos Autonomos Aéreos Nao Tripulados (VAANTS) para aplicagdes comerciais
inovadoras vem ganhando notoriedade, com isso, torna-se essencial o desenvolvimento de métodos
avangados de localizagdo e navegagao robdtica. Marcadores visuais como as April Tags ou ArUco
destacam-se como técnicas de localiza¢do mais utilizadas na robética por terem uma abordagem de
deteccao robusta utilizando somente recursos de visdo computacional. Contudo, existem limita¢des
de deteccao e estimacdo de posicdo em casos de longas distancias, oclusdo parcial ou uso de ca-
meras com alta distor¢do, condi¢des facilmente encontradas, por exemplo, em situagdes de pouso e
decolagem auténoma de. Logo, os sistemas atuais necessitam de alta tecnologia de sensoriamento
como IMU, GPS ou Laser que, dependendo de sua precisdo, podem resultar em custos elevados.
Estes sensores de navegagcdo podem apresentar também erros da ordem de metros e de forma cu-
mulativa, principalmente no que diz respeito a pousos ou decolagens utilizando GPS proximos a
prédios, redes elétricas ou montanhas que bloqueiam ou anulam completamente o sinal. A presente
tese traz como solucao alternativa um método capaz de identificar a posi¢do e fornecer informacdes
de localizacao do rob6 para casos de pouso autobnomo de VAANTS do tipo quadricéptero, em um
alvo estético de identificagdo tdnica. O método proposto utiliza uma detec¢do precisa de forma a
diminuir a limita¢des do estado da arte. O mesmo método utiliza apenas sensoriamento de visdo a
bordo e algoritmo computacional sem necessitar de nenhuma informacao prévia sobre a localizagao
da plataforma de pouso ou qualquer infraestrutura externa.Dentro do estado da arte, o método se
mostra tnico por utilizar técnicas de rede neural convolucional (CNN) de forma a complementar a
técnica classica das tags do tipo ArUco. O método hibrido realiza a fusdo das duas técnicas usando
filtro de Kalman, tornando a tarefa de deteccao e estimativa de posicdo mais eficiente, com res-
posta de atuacdo mais rdpida. Cria-se nessa tese um banco de dados (dataset) de imagens sintéticas
e reais para o treinamento das redes neurais. O método proposto € verificado através de simulacoes
numéricas nas plataformas robéticas ROS e Gazebo. Por fim, é validado através de experimentos

reais qualitativos e quantitativos.

Palavras-chave: Pouso Autonomo, Marcador Fiducidrio, Visao Computacional, Redes Neurais.



Abstract

Tavares, Alan Ferreira Pinheiro. Hybrid Marker Position Detection and Estimation Method for
Autonomous Quadricopter Landing. 2021. 81p. Tese (Doutorado). Faculdade de Engenharia

Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, Campinas.

The use of Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) for innovative commercial applications has
been gaining notoriety, thus, it is essential to develop advanced methods of location and robotic
navigation. Visual markers such as the April or ArUco tags stand out as the most widely used
robotic location techniques in robotics because they have a robust detection approach using only
computer vision resources. However, there are limitations of position detection and estimation in
cases of long distances, partial occlusion or use of high distortion cameras, conditions easily found,
for example, in situations of UAV to landing and takeoff. Therefore, current systems require high
sensing technology such as IMU, GPS or Laser, which, depending on their accuracy, can result in
high costs. These navigation sensors can also show errors in the order of meters and cumulatively,
especially with regard to landings or takeoffs using GPS near buildings, electrical networks or
mountains that block or completely cancel the signal. The present thesis proposes as a solution, a
method capable of identifying and providing robot location information for cases of autonomous
landing of UAVss of the quadricopter type, on a static single identification target. The thesis proposes
an accurate detection in order to overcome state of the art limitations. Only on-board vision sensing
and computational algorithm are used without requiring any prior information on the location of
the landing platform or any external infrastructure. Within the state of the art, the method is unique
in that it uses convolutional neural network (CNN) techniques in order to complement the classic
technique of ArUco type tags. The hybrid method fuses the two techniques using a Kalman filter,
making the task of position detection and estimation more efficient and the response faster. In this
thesis a database (dataset) of synthetic and real images is created for the training of neural networks.
The proposed method is verified through numerical simulations on the ROS and Gazebo robotic
platforms. The proposed method is validated in this work through real qualitative and quantitative

experiments.

Key words: Autonomous Landing, Fiduciary Marker, Computer Vision, Neural Networks.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

O uso de Veiculos Autonomos Aéreos Nao Tripulados (VAANTS), também conhecidos como
drones, quadricopteros, ou quadrotores autbnomos, vém ganhando notoriedade nas ultimas déca-
das devido a sua alta versatilidade, manobrabilidade, avanco tecnolégico computacional, seguido
também de aplicagdes inovadoras em quase todos os setores, sejam elas com propdsito militar, de
pesquisa, comércio, vigilancia ou de lazer. Justifica-se também este interesse por conta do cres-
cente ndmero de fabricantes, reducdo de precos, melhoria da qualidade dos componentes e senso-
res envolvidos, demandando assim técnicas mais robustas para garantir a seguranca das aeronaves
(SANTOS, M. F. DOs, 2014).

Segundo defini¢des de Duan et al. (2010), VAANT € um tipo de sistema muito complexo
com diferentes componentes de hardware, como o Sistema de Posicionamento Global (GPS), Uni-
dade de Medida Inercial (IMU), controlador e diferentes componentes de software, para processa-
mento de imagem, planejamento de trajetdria, algoritmos de estabilizacdo, navegacao e decolagem
e pouso. Costa (2012) destaca a importancia da IMU no sistema de localizagao dos VAANTSs que
integra bussola, bardmetro, sonares e sensor GPS. Tanto IMU quanto a bussola indicam a atitude;
Barometro e sonar podem ser usados para leitura de altitude, e o GPS para obter dados de posicio-

namento e também altitude.

Contudo, estes sensores de navegacdo podem apresentar erros da ordem de metros e de forma
acumulativa, principalmente quando se diz respeito a pousos ou decolagens utilizando GPS préxi-
mos a prédios, redes elétricas ou montanhas que bloqueiam ou anulam completamente o sinal de
GPS. Este fato deprecia a qualidade, confiabilidade e custo da missdo, visto que se faz necessa-
rio a utilizacdo de infraestrutura externa ou aquisicdo de sensores com altissima precisdo e com

blindagem eletrostatica especifica, resultando em custo elevado.

Logo, a visdo computacional é uma excelente solucdo de baixo custo e alto retorno de infor-
macoes espaciais para o controle de VAANTS, principalmente no que se diz respeito a sistemas de

decolagem e pouso autdonomo que € praticamente usando em qualquer tipo de missao com VAANT.
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As cameras de sensor exteroceptivo ou monocular sdo apresentadas com uma 6tima solugdo
para navegacdo e pouso, além de atribuir precisdo em navegacdo possui a vantagem de ser um
sensor passivo, de baixa sensibilidade a ruidos e independente do sinal de GPS, permitindo voo em
ambientes onde esse sinal nio possui boa qualidade (GUO ET AL., 2014). Pode-se citar algoritimos
de codigo aberto como de Forster et al. (2014) e Mur-Artal e Tardés (2016), que trazem alternativas
para solugdes de navegacao visual monocular através de uma abordagem semi-direta que elimina a

necessidade de técnicas custosas computacionalmente para estimativa de posicao e orientacao.

Destaca-se ainda o avango das pesquisas na drea de redes neurais artificiais, as quais vém
agregando beneficios computacionais de identificacao de objetos com uma precisdo elevada. Pode-
se citar o trabalho de Kim e Chen (2015) como referéncia, o qual usa as redes neurais para clas-
sificacdo e navegacdo de cenas internas, utilizando uma rede neural convolucional (CNN) para
aprender uma estratégia de controle baseada em dados capturados de voos realizados por um piloto

especialista humano.

Uma das aplicacdes dos estudos desta tecnologia estd presente no setor de encomendas (deli-
very) utilizado por servigo de entregas. Onde a Agéncia Nacional de Aviagdo Civil (Anac) autorizou
o inicio da atividade de entregas via drone de produtos comprados pela internet ou por telefone. Por
enquanto, o sistema funciona em formato de teste, e apenas uma empresa foi liberada pela agéncia:
a brasileira Speedbird. Contudo, existem limitagdes impostas pela Anac para a realizacdo desses
testes. Ao passo que o operador ndo precisara ter o veiculo em seu campo de visao o tempo todo,
o raio de funcionamento desse formato serd de 2,5 km. Além disso, os colaboradores da Speedbird
precisardo seguir as regras ja definidas para pilotagem no Regulamento Brasileiro de Aviacao Civil
Especial (RBAC-E) n. 94 da Anac, segundo noticias de Agosto de 2020 (MULLER, 2020).

Outra consideracdo importante feita por Chavez (2016), destaca que em praticamente todos
os tipos de aplicagdes de VAANTS tem a carga util como o grande fator limitante para alta au-
tonomia. A quantidade de baterias transportadas durante uma missao, restringe o tempo de voo.
Sendo assim, os veiculos voadores precisam retornar a uma estacdo de recarga apds um curto pe-
riodo de operacdo. Neste contexto, a aterrissagem autdnoma torna-se essencial para economizar
energia. Além disso, ao realizar tarefas em que seja necessdrio um voo longo continuo ou via-
gens de longa distancia, o retorno a uma estacao base ndo € pratico. Nesses cendrios, seria mais
conveniente implantar uma estacdo base mével capaz de transportar energia suficiente para varios
ciclos de recarga. Os VAANTS, entdo, teriam que realizar pouso periddico autdnomo em estacoes

de ancoragem baseadas em terra ou voadoras para recarregar e se tornar operacional novamente.



1.2

17

Objetivo

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um procedimento robusto de orientagdo

ao pouso autdbnomo, de um veiculo aéreo nao tripulado do tipo quadricéptero. A tese propde uma

deteccdo e estimacdo de pose eficaz que supera limitagdes de longa distancia e oclusdo parcial do

alvo. O trabalho pressupde a utilizacio tnica de sensoriamento por visdo para a realizac¢do da tarefa

de pouso. As etapas descritas a seguir correspondem as principais a¢des envolvidas para a obtencao

do objetivo proposto.

o

Levantamento bibliografico sobre os principais conceitos e desafios de pesquisa referentes a

pouso de precisdo autdnoma utilizando veiculos quadrotores;

Embarque e estudo das bibliotecas de OpenCV, ArUco e Tensorflow vinculados a linguagem

de programacio C/C++ ou Python integradas a platadorma ROS - Robot Operating System;

Estruturacdo de um diciondrio de marcador fiducial que apresente bom desempenho no que-
sito identificacdo precisa do marcador e confiabilidade de posi¢do;

Parametrizacdo de um algoritimo de deteccdo fiducial que tenha como saida a posi¢cao e
orientacdo do marcador de pouso em relagdo ao quadrotor, utilizando a técnica ArUco como

base;

Utilizagdo dos Simuladores Gazebo ou V-REP para integrar a comunicacdo de controle do

quadrotor com o algoritimo desenvolvido e realizar testes simulados e integrados via ROS;
Construcao de base de dados sintéticos de treinamento de rede neural;
Construcdo de base de dados reais de treinamento de rede neural;

Realizacdo de treinamento dos dados obtidos para identificar o marcador desejado utilizando

técnica de Rede Neural Convolucional (CNN);

Desenvolvimento um estimador de posi¢do e orientacao para o quadricoptero através de fusio

sensorial utilizando filtros matematicos como Qutlier e Butterworth;

Determinacao dos melhores parametros visando eficiéncia na identificagdo de marcadores a

longa distancia, oclusdes parciais ou até mesmo distor¢do de camera;
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1.3 Estado da Arte

Neste topico, serd abordado uma revisdo da literatura sobre as principais técnicas utilizadas
para pouso de precisdo para VAANT do tipo quadrotor, bem como, a revisdo literdria do uso de
marcadores fiduciais, abordando os principais trabalhos que utilizam técnicas para deteccdo de
marcadores visuais como solu¢@o do problema de localizagdo. Priorizou-se técnicas que utilizaram
somente visao computacional a fim de criar um estado da arte mais préximo do proposto pela tese,
a qual visa contornar erros inerentes a sensores de posicionamento como IMU e GPS ou sensores

ativos como lasers e sonares.

1.3.1 Revisao Literaria das Principais Técnicas de Pouso

Inicialmente € realizada uma revisao das principais técnicas de decolagem e pouso, a qual é
exposta de forma resumida na Tabela 1.1, onde se destaca a principal abordagem e contribui¢dao
cientifica de cada referéncia. Em seguida, realiza-se uma andlise comparativa destes trabalhos em
relacdo ao trabalho proposto e os principais desafios superados por cada técnica, sendo o principal

objetivo deste tépico.

A literatura sugere que a maioria das implementacdes de técnicas para pouso disponiveis
podem ser classificadas em 2 (duas) categorias: A primeira com sistemas que fazem uso de sensores
de imagem e a segunda com sistemas cujas capacidades de navegacdo sdo baseadas em sensores

ativos, como lidar, sonares em casos de ambientes internos e IMU e GPS em ambiente externo.

Destaca-se inicialmente o trabalho de Falanga et al. (2017), que traz uma abordagem pré-
tica, contando com um algoritimo de visdo computacional avancado. Diferente da tese proposta,
o trabalho de Falanga et al. (2017) propde para pouso uma fusdo de multi-sensores para localiza-
¢do do veiculo aéreo além de deteccdo e estimativa de movimento da plataforma mével usando
uma segunda camera. O algoritimo de detec¢do visual da plataforma movel € aplicado em um fil-
tro de Kalman atrelado ao modelo cinematico da plataforma, resultando em uma identificacdo da

plataforma moével com alta frequéncia.
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Tabela 1.1: Resumo das principais abordagens e contribuicdes cientificas relacionadas a decolagem
e pouso de VANTSs usando somente visdo computacional.

Abordagem

Contribuicao Referéncias

Odometria Monocular

Estimacao da Plataforma

Sistema de Pouso Auténomo
Falanga et al. (2017)
em Plataforma Modvel

Controlador

Back Propagation

Rede Neural

Ananthakrishnan et al. (2017)
Como Manobra de Pouso

Orientacao de Navegacdo

Intrinseca de Tau

Trajetérias de Pouso
Vetrella et al. (2018)
Baseado Espaco-Temporal

Servo Visual com Ultrassonico

Fusdo Filtro de Kalman

Pouso Auténomo
] He et al. (2019)
Rastreamento de Objeto

Aprendizagem por Reforco
Profundo e Rede (DDPG)

Insights dos Controles )
Tang e Lai (2020)
Estados da Aeronave

Ao compararmos o trabalho de Falanga et al. (2017) com a presente tese, verifica-se que a

estratégia de detec¢do do marcador visual nao utiliza redes neurais, logo, o sistema de identifica-

cdo do marcador de pouso € somente eficaz quando se tem uma captura de imagem perfeita, sem

oclusdes. A principal contribuicdo do trabalho de Falanga et al. (2017) sdo os resultados préticos,

que diferente da presente tesa, visa um pouso em uma plataforma mével, ilustrado na Figura 1.1.
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Figura 1.1: Quadrotor pousando em uma plataforma mével, (FALANGA ET AL., 2017).

Destaca-se alguns trabalhos relevantes como de Polvara et al. (2017), Ananthakrishnan et al.
(2017) e Rodriguez-Ramos et al. (2019). Assim como a presente tese, usam. Convolutional Neural
Network (CNN) para classificacdo de imagem, contudo, com uma €nfase em controle de navegacao
através de cenas internas de voo. A rede € treinada para aprender uma estratégia de controle, logo

sdo baseadas em voos realizados por um piloto humano especializado.

No trabalho de Vetrella et al. (2018), desenvolveu-se um algoritmos flexivel de geracdo de
trajetoria, sua contribui¢do cientifica permitiu altos niveis de autonomia para as fases criticas da
missdo, como decolagem, cobertura de drea e pouso. Diferente da tesa apresentada, o trabalho
de Vetrella et al. (2018) apresenta uma abordagem de orientagdo que usa a teoria de orientagdo
intrinseca da 7au aprimorada para criar trajetorias espago-temporais em 4D para um tempo-para-

contato desejado com uma plataforma de aterrissagem rastreada por um sensor visual.

O trabalho de He et al. (2019) aborda o problema de rastreamento e aterrissagem em um
objeto arbitrdrio de um quadrotor. Desenvolveu-se um método de servo visual baseado em ima-
gem que usa apenas uma camera voltada para baixo para rastrear e pousar de um quadrotor. O
algoritmo de detec¢@o visual permite ao usudrio especificar um objeto arbitrdrio para detectar seus

movimentos no plano da imagem.
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No plano horizontal, usa-se o controlador de velocidade lateral para manter o rastreamento
com o objeto no centro da imagem da cidmera. Uma vez que o quadrotor satisfaca a condicao de
pouso, ele segue para a fase de pouso na velocidade vertical planejada. Diferente da presente tese,
He et al. (2019) usa um sensor de ultrassom executando o filtro kalman para detectar a condicao
de pouso e nos experimentos, mostrou-se que o sistema é capaz de rastrear um objeto arbitrario e

pousar nele com sucesso.

Ainda referente a trabalhos com pouso auténomo, destaca-se o trabalho Tang e Lai (2020)
que aborda sobre a problemadtica na fase de pouso continua, sendo uma das tarefas mais cruciais e
dificeis de atingir. A pesquisa implementou o uso de DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient),
uma abordagem DRL (Deep Reinforcement Learning) na tentativa de encontrar politicas de pousos
de aeronaves dadas os requisitos projetados, ou recompensas. Verifica-se uma contribuic¢io cien-
tifica diferente da abordada na presente tese, visto que o trabalho de Tang e Lai (2020) focou em
desenvolver politicas de controle para pousos, fornecendo insights dos controles e estados da aero-

nave durante o pouso, gerando orientacdes sobre pouso para pilotos ou projetos de controladores.

1.3.2 Revisao Literaria do Uso de Marcadores Fiduciais como Landmarks

A seguir, uma revisdo literaria sobre o uso de marcadores fiduciais como marcadores de
localizacdo (Landmarks), abordando os principais trabalhos que utilizam técnicas para deteccao
de marcadores visuais como solu¢do do problema de localizacdo. Contudo, evidencia-se graves
problemas de identificacio em condi¢des ndo normais de captura de imagem, como no caso de

oclusdes ou forte distor¢des e problemas de contraste de luz.

A principal motivacdo de usar sensores de imagem € seu peso leve e baixo consumo de
energia. Para este fim, a literatura sugere varias abordagens que utilizam marcadores visuais para
simplificar a problema de localizacdo, como exemplo, t€m-se o trabalho de Pestana et al. (2016),
que faz uso de marcadores visuais ArUco de Munoz-Salinas (2012), a abordagem proposta por
Jayatilleke e Zhang (2013) que requer um conhecimento prévio de todas as poses de referéncia,
enquanto que em Faigl et al. (2013), o VAANT ¢é necessdrio para manter os marcadores externos
sempre visiveis. Nessas abordagens, o uso de marcadores visuais fornece uma localizagdo precisa,

porém com deteccao limitada em imagens borradas e com longa distancia.
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Existem varios tipos de marcadores, cada um deles pertencente a um diciondario. Cada bibli-
oteca propds seu proprio conjunto de marcadores. Entdo, temos ArToolKit+, Chilitags, Aprillags
e, claro, o diciondrio ArUco. O design de um diciondrio é importante, ji que a ideia € que seus
marcadores sejam o mais diferentes possiveis para evitar confusdes. Um sistema de referéncia fi-
ducial € composto por um conjunto de marcadores vélidos e um algoritmo que realiza sua deteccao

e possivelmente correcdo em imagens. Vérios sistemas de marcadores fiduciais t€ém sido propostos

(a) Intersense (b) CyberCode (c) VisualCode (d) ReacTIVision

na literatura como mostrado na Figura 1.2.

(e) ARToolKit () Matrix (g) ARTag (h) ARToolKit
Plus
. : ?
i 1

(i) AprilTags (i) ArUco

Figura 1.2: Exemplos de outros tipos de marcadores fiduciais, (GARRIDO-JURADO ET AL., 2016).

As propostas mais simples consistem em usar pontos como marcadores fiduciais, como
LEDs, esferas retrorreflexivas ou planas (DORFMULLER E WIRTH; RIBO ET AL., 1998; 2001),
que podem ser segmentadas usando técnicas basicas sob condi¢des controladas. Sua identificagdo
¢é geralmente obtida a partir da posicdo relativa dos marcadores e geralmente envolve um processo
complexo. Outras abordagens usam marcadores circulares planares onde a identificacdo € codifi-
cada em setores circulares ou anéis concéntricos (MEASUREMENTS ET AL.; NAIMARK E FOX-
LIN, 1998; 2002). No entanto, os marcadores circulares geralmente fornecem apenas um ponto de

correspondéncia (o centro), tornando necessdria a detec¢do de varios deles para estimar a pose.
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Outros tipos de marcadores fiduciais sdo baseados na deteccdo de blob. Cybercode
(REKIMOTO E AYATSUKA, 2000) ou VisualCode (ROHS E GFELLER, 2004) sdao derivados da tec-
nologia de codigos de barras 2D como MaxiCode ou QR, mas também pode fornecer com precisdo
varios pontos de correspondéncia. Outros marcadores fiduciais populares sdo os marcadores de
amebas ReacTIVision (KALTENBRUNNER E BENCINA, 2007), que também s@o baseados na detec-
cao de blob e seu design foi otimizado usando algoritmos genéticos. Alguns autores propuseram o
uso de classificadores treinados para melhorar a deteccdo em casos de ma iluminacdo e desfoque
causado pelo movimento rapido da camera (CLAUS E FITZGIBBON, 2005).

Uma alternativa para as abordagens anteriores sdo os sistemas de marcadores fiduciais base-
ados em quadrados. Sua principal vantagem € que a presenga de quatro pontos proeminentes pode
ser empregada para obter a pose, enquanto a regido interna € usada para identificacdo (usando um
cddigo bindrio ou um padrdo arbitrdrio, como uma imagem). Na categoria de padrdes arbitrarios,
um dos sistemas mais populares € o ARToolKit (KATO E BILLINGHURST, 1999), um projeto de
codigo aberto que tem sido amplamente utilizado na dltima década, especialmente na comunidade

académica.

Marcadores ARToolKit sao compostos por uma borda preta larga com uma imagem interna
que € armazenada em um banco de dados de padrdes validos. Apesar de sua popularidade, tem
algumas desvantagens. Primeiro, ele usa uma abordagem de correspondéncia de modelos para
identificar marcadores, obtendo altas taxas de confusdo de falsos positivos e inter-marcadores
(F1ALA, 2005) . Em segundo lugar, o sistema usa um limiar global fixo para detectar quadrados,

tornando-o muito sensivel a diferentes condi¢des de iluminagdo.

Outras abordagens baseadas em sensores de imagem para realizar a navegacao e localizagao,
evitar colisdes sdo os trabalhos de Zingg et al. (2010) e Lippiello et al. (2011), onde Pyramidal
Lukas-Kanade € usado para a estimativa do fluxo optico. As técnicas utilizam informacdes compu-

tadas por algoritmos de fluxo 6ptico para obter um mapa de profundidade.

Outro trabalho de relevancia € o de F. Romero-Ramirez et al. (2019), o trabalho propde uma
solugdo para o problema dos marcadores fiduciais quadrados. O artigo trata de desafios semelhantes
ao da presente tese, como deteccao ineficaz sob oclusao, levando em consideracdo que uma pequena
oclusdo em qualquer parte do marcador ja o torna indetectdvel. Outro desafio abordado no artigo é

a limitacao de detecc¢ao por seu tamanho.
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Logo é proposto no trabalho de F. Romero-Ramirez et al. (2019) uma técnica que estima a
pose da camera em aplicagdes como robos, veiculos nao tripulados e realidade aumentada, a partir
da criacdo do Marcador Fractal, um novo tipo de marcador que € construido como uma agregagao
de marcadores quadrados, uns nos outros, de maneira recursiva. Além disso, os marcadores fractais

podem ser usados sob oclusdes severas.

A contribui¢do identificada de F. Romero-Ramirez et al. (2019) estd atrelada a detec¢do de
marcadores performando bem mesmo em situacdes de oclusdo e longa distancia, sendo extrema-
mente Util em situagdes de pouso autdnomo. Os trabalhos de F. Romero-Ramirez et al. (2019), bem
como o de Li et al. (2020) mostram inicialmente, uma alta similaridade com o objetivo da presente
tese. Contudo, ao verificar suas abordagens a fundo, pode-se identificar diferentes estratégias nas
abordagens. Visto que a presente tese utiliza uma abordagem de um sistema hibrido que utiliza

visdo computacional e redes neurais como uma alternativa.

Figura 1.3: Processos de estimativa inicial de posi¢do, refinamento da estimativa de pose com oclu-
sdo, Fractal Markers (F. ROMERO-RAMIREZ ET AL., 2019).
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1.4 Contribuicao Cientifica

Ap6s uma ampla revisdo literdria sobre o estado da arte e das principais técnicas, foi possivel
propor o método com uma abordagem hibrida tnica. A abordagem consiste em usar apenas visao
computacional e estimativas de pose de rede neural, fundidas por meio de um filtro de Kalman.
A proposta é computacionalmente eficiente, supera as restricdes de oclusdo parcial e atinge uma
ampla faixa de deteccdo na situacao de observacao do alvo a longa distancia. Além disso, o método
nao depende de nenhuma infraestrutura externa que ndo seja o proprio marcador de pouso e usa
apenas sensoriamento monocular a bordo para realizar a tarefa de pouso autdbnomo. Outra contri-
buicao € a criagao de um banco de dados de treinamento. Composto por dados sintéticos e reais em
diferentes distancias do marcador, bem como diferentes posi¢des e imagens com oclusdo parcial e

semi-distorcida. O esquema simplificado do método proposto € ilustrado na Figura 1.4.

Imagem Camera

Estimador Hibrido
(mca yC’ ZC’ GC)

Figura 1.4: Esquema simplificado do método proposto.

O assunto da presente tese faz parte de um conjunto de pesquisas e trabalhos do grupo de
automacao e navegacgao robodtica do Laboratério de Processamento de Sinais e Andlise de Siste-
mas Dinamicos do Departamento de Sistemas Integrados da Faculdade de Engenharia Mecanica
da UNICAMP. Dentre os trabalhos realizados, destacam-se projetos de visdo computacional e na-

vegacdo autonoma através de plataformas moveis Android.
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Destaca-se como inspira¢do, um projeto tematico submetido pelo grupo de laboratério a
Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG), cujo o objetivo era de realizar a navegacao
autbnoma de VANTSs para inspecdo de redes de energia elétrica. A partir deste macro projeto,
observou-se as lacunas existentes no estado da arte das técnicas de inspecdo de linhas elétricas, e
foram propostos temas de pesquisa afins que que contribuam para o aperfeicoamento dessa tarefa
de monitoramento. Esse contexto motivou os estudos da presente tese que deu continuidade a um
intercambio submetido e aprovado pelo Programa Santander Mobilidade Internacional na cidade
do Porto em Portugal. Logo, realizou-se uma parceira com a Faculdade de Engenharia Mecanica
(FEUP), da do Universidade do Porto (UP) e a empresa Connect Robotics encubada na mesma

Universidade.

1.5 Estruturacao da Tese

Os Capitulos seguintes descrevem o trabalho da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta con-
ceitos preliminares sobre os fundamentos matematicos de detec¢do de objetos com marcador fidu-
cial e rede neural utilizados na criacdo do método; O Capitulo 3 descreve o estimador hibrido; O
Capitulo 4 descreve o sistema de aterrissagem autdbnoma; O Capitulo 5 descreve a implementagado e
apresenta dos resultados e discussoes; Por fim, o Capitulo 6 aborda todas as conclusdes do trabalho

realizado e sugestdes de trabalhos futuros.
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2 Conceitos Preliminares

Nesse capitulo, aborda-se os conceitos preliminares da tese. Serdo descritas as defini¢des e
fundamentos bdsicos das técnicas de identificacdo usadas. As etapas de deteccdo de marcadores
fiduciais ArUco e a técnica de deteccdo de objetos utilizando redes neurais convolucionais (CNN)
sdo detalhadas, mostrando sua importancia para o desenvolvimento do método proposto na tese.

Por fim, serd apresentada uma introduc@o aos ambientes de simulagdo utilizados na tese.

2.1 Deteccao de Marcador Baseado em Visao

A deteccdo de marcadores tem como principal funcionalidade ser um ponto de referéncia ou
medida. O marcador é um objeto de imagem quadrada que também é chamado de marcador fiducial,
s@0 os mais populares no campo da realidade aumentada. Uma vez que um tnico marcador fornece
0s quatro pontos necessarios para estimar a pose da camera (dado que a camera esteja devidamente
calibrada). Em geral, os marcadores baseados em quadrados usam um c6digo bindrio interno para
identificacdo, deteccdo de erros e corre¢dao (GARRIDO-JURADO ET AL.; F. J. ROMERO-RAMIREZ
ET AL., 2014; 2018). Um exemplo de marcador fiducial € ilustrado na Figura 2.1.

Y
corner 0=(-s/2,5/2,0) corner 1=(s/2,5/2,0)
X
S >
corner 3=(-s/2,-s/2,0) corner 4=(s/2,-s/2,0)

Figura 2.1: Exemplificando os quatro cantos fiduciais.
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Os marcadores sao compostos por uma borda preta externa e uma regiao interna que codifica
um padrdo. O padrio € bindrio e identifica cada marcador de maneira tinica. Dependendo do dicio-
ndrio, existem marcadores com mais ou menos bits. Quanto mais bits, mais palavras no diciondrio
e menor a chance de confusdo. No entanto, mais bits significa que mais resolucdo € necessaria para
a detec¢do correta, os detalhes extras podem ser verificados no trabalho de Garrido-Jurado et al.
(2016).

O processo de deteccao deste tipo de marcador pode ser dividido em duas etapas principais. O
primeiro passo € a pesquisa de candidatos, que consiste em encontrar formas quadradas na imagem
que se parecem com marcadores. O segundo passo € o estagio de identificagcdo, onde a codificag@o
interna dos candidatos € analisada para determinar se realmente sdo marcadores e se pertencem ao

conjunto considerado vélido, também conhecido como diciondrio.

Segundo Munoz-Salinas (2012), o processo de deteccao do alvo ArUco se inicia com a aplica-
¢ao de um limiar adaptativo, de modo a obter as bordas. Em seguida, sdo identificados os contornos
dos alvos. Além dos alvos, sdo detectadas também vdrias bordas indesejadas. Estas bordas com
pequeno numero de pontos sdo eliminadas. Na sequencia € realizada uma aproximagdo poligonal

do contorno, de modo a manter os contornos concavos com exatamente quatro cantos (retangulos).

Os cantos sdo ordenados no sentido anti-horario e os retingulos muito proximos entre si sa0
removidos, pois a deteccao de bordas normalmente detecta a parte externa e interna da borda do
marcador, preservando apenas a borda externa. Outro processo € tratar a perspectiva de projecao
de modo a obter uma vista frontal da area de um retingulo, usando uma transformacgdo projetiva.
Usando o algoritmo de Otsu (OTSU, 1979) e (ARTERO E TOMASELLI, 2000), assume-se uma dis-
tribuicdo bimodal e encontra-se o limiar que maximiza a variancia extra-classe, mantendo uma
baixa variagdo intra-classe. O marcador entdo € dividido numa grade 6x6, das quais as 25 células
internas contém as informagdes de identificacdo. O resto corresponde a coroa externa. Inicialmente,
verifica-se a presenca da coroa. Em seguida, as 25 células internas sdo lidas para verificar se forne-
cem um cédigo vélido (pode ser necessario rotacionar o alvo para se obter um cédigo valido). Caso

seja um marcador vélido, refinam-se os cantos usando uma técnica de interpolacao sub-pixel.
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Figura 2.2: Processamento de imagem para detec¢io automdtica de marcadores. (a) Imagem origi-
nal. (b) Resultado da aplicacdo da limiarizagdo local. ¢) Deteccdo de contornos. (d) Aproximagao
poligonal e remocdo de contornos irrelevantes. () Exemplo de transformacdo de marcador apds
perspectiva. (f) Atribuicdo de bits para cada célula., (GARRIDO-JURADO ET AL., 2014).

Destaca-se que a biblioteca de implementacdo do ArUco 3 € de codigo aberto, criada para de-
tectar marcadores fiduciais quadrados em imagens. Tendo a camera devidamente calibrada, poderd
ser estimado a pose da caAmera em relacdo aos marcadores. A biblioteca € escrita em C++, mas ha

ferramentas para usar a biblioteca em outras linguagens como Python.
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2.1.1 Utilizacao do Marcador Quadrado: Aplicacao como Marcador de Pouso

Marcadores planares quadrados tornaram-se um método popular para estimar poses em apli-
cagdes como robds autdbnomos, veiculos ndo tripulados e treinadores virtuais. Os marcadores per-
mitem estimar a posi¢do de uma camera monocular com custo minimo, alta robustez e velocidade.
Basta criar marcadores com uma impressora normal, colocd-los no ambiente desejado para cobrir
a drea de trabalho e registrar sua localizacdo a partir de um conjunto de imagens (F. J. ROMERO-
RAMIREZ ET AL., 2018).

O trabalho ArUco de Garrido-Jurado et al. (2014) que depois foi aprimorado em F. Romero-
Ramirez et al. (2019) € provavelmente o sistema mais popular para detec¢ao de marcadores atual-
mente porque adapta-se a iluminacdo nao uniforme, além ter integrado em sua biblioteca os Mar-
cadores Fractais, que sdo compostos por varios marcadores quadrados fiduciais de tamanhos di-
ferentes em seu interior. Pode ser detectado a partir de uma grande variedade de distancias, bem

como resolver problemas de oclusdo parcial ou total do marcador.

As caracteristicas deste marcador, o tornam uma ferramenta poderosa para estimativa de pose
de camera em um grande nimero de aplica¢des, como robds, veiculos nao tripulados e realidade
aumentada. Vale ressaltar que é um estudo consolidado que estd em constante atualiza¢do junto ao

grupo de pesquisa "Aplicacdes da Visdo Artificial"(AVA) da Universidade de Cérdoba.

Figura 2.3: Aplica¢do do marcador Fractal Markers em pousos autdonomos, F. Romero-Ramirez et
al. (2019).
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Além disso, os autores propuseram um método para obter c6digos bindrios 6timos (em termos
de distancia entre inter-marcadores) usando Programacao Linear Inteira Mista Garrido-Jurado et al.
(2016). Chilitags Bonnard et al. (2013) € uma variacdo do ArUco que emprega um método mais
simples para decodificar os codigos bindrios do marcador. Tendo como base, resultados do trabalho
de F. J. Romero-Ramirez et al. (2018), verifica-se que o método tem um mau comportamento em

imagens de alta resolucdo.

2.2 Deteccao de Marcadores Baseados em Redes Neurais

De acordo com Girshick et al. (2014), o sistema de detec¢ao de objetos consiste em trés mo-
dulos. O primeiro gera uma regido de interesse, categorizada de forma independente. Essas regides
de interesse definem o conjunto de deteccdes de candidatos disponiveis para o nosso detector. O
segundo médulo é uma importante rede neural convolucional que extrai um vetor de recursos de
comprimento fixo de cada regido. O terceiro médulo € um conjunto de classes especificas. Para as
propostas da regido, esse método usa pesquisa seletiva para permitir uma comparagdo controlada

com o trabalho de deteccao anterior.

2.2.1 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Basicamente, a arquitetura de uma CNN consiste em trés conjuntos de camadas: convolugao,
agrupamento (pooling) e camadas conectadas, como ilustrado na Figura 2.4. Cada uma delas possui

uma fungio especifica na propagacio do sinal de entrada (ARAUJO ET AL., 2017).

As camadas convolucionais sdo responsdveis por extrair atributos das imagens de entrada.
Elas empregam filtros que acionam pequenos locais de uma imagem, e que sao repetidos por toda
imagem. As camadas de pooling sdo utilizadas para simplificar as informag¢des da camada de con-
volucdo. Para isso existem alguns métodos, como por exemplo: max pooling (calcula 0 méximo
da regido), mean pooling (calcula a média da regido) e o min pooling (calcula o minimo da re-
gido). O max pooling, no qual o valor mdximo € passado como saida, € o mais utilizado. Por fim
as camadas totalmente conectadas sdo responsdveis por conectar todos os neurdnios da camada de
Pooling a cada camada de saida. Elas podem ser interpretada uma rede Multilayer Perceptron, mas

desenvolvida de modo a demandar o minimo pré-processamento possivel (LIMA ET AL., 2020).
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Convolugdo + RelLU + Max Pooling N Camadas conectadas
Extrac3o de caracteristicas nas multiplas camadas ocultas Classificagdo na camada de saida

Figura 2.4: Modelo de Rede Neural Convolucional.

O pool é semelhante no sentido em que quebra a imagem usando janelas pequenas; no en-
tanto, a operacdo executada nessa pequena janela geralmente é (média, médxima ou min) para com-
binar a pequena janela em um unico pixel. Apos um conjunto de convolugdes e agrupamentos, a
saida final € inserida em uma camada totalmente conectada, que € uma rede neural de avanco con-
vencional para gerar um resultado. Pode-se pensar nas camadas de pool e convolu¢do como uma
forma de pré-processamento de imagem semelhante ao que foi feito na visdo computacional tradi-
cional, exceto que os parametros como a matriz em cada camada de convolucao sdo decididos pela

descida do gradiente.

2.2.2 Keras

Keras € uma API (Application Programming Interface) de deep learning escrita em Python
que funciona sobre a plataforma de aprendizagem de maquina TensorFlow desenvolvida pela Go-
ogle. Ela possuiu uma interface simples e altamente produtiva para resolver problemas de aprendi-
zagem de méquina, fornecendo blocos de construcdo para o desenvolvimento de solugdes com alta
produtividade (KERAS, 2020).

Keras tem como vantagem tirar o maximo proveito dos recursos de escalabilidade, podendo
ser executada em TPU (Tensor processing unit) ou em GPU (Graphics Processing Unit), além de
permitir salvar o modelo treinado e ser executada por exemplo, em dispositivos moéveis. Dadas
as suas caracteristicas, Keras tem ficando em primeiro lugar em termos de mencdes em trabalhos

cientificos e também tem sido adotada por pesquisadores de grandes organizagdes cientificas, como
a NASA (KERAS, 2020).
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2.2.3 Regressao Bounding Box

Uma Bounding Box contém quatro vértices de coordenadas da imagem b = (b,, by, by, by,)
atrelado a um valor de x. A tarefa da funcdo de Regressdo Bounding Box € regredir possiveis
candidatas a Bounding Box *b’ para uma caixa delimitadora ’g’, usando um regressor f(x,b). O
processo ¢ aprendido a partir de uma amostra de treinamento (g;,b;) ), para minimizar a fungo de
perda L, da Bounding Box, Li,.(f(z;,b;),g;). Para incentivar uma regressdo invaridvel a escala e a

localizagdo, L;,. opera no vetor de distancia A = (0,,0,,0,,05,) definido por:

0r = (9o — bac)/bwa‘sy = <9y - by)/bh

@.1)
5w = 1Og(gw - bw)> 6h = 1Og(gh - bh)

Como a regressao bounding box geralmente realiza pequenos ajustes em ’b’, os valores nu-
méricos da Equacdo (2.1) podem ser muito pequenos. Portanto, a perda de regressao é geralmente
muito menor que a perda de classificagdo. Para melhorar a eficicia do aprendizado multitarefa, A

geralmente € normalizado por sua média e variancia, ou seja, J, € substituido na Equagédo (2.2):

5; — M (2.2)

Oz

2.2.4 Modelo MobileNet

Sendo o MobileNet V1, o modelo escolhido para ser utilizado nesta tese, se faz importante le-
vantar alguns conceitos. Segundo o trabalho de Hollemans (2018), a grande ideia por trds do modelo
¢ que as camadas convolucionais podem ser substituidas pelas chamadas convolugdes separdveis
em profundidade. Visto que as camadas sdo essenciais para as tarefas de visdo computacional, po-
rém com alto custo computacional. Sendo assim, o trabalho da camada de convolucdo € dividido
em duas subtarefas: primeiro, hd uma camada de convolu¢do em profundidade 3x3 "Depthwise
convolution"que filtra a entrada, seguida por uma camada de convolugdo 1x1 "Pointwise Convolu-

tion"que combina esses valores filtrados para criar novos recursos. O esquemadtico desse processo
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€ ilustrado na Figura 2.5:

.....................................................

3x3 Depthwise Convolution :

: Batch Normalization

' RelLU6 :

T

. 1x1 Pointwise Convolution :

Batch Normalization :

: RelLU6

.....................................................

Depthwise Separable
Convolution block

Figura 2.5: Convolugdo separdvel em profundidade (HOLLEMANS, 2018).

Juntas, as convolucdes em profundidade (depthwise) e em ponto (Pointwise) formam um
bloco de convolucdo separdvel em profundidade "depthwise Separable Convolution Block". Esse
sistema € bem similar a convolucdo tradicional, porém com eficiéncia de tempo mais elevada. A
arquitetura completa do MobileNet VI consiste em uma convolu¢do 3x3 regular como a primeira

camada, seguida por 13 vezes o bloco de constru¢do acima.

Ainda seguindo o trabalho de Hollemans (2018), verifica-se o uso de camadas de convolugao
que sdo seguidas pela normalizacdo em lote. Tal estratégia, segue os procedimentos comuns de
arquiteturas modernas. A fungdo de ativag@o usada pelo MobileNet ¢ ReLU6. Ela impede que as

ativagdes se tornem muito grandes, a formulagdo € vista na Equagdo (2.3):
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y = min(max(0,z), 6) (2.3)

Os autores do artigo cientifico MobileNet Howard et al. (2017) descobriram que a fungao
ReLU6 € mais robusta que a fungdo tradicional ReLU ao usar computacdo de baixa precisdo. Em
um classificador baseado em MobileNet, normalmente existe uma camada média global de pool
no final, seguida por uma camada de classificacdo totalmente conectada ou uma convolugio 1x1
equivalente e um softmax. Na verdade, hd mais de um MobileNet. Foi projetado para ser uma familia
de arquiteturas de redes neurais. Sendo assim, existem varios hiperparametros que permitem jogar
com diferentes trocas de arquitetura. Também faz com que o formato da fun¢do parega mais um

sigmoide, como € visto na Figura 2.6:

Figura 2.6: Funcao de ativacao ReLU6.

Segundo Howard et al. (2017), o mais importante desses hiperparametros é¢ o multiplicador
de profundidade, também conhecido como “multiplicador de largura”. Isso muda quantos canais
existem em cada camada. O uso de um multiplicador de profundidade de 0,5 reduzird pela metade
o ndmero de canais usados em cada camada, o que reduz o nimero de cdlculos por um fator de 4
e o nimero de parametros aprendiveis por um fator 3. Portanto, € muito mais rdpido que o modelo

completo, mas também menos preciso.

Gragas a inovagdo da técnica de convolucdes separdveis em profundidade "Depthwise Sepa-
rable Convolutions", o modelo MobileNet VI consegue realizar um trabalho computacional cerca
de 9 vezes menor quando comparado com outras redes neurais similares de mesma precisdo. Esse

tipo de camada funciona tdo bem que conseguimos obter modelos com 200 ou mais camadas para
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serem executados em tempo real. Logo, verifica-se uma boa utilidade desse modelo para aplica-
¢des em tempo real com quadricopteros autdbnomos que necessitam de visdo computacional e redes

neurais intensas, eficazes e com baixo custo computacional.

2.3 Software: Interface de Comunicacao ROS

O sistema operacional do robo (ROS- Robot Operating System) licenciado sob uma licenca
BSD de cédigo aberto € a ferramenta escolhida para realizar a interface de comunica¢do com o
quadrotor e seu simulador viabilizado através do Gazebo. Segundo os desenvolvedores o sistema
(FOUNDATION, 2019) "O ROS fornece bibliotecas e ferramentas para ajudar os desenvolvedores de
software a criar aplicativos robéticos. Ele fornece abstracdo de hardware, drivers de dispositivos,

bibliotecas, visualizadores, transmissdo de mensagens, gerenciamento de pacotes € muito mais."

GAZEBO

O Gazebo € o simulador padrao usado na estrutura do ROS. Embora sejam projetos separados,
ha um pacote para Gazebo no repositério oficial do ROS. Este € um pacote mantido pelos préprios
mantenedores do Gazebo, o Fundacdo de Robdtica Open Source. Ele contém plugins que fazem
a integracdo do ROS e do Gazebo. Esses plugins podem ser anexados para objetos na cena do

simulador, e fornecer facil método de comunicacdo com ROS.

Segundo fontes do site do fabricante, o Gazebo comegou como um projeto na Universidade
do Sul da Califérnia. Mais tarde, foi integrado no framework ROS por John Hsu, que era um pesqui-
sador sénior da Willow Garage, mantenedor original da ROS. Desde entdo, o Gazebo foi mantido
pela Open Source Robotics Foundation, que € uma spin-off da Willow Garage, e 0 mesmo mante-
nedor que cuida de ROS. Gazebo é um projeto de cddigo aberto, disponivel para qualquer pessoa,
fornecido através de uma licenca do tipo Apache License 2.0. O Gazebo € executado apenas no
Linux, porém terd suporte para a plataforma Windows também. Seu langamento estd previsto para
acontecer nas proximas versoes. Na Figura 2.7, ilustra-se o ambiente de simulacio criado para

realizacdo dos testes simulados de aterrissagem autonoma.
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Figura 2.7: Ambiente de Simulagdo Criado para o Pouso Autonomo.

V-REP

V-REP é um simulador robético desenvolvido pela Coppelia Robotica, com sede em Zurique,
na Suica. E um software comercial, que pode ser obtido gratuitamente em sua versio educacional.
V-REP tem suporte para Windows, Linux e sistemas operacionais Mac. E possivel usar 7 diferentes
linguagens de programagdo com V-REP, o idioma padrdo sendo LUA. O cenério virtual simulado no
V-REP possui uma plataforma de software robético que permite o uso de modelos dindmicos e in-
terfaces com uma variedade de linguagens de programacdao (ROHMER ET AL., 2013). A Figura 2.8
ilustra uma tipica simulag¢do de pouso de quadricéptero sobre um marcador do tipo ArUco.
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Figura 2.8: Simula¢do de pouso autdnomo no ambiente V-REP.

2.4 Simulador do Quadricoptero: Sphinx

Sphinx € uma ferramenta de simulagdo inicialmente pensada para cobrir as necessidades dos
engenheiros da empresa Parrot que desenvolvem software de quadricOptero. O conceito principal
¢é executar um firmware de drone Parrot em um Notebook, em um ambiente isolado e bem sepa-
rado do sistema host. Gazebo é amplamente utilizado para simular o ambiente fisico e visual do

quadricoptero. Ele vem com vérios recursos amigaveis:

O

Visualizar dados de voo em tempo de execucao através do navegador da web;

o

Modificacao do comportamento do drone em tempo de execucao;

o

Totalmente scriptable (usando linhas de comando);

e}

Permite construa de cenas proprias;

o}

Sensor de video e streaming;

O

Conecta a qualquer tipo de controlador, como o Freeflight executado em um smartphone;

o

Pode ser executado remotamente (por exemplo, em um servidor distante);
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3 Meétodo do Estimador de Posicao Hibrida

Neste capitulo, descreve-se a fundamentagdo tedrica e matemdtica para o desenvolvimento
do estimador hibrido de posicao e orientacao da camera embarcada no quadricoptero. Inicialmente,
serd descrito uma visdo geral do método, a Figura 1.4 ilustra bem o esquema simplificado do
método proposto. Em seguida, um detalhamento das estimativas de posi¢do da camera usando
ArUco e CNN. Por fim, descreve-se o estimador hibrido usando o filtro de Kalman, detec¢do de

outlier, fusdo e filtragem de dados de posic¢ao.

3.1 Visao Geral do Método

As etapas fundamentais para a implementacdo do método estimador de pose hibrido sdao
ilustradas na Figura 3.1. As primeiras etapas referentes a detec¢do do marcador foram vistas no
Capitulo 2. Na segunda etapa, verifica-se o nidcleo do método, através de uma abordagem hibrida
unica. A abordagem consiste primeiramente em estimar a pose do marcador em relacdo a camera
usando apenas visdo computacional. Em seguida, estimar os mesmo marcador, porém agora esti-

mando somente a posi¢ao, especificamente sem orientacdo, usando rede neural.

Na terceira etapa, apresenta-se trés hipéteses de processamento. Na primeira hipotese,
verifica-se que nenhuma estimativa foi recebida com sucesso, sendo assim, refeita a leitura das
estimativas através de um laco de repeti¢do. O gatilho das demais hipdteses sdo verificadas caso
haja recebimento correto de dados de pelo menos uma das técnicas, fazendo com que o laco de

repeti¢do da primeira hipétese seja interrompido.

Rotulando o gatilho da segunda hipdtese no momento em que pelo menos um dos estima-
dores retorna um dado de forma correta, verifica-se a filtragem dos dados e a publicacdo da pose
estimada através dessa tnica técnica. Por fim, a terceira hipétese € verificada quando duas técnicas
computam os dados com sucesso, assim 0 método hibrido aplicard uma fusdo sensorial, exercendo
seu principio de funcionamento perfeito. Destaca-se que a estimacdo de posicao foi desenvolvida

junta ao método visto que a rede neural s6 retorna a detec¢ao de um objeto treinado.

A primeira técnica baseia-se apenas em visdo computacional (ArUco), retornando posi¢ao e

orientagdo angular, representada através das coordenadas (z,y, z, ).
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A segunda usa redes neurais (CNN), retornando apenas as coordenadas de posi¢do (x,y, 2)
sem a orientacdo angular, devido a limita¢cdes do modelo usado. Um filtro de Kalman recebe as
informacdes das duas técnicas para ser realizada a estimativa hibrida de pose(posi¢do linear +
orientacdo angular). Destaca-se o uso dos filtros de média mével com passagem de banda regulados

com base na altura estimada do quadricéptero.

Inicio da
Deteccao de
Marcador
Deteccao de Deteccao de
marcadores: Visao marcadores: Redes
Computacional Neurais
Nao Marcador Marcador Nao
detectado? detectado?
Sim l l Sim
Estimacao Estimacao
Pose Camera <« Pose Camera
(ArUco) (CNN)
Nao
(maa Yas Zas ea) (mba Yo, zb)
Pelo
menos um dos
sensores?

| sim

Fusao da pose
com filtro de
kalman

(wc’ Ycy Zey BC)

Publicacao de
estimativa hibrida

Figura 3.1: Etapas do método hibrido proposto.



41

3.2 Estimando posicao da camera com o ArUco

De acordo com (MUNOZ-SALINAS, 2012), uma imagem ArUco de uma camera calibrada
pode ser usada para estimar sua pose (ou seja, sua posi¢do 3D no espaco em relacdo ao marcador).
A detec¢do dos quatro cantos de um marcador permite a aplicacdo de estimadores de pose planares.

A posicao da camera € estimada a partir de um ponto de referéncia no centro do marcador.

E extremamente importante observar que as estimativas de pose usando apenas quatro pontos
coplanares estdo sujeitas a ambiguidade. Um marcador pode projetar um mesmo pixel em dois lo-
cais diferentes na camera. Em geral, a ambiguidade pode ser resolvida se a cdmera estiver proxima
ao marcador. No entanto, a medida que o marcador se torna pequeno (quando visto a distancia),
podem ocorrer erros de estimativa de canto. Uma pequena oclusdao em qualquer parte do marcador

pode torné-lo indetectavel.

ArUco estima a pose da camera com base nos parametros intrinsecos da camera e nas espe-
cificagdes exatas do tamanho do marcador. A biblioteca informa a posi¢ao relativa dos marcadores
e da camera. Os valores sdo dados pelos vetores Rvec e T'vec, representando a transformacgdo do

marcador para a perspectiva da camera.

A base matemadtica para estimativa de camera com o ArUco usa o modelo de camera pinhole.
Neste modelo, uma vista de cena é formada pela projecao de pontos 3D no plano da imagem usando

uma transformacao de perspectiva, iniciando na Equacdo (3.1).

s.m’ = A[R[t]M’ (3.1

Dada uma camera calibrada através de seus dados extrinsecos com base em uma referéncia
global, é possivel projetar um ponto 3D (XY, Z) no espaco de coordenadas do mundo da seguinte

maneira.
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(X,Y,Z) sdo as coordenadas de um ponto 3D no espaco de coordenadas do mundo
o (u,v) sdo as coordenadas do ponto de projecdo em pixels
o A € uma matriz de cAmera ou uma matriz de parimetros intrinsecos

o (cx,cy) é um ponto principal que geralmente estd no centro da imagem

o

fx,fy sdo as distancias focais expressas em unidades de pixel

Portanto, se uma imagem da cimera é dimensionada por um fator, todos esses parametros
devem ser dimensionados (multiplicados / divididos, respectivamente) pelo mesmo fator. A matriz
de parametros intrinsecos nao depende da cena visualizada. Assim, uma vez estimado, pode ser

reutilizado enquanto a distancia focal for fixa (no caso de lentes de zoom).

A matriz de rota¢@o-translacdo conjunta [R|t] ¢ chamada de matriz de pardmetros extrinsecos.
E usado para descrever o movimento da camera em torno de uma cena estitica, ou vice-versa,
o movimento rigido de um objeto na frente de uma cimera estética. Ou seja, [R|t] converte as
coordenadas de um ponto (X, Y, Z) em um sistema de coordenadas fixo em relagdo a cdmera. A

transformagdo acima € equivalente ao seguinte (quando z # 0):

T X
yl =R |Y | +1 (3.3)
Z A

¥=ux/z (3.4)

Y =y/z (3.5)
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u= fp.x' +cy (3.6)

v=f,.y +¢y (3.7)

A Figura 3.2 ilustra o modelo da camera pinhole.
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Figura 3.2: Modelo de camera pinhole (DOXYGEN-OPENCVS, 2018).

Lentes reais geralmente apresentam alguma distor¢do, especialmente distor¢ao radial e leve

distor¢ao tangencial. Para mais informacdes, € indicada a leitura de (DOXYGEN-OPENCVSs, 2018)

3.3 Estimando posicao da camera com a CNN

As redes neurais convolucionais ndo sao aplicadas em processamento de imagens, necessari-
amente, para obter a estimativa da pose da cdmera. Sua principal funcdo € detectar objetos com uma
boa margem de confiabilidade, desde que seja criado um banco dados de elevada pluralidade com
base nas situagOes procuradas. No entanto, é possivel também obter informacdes como largura e

altura do objeto, uma vez que a técnica fornece a deteccdo do objeto através de um rétulo quadrado.

De acordo com (GIRSHICK ET AL., 2014), o sistema de detec¢do de objetos consiste em
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trés modulos, os quais foram integrados no método proposto. O primeiro gera propostas de uma
regido independente de categoria. Essas propostas definem o conjunto de detec¢des de candidatos
disponiveis para o nosso detector. O segundo médulo € uma importante rede neural convolucional
que extrai um vetor de recursos de comprimento fixo de cada regido. O terceiro mddulo é um con-
junto de classes especificas. A presente técnica usa pesquisa seletiva para permitir uma comparacao

controlada com o trabalho de detec¢do anterior, ilustrado na figura 3.3.

Caixa delimitadora Camadas conectadas

=] e ]

Convolucao + RelLU +Max Pooling

1 Estracao de 2. Computar as 3. Classificacdo
Regides de Interesse Caracteristicas com CNN da Regi&o

Figura 3.3: Modelo de RCNN.

Utilizou-se de cdlculos geométricos para gerar informacdes sobre o centro do marcador re-
ferenciada pelos eixos centrais da imagem C'x e C'y. Escolheu-se um marcador quadrado e com
constraste para facilitar a identificagdo com precisdo. A detec¢do ocorre com sucesso nos casos de
oclusdo parcial, desde que se tenha a visibilidade completa de pelo menos uma aresta do quadrado.

Nesses casos, o maior valor absoluto de aresta é usado para atribuir o valor da largura do marcador.

Informagdes como aresta no eixo X e Y podem ser usadas aplicando o modelo de camera
pinhole. Assim € possivel determinar a distancia do marcado em relacdo a camera e as posicoes
horizontal e vertical relativas do marcador em relagdo ao mundo real. Descobrir a taxa de transfor-

macao da camera usada no processo de captura de imagens também € uma etapa essencial.
A imagem ¢é formada no plano focal da camera de acordo com suas lentes. A taxa de trans-

formacdo da camera pode ser obtida através da Equagao (3.8), através da semelhanca do tridngulo

observado no diagrama montado em Figura (3.4).

f=22/X (3.8)
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Figura 3.4: Diagrama esquematico da geometria pinhole.

f € ataxa de transformagao, x é a maior medida entre largura e altura identificada na imagem
em pixels. Z é a distancia em metros do marcador para a camera em metros e X é a largura ou
altura do marcador, também em metros. Converteu-se as distancias em pixels em metros no mundo

real, a partir do conhecimento da distancia focal f.

Estimou-se a distancia do objeto através da Equacdo (3.9), obtendo uma borda quadrada ao
redor do marcador e tendo valores conhecidos para X, x e f. A orientacdo do marcador, no entanto,

nao pode ser determinada por essa abordagem.

Z=X.flx (3.9)

Os eixos X e Y do body_frame sdo definidos como os eixos de referéncia da ciAmera em
relac@o ao marcador com os eixos X, e Y. ilustrados na Figura 3.5. As distancias p a serem cobertas
estdo relacionadas ao centro da imagem, onde o centro de gravidade do quadricéptero pode ser lo-

calizado e sdo calculados em termos de pixels, de acordo com a Equacao (3.10) e a Equagao (3.11).
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Figura 3.5: Eixos orientados para obter coordenadas da imagem.

P =X, —W/2 (3.10)

py =Y. — H/2 (3.11)

W e H sdo a largura e a altura da imagem, respectivamente, como mostra a Figura 3.5, e
os pontos X, e Y, sdo o centro do marcador. A técnica usada para calcular as distincias em X
e Y consiste em obter uma constante /' que relaciona esse didmetro ao nimero correspondente
de pixels na imagem. A constante € entdo encontrada para cada imagem, conforme declarado na
Equacio (3.12).

K=X/z (3.12)

X € amaior dimensdo entre a largura e a altura do marcador e x seu valor de pixel correspon-
dente na imagem. Com essa constante, é possivel determinar qualquer distancia entre dois pontos
da imagem e o nimero de pixels entre eles. M € a distancia métrica no mundo real e p em pixels,

conforme a Equacao (3.13).
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M=Kup (3.13)

3.4 Estimativa de pose hibrida usando o Filtro Kalman

3.4.1 Deteccao de Outlier

Na estatistica, outlier ¢ um valor aberrante ou valor atipico, logo é uma observacdo que
apresenta um grande afastamento das demais da série. Dentro do conceito pratico da proposta € um
passo indispensdvel, e deve ser feito antes da aplicacdo do filtro Kalman, visto que tem a finalidade
de eliminar os valores discrepantes da técnica CNN. A tarefa € realizada através de uma funcio
via software que acumula um nimero /K de amostras de posi¢ao. Dentro desta amostra € feito o
calculo de erro médio absoluto das poses medidas. Se o valor aferido estiver fora de um valor de
threshold ja pré-determinado, o ultimo valor de amostra é considera um outlier, sendo retirado da

amostragem. O algoritmo descrito € apresentado na Tabela 1.

Algorithm 1: Deteccdo de Outlier.
Input: Ponto x a ser detectado.
Output: x é discrepante, denotado por flag_outlier.
Inicializacdo : K =10, 1 =0, mean = 0, vector = []
if © < k then
L vector[i] = vector[i] + x

N =

3 else

4 mean = sum(vector) / K

5 if |mean — x| > threshold then

6 L Considera x como um outlier, flag_outlier = true
else

8 x ndo é um outlier, flag_outlier = false

9 Retira o primeiro valor

10 Adicione os dados mais recentes recebidos no vetor

mi=i+1

12 return flag_outlier
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3.4.2 Fusao de Dados

O termo Fusdo de Dados (Data Fusion) tem obtido cada vez mais destaque na literatura
internacional de sensoriamento remoto. Entretanto, no Brasil o conceito é raramente empregado e
quando utilizado é confundido com a chamada fusdo de resolugdes espaciais tratada na literatura

internacional.

Geralmente, realizar a fusdo de dados tem vdrias vantagens. Essas vantagens envolvem prin-
cipalmente melhorias na autenticidade ou disponibilidade dos dados. Exemplos do primeiro sdao
deteccao aprimorada, confianca e confiabilidade, bem como redu¢do na ambiguidade de dados, en-
quanto a extensao da cobertura espacial e temporal pertencem a ultima categoria de beneficios. A
fusdo de dados também pode fornecer beneficios especificos para alguns contextos de aplicagdao
(KHALEGHI ET AL., 2013).

Existem vdrios problemas que tornam a fusdo de dados uma tarefa desafiadora. A maioria
desses problemas surgem dos dados a serem fundidos, imperfeicdo e diversidade das tecnologias
de sensor e da natureza do ambiente de aplicacdo. Vale destacar os principais desafios de fusdo

encontrados no presente trabalho:

Imperfeicao dos dados: Os dados fornecidos pelos sensores sdo sempre afetados por algum
nivel de imprecisdo e também pela incerteza nas medicdes. Os algoritmos de fusdo de dados devem
ser capazes de expressar tais imperfeicoes com eficicia e de explorar a redundancia de dados para

reduzir seus efeitos.

Dados conflitantes: Fusdo de tais dados pode ser problematica, especialmente quando o
sistema de fusdo é baseado no raciocinio de crenca evidencial e na regra de combinacao. Para
evitar a producdo de resultados contra-intuitivos, qualquer algoritmo de fusdo de dados deve tratar

dados altamente conflitantes com cuidado especial.

Tempo operacional: No caso de sensores homogéneos, a frequéncia de operacdo dos senso-
res pode ser diferente. Um método de fusdo de dados bem projetado deve incorporar vdrias escalas
de tempo para lidar com essas variacdes de tempo nos dados. Em configuracdes de fusdo dis-
tribuida, diferentes partes dos dados podem percorrer diferentes rotas. Esse problema precisa ser

tratado, especialmente em aplicativos em tempo real.
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A fusdo de dados utilizada nesse trabalho € composta pelos filtro de Kalman e Butterworth.
O filtro Kalman fornece uma solugéo recursiva para o problema de filtragem linear discreta. E um
conjunto de equagdes matemdticas que podem estimar o estado de um processo, com erro quadrado

médio minimo.

O filtro é muito poderoso, pois ndo apenas pode estimar estados passados, presentes e até
futuros, mas também funciona mesmo em modelos de sistema desconhecidos. E uma ferramenta
de engenharia fundamental que é amplamente utilizada em controle e robdtica e para vdrias tarefas
de estimativa em sistemas autdnomos. Devido a sua eficiéncia, o filtro Kalman também é um dos

métodos mais populares para fusdo de dados com varios sensores (KHALEGHI ET AL., 2013).

O filtro Kalman foi projetado para sistemas com formato linear de espaco de estado e o estado

do filtro € representado por duas variaveis:

o Iy, a estimativa do estado a posteriori no tempo k, dada observagdes até o momento e in-

cluindo no tempo k;

o Py, matriz de covariancia da estimativa a posteriori (uma medida da precisdao mensurada da

estimativa do estado).

O filtro Kalman pode ser escrito como uma tnica equagdo, no entanto, geralmente € con-
ceituado como duas fases distintas: "Predict"e "Update". A fase de predi¢do usa a estimativa de
estado do passo anterior para produzir uma estimativa do estado no passo atual. Portanto, também

devemos considerar as seguintes varidveis:

O

F}., o modelo de transicdo de estado;

@)

Hy., o modelo de observacao;
o @, a covariancia do ruido do processo;

o Ry, a covariancia do ruido de observacao;

o

By, o modelo de entrada de controle que € aplicado ao vetor de controle wuy;
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Entdo, temos na etapa "Predict” na Equacgdo (3.14) e Equacao (3.15):

:f?k = Fk—ljk—l + Bkuk (314)

Py = F P F] + Qi (3.15)

T = [zp, yp, 2p]T € o vetor de estado estimado, que rastreia a posi¢do da cAmera em relagio
a um quadro inercial e P, € o matriz de previsdo de covariancia. Nesta formulacdo de Kalman,
ndo se usa a entrada de controle uy, (ou seja, By = 0), pois os dados de observa¢do do marcador
visual (AruCo) e da rede neural (CNN) sao usados diretamente para propagar o estado na etapa de
previsdo. Consequentemente, o modelo de transi¢cdo de estado [}, € uma matriz de identidade 3 x 3

conforme mostrado na Equacao (3.16)

Fy = (3.16)

o O =
o = O
= o O

Um conjunto de 6 leituras de posi¢do sobre os eixos x, y € z é usado como dados de medi¢ao

como na Equacao (3.17).

T
Zk’ = |:xcrm yC?’LTL ZCTLTL xaru yaru Z(zru] (3'17)

Portanto, o modelo de observacdo H}, pode ser definido como uma matriz 6 X 3 incluindo

dois blocos de matrizes de identidade 3 x 3, conforme expresso na equa¢ao Equacio (3.18).
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100
010
00 1
Hy, = 3.18
=1y 0 o (3.18)
010
00 1

Portanto, temos a etapa Update na Equacdo (3.19), (3.20), (3.21) em que y; € a inovagdo

residual, Sy € a covariancia residual e K € o ganho ideal de Kalman.

Sy = H,P,H] + Ry, (3.20)
Ky = P.H[S.! (3.21)

Aqui, podemos calcular o valor atualizado de 7, e Fj. O vetor de estados atualizado 7 e a
matriz de covariancia P} sdo entdo estimados nas Equacgdo (3.22) e Equacao (3.23), onde /35 € uma

matriz identidade 3 x 3.

T = Ty + Ky (3.22)

P, = (I — Ky Hy) P, (3.23)

Uma preocupacdo com a fusido de medi¢des € o problema de dados ausentes ou incorretos.

Muitos fatores, como oclusdo parcial, distancia longas, distor¢ao ou excesso de luz, podem atra-
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palhar os dados fornecidos pela camera. Nos casos em que o intervalo de tempo de falha é muito
breve, o filtro Kalman € capaz de prever um valor de posicdo combinando os dados das duas técni-
cas e gerando uma estimativa precisa. Por outro lado, quando o intervalo de tempo de falha de uma

técnica € alto, a outra técnica domina a estimativa da posi¢ao.

Esse controle € feito alternando os valores de covariancia dos sensores com base no tempo
de detecgdo de cada sensor. Por exemplo, quando ocorre uma oclusdo parcial, a detec¢do de ArUco
provavelmente falhard; portanto, apenas a pose da CNN sera destacada pelo filtro Kalman neste mo-
mento em conjunto com os dados passados. Em resumo, o filtro Kalman pode lidar com situacdes

com dados ausentes e gerar uma estimativa robusta.

3.4.3 Pos-Filtragem: Filtro Butterworth

O filtro Butterworth é um tipo de projeto de filtros eletronicos. Contudo, ele também pode
ser implementado de forma digital, logo foi escolhido na concep¢do do método proposto, por conta
de sua atuacgdo eficaz ao utilizar médias moveis e ser auto-regressivo. Ele é desenvolvido de modo
a ter uma resposta em frequéncia o mais plana o quanto for matematicamente possivel na banda
passante. Além disso, possui facil aplicagdo com bibliotecas prontas e implementadas em Matlab

e linguagem Python.
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4 Sistema de Aterrissagem Auténoma

Neste capitulo, descreve-se a plataforma de pouso escolhida, bem como a estrutura modular
do sistema. Também sdo estabelecidos parametros heuristicos, estruturacdo de diciondrios e para-

metrizagdo do algoritmo para a implementacdo do método no sistema de aterrissagem autonoma.

4.1 Estrutura Modular

O sistema foi desenvolvido a partir de uma estrutura modular. O mesmo permite facil mo-
dificacdo ou substitui¢do dos algoritmos dentro de cada mddulo, sem exigir alteracdes nos outros.
Requer relativamente poucas alteragdes para serem adaptadas a diferentes plataformas (por exem-

plo, asas fixas), algoritmos ou cendrios.

Impulsos de Conversédo
Motor (100 Hz) CONTROLE Torques (100 Hz) INTERFACE
QUADRICOPTERO BAIXO-NIVEL SDK BEBOP 2
Comunicagao
(2.4 GHz)
Pose Filtrada Velocidades
FILTRO DE (100H2) CONTROLE (10o0kHz) | COMUNICAGAO
KALMAN ALTO-NIVEL WI-FI (ROS)
Poses
Estimadas
(30 Hz)
Relacéo Pixels Imagem Crua
ESTIMADOR (30 Hz) DETECGAO (30 Hz) ESTACAO
ARUCO & CNN MARCADOR TERRESTRE
Comunicagao
(2.4 GHz)
R Comprimida @0 H(z:)rua ~
CAMERA (30 Hz) INTERFACE COMUNICACAO
QUADRICOPTERO SDK BEBOP 2 WI-FI (ROS)

Figura 4.1: O esquema representa os quadros de processo do sistema de aterrissagem autonoma.
Caixas azuis representam o médulo de comunicagdo, caixas amarelas representam o sistema de
software da estacdo terrestre. As caixas vermelhas representam a interface de hardware e software
integrada do quadricéptero.

A Figura 4.1 fornece uma visao geral dos médulos estruturados. O monitoramento em tempo
real € realizado, com a possibilidade de troca de comandos e mensagens, a partir de uma estagao
de controle de solo (GCS). A comunicac¢do € realizada usando a plataforma ROS (QUIGLEY ET
AL., 2009) com o sistema WI-FI de um quadricéptero SDK Bebop?.
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4.2 Plataforma de Pouso Auténoma: Estruturacao Marcador Fiducial

A plataforma de pouso autdonoma foi escolhida de tal forma a favorecer uma deteccao tnica
por ambas as técnicas utilizadas no método. A proposta foi desenvolvida para ser uma solugao
escaldvel, atribuindo novos marcadores de pouso caso seja necessdrio. Visto que a detecc¢do foi
desenvolvida com base nos diciondrios de biblioteca do ArUco. O marcador testado e escolhido
para a plataforma de pouso € ilustrado na Figura 4.2. Sua forma é um marcador quadrado ArUco
como Id = 273.

No caso de marcadores de pouso, € importante analisar o melhor tamanho e forma, com o
objetivo de favorecer as condi¢des de pouso. Através de testes, verificamos que, quanto mais alto a
aeronave inicia o procedimento de pouso, maior deve ser o alvo a ser detectado, consequentemente,

exigird uma maior resolucdo de de captura de imagem.

Figura 4.2: Marcador usada na plataforma de aterrissagem onde o método hibrido proposto € apli-
cado, Id = 273.

Alvos maiores sao mais dificeis de produzir, transportar e armazenar. Eles se tornam ilegiveis
em altitudes mais baixas a medida que excedem o campo de visdo da camera. Se um pouso de
precisao for aceitdvel a partir de uma altitude mais baixa, um alvo menor podera ser usado. Entdo,
nesta tese, usamos um tamanho de marcador de 0,5 metro, pois € um dos tamanhos mais comuns
para missoes de pouso e decolagem. O valor € adequado para o quadricéptero iniciar uma detec¢do

com uma altura média de 15m a 20m.
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Primeiramente € estruturado um marcador fiducial que retorne identificacao tinica ou proximo
disso para gerar confiabilidade. Existem vérios tipos de codificagdes, chamadas de diciondrios. A
biblioteca de marcadores usada neste trabalho é ArUco com o dicionério Orginal-Aruco que possui

numero de identificacdo 273, ilustrado na Figura 4.2.

O ArUco também suporta outros tipos de diciondrio, como AprilTag, ArToolKit+, ARTAG e
CHILITAGS. Além disso, pode-se realizar a criacdo de um dicionério customizado, como ilustrado

na Figura 4.3.

« =5 ¢+ 34@BLLH
TR |

© Video thres

et $ @O0 L AH

namedwi
imshow( "vi
TERMINAL

(x=517. y=10) ~ L:0
-0.101525 m
0.0

0.0906284 m

Figura 4.3: Cria¢do de Marcador Fiducial Customizado.

Destaca-se que nem todo diciondrio criado terd uma performance aceitdvel para uso. Visto
que alguns podem gerar ambiguidade a respeito de sua orientagdo. Os exemplos acima, reflete um
pouco sobre esse conceito. Verificamos que os marcadores criados acima, o algoritmo nao consegue

diferenciar os quadrantes superiores em relacao aos inferiores.

Uma alternativa para resolver o problema de marcadores grandes que excedem o campo de
visdo Field of View (FoV) da camera em altitudes mais baixas € a insercdo de vdrios marcadores de
diferentes tamanhos formando uma placa de marcadores que pode ser usada para maior robustez e

aumento do campo de visdo Field of View (FoV).
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4.3 Parametrizacao do Algoritimo de Deteccao

A parametrizacdo do algoritimo de deteccdo é importante porque dependendo dos valores
configurados, o algoritimo tende a fornecer informagdes mais confidveis de orientacdo, localizacao
e distancia. Com informag¢des mais precisas teremos uma base de dados confidvel para realizar

comparacoes com outros métodos, favorecendo assim a convergéncia do método.

Como comentado na sessdo 4.2, utilizou-se a técnica de visdo computacional ArUco desen-
volvida por Garrido-Jurado et al. (2014), a fim de servir como base de identificacdo confidvel do
marcador de pouso. Justifica-se o uso pelo fato de ser uma das ferramenta de visdo computacional

mais poderosas dentre o estado da arte atual.

Os melhores pardmetros foram determinados com base em testes experimentais e através da
literatura (F. J. ROMERO-RAMIREZ ET AL.; GARRIDO-JURADO ET AL.; GARRIDO-JURADO ET
AL., 2018; 2014; 2016). E importante notar a necessidade de mensurar com precisdo o tamanho
exato do marcador (borda preta a borda preta), sendo esse um dos parametros mais importantes da
parametrizagdo. Para evitar que os marcadores nao se deformem, dobrem, batam ou se movam, é

aconselhdvel monta-los em algo s6lido, como uma placa em madeira ou acrilico.

Outro parametro particularmente importante de se certificar € o método de calibracdo, bem
como a rigidez da pdgina de calibracdo A4, para mais detalhes de como foi feita a calibracao indica-
se a leitura de Munoz-Salinas (2012). Na Figura 4.4 € ilustrado um teste de parametrizagdo, onde é
aferido a distancia métrica real do quadricoptero em relacdo ao marcador através de um sensor de

altura embarcado no quadricéptero.
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Video Aruco

« %+t I @p pLLH s t+t s @B L HLHI

(x=1271 u=70F) ~ R-75 C-40 R: k=0 y=28) .10
LandMarker [0]: : 2.34896 m Ty: -6.63358 m Tz: 24.5738 m
Pit 9.47481 deg 5.2827 deg - Yaw 0.985215 deg

LandMarker [0 1 2.45944 m Ty: -6.86513 m Tz: 25.3494 m
Pitch: 8.96196 d -33.4856 deg - Yaw 1.74404 deg

LandMarker [@]: .60287 n Ty: -7.00562 m Tz: 25.7091 m
Pitch: 13.5181 deg - Roll -32.95 deg - Yaw 1.39786 deg

LandMarker [© Tx: 2.51961 m Ty: -6.85037 m Tz: 25.5179 m
Pitch: 27.9095 deg - Roll 37.4403 deg - Yaw 25.1366 deg

Figura 4.4: Teste de pardmetros, andlise de confiabilidade dos dados de pose da camera em relagdo
ao marcador fiducial.

E recomendavel imprimir o marcador, haja uma borda branca bem visivel em torno do pro-
prio marcador preto. A borda branca € importante para uma deteccao confidvel. Segue abaixo a

Tabela 4.1 com os principais parametros utilizados.
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Tabela 4.1: Parametros sugeridos para identificacdo confidvel.

Parametro Valor
Dictionary "ARUCO"
DetectMode DM_FAST
CornerRefinementM CORNER_SUBPIX
ThresMethod THRES_AUTO_FIXED
MaxThreads 4
BorderDistThres 1.4999999664723873e — 02
LowResMarkerSize 20
MinSize 0
EnclosedMarker 0
AdaptiveThresWindowSize -1
ThresHold 177

Ap6s a calibragdo da camera e obtencao dos pardmetros intrinsecos (matriz de calibragdo e
coeficientes de distor¢do), em conjunto com o tamanho exato do marcador. A biblioteca pode in-
formar a posicdo relativa dos marcadores e da camera. Utiliza-se os vetores Rvec e T'vec que,
representam a transformag¢do do marcador para a camera, também conhecidos como parime-
tros extrinsecos. S@o basicamente as rota¢des 3D, onde (Rvec = Rz, Ry, Rz) e translagdes 3D
(Tvec = Tz, Ty, Tz) necessdrias para traduzir o sistema de referéncia da cAmera para o sistema

arbitrario.
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Os elementos de rotacdo sdo expressos na férmula de Rodrigues, assim vocé pode obter a
matriz de rotagdo 3x3 equivalente usando a func¢do do Opencv cv :: Rodrigues(). A equagdo de
Rodrigues basicamente converta uma Matriz de rotagdo em angulos de Euler através da biblioteca
OpenCYV. Senso assim, verifica-se a confiabilidade dos dados de pose com simples andlise estatis-

tica.

4.4 Algoritimo de Pouso Auténomo

Um algoritmo de controle foi desenvolvido na linguagem Python, que € uma linguagem de
alto nivel, interpretada, de facil interacdo com elementos de hardware e outras linguagens de pro-
gramacdo e sintaxe simples, e além de tudo uma plataforma Open Source de fécil integracdo com
ROS. Outra vantagem de se empregar essa linguagem de programacao foi a existéncia de bibliote-
cas de rede neurais, técnicas de visao computacional avangada e comunica¢do com o quadrotor em

alto nivel. A Figura 4.5 ilustra a 16gica de atuagdo para o pouso autonomo.

~ o Corrigir
Lovantarivoo ¥ ”| Posicionamento —¢
A A
Nao Quadricoptero Néo Alinhado com
Pairando Marcador

Sim |

Sim ’

Y

Y

Rastrear Aterrissar
Marcador
A

A

Nao Q icd
= uadricéptero
Nao Marcador Aterrissgdo

Detectado

Sim |

Sim ¢

Desliga

Figura 4.5: Fluxograma do estado de operacdo do Quadricoptero.
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Verifica-se as etapas, partindo desde o pressuposto que o quadricéptero ja levantou voo e estd
pairando. Em seguida, € iniciado o rastreamento, detec¢io e estimativa de posi¢do do marcador.
Estas informagdes sdo utilizadas para alinhar a posicao do quadricéptero com o marcador em terra.
Por fim, € acionado o seu sistema de aterrissagem autdnoma até o seu desligamento apds atingir

seu objetivo final de pouso.

Abaixo é mostrado a légica de programacdo do algoritimo de aterrissagem auténoma via
plataforma ROS. Inicialmente € realizado a subscri¢do do topico de dados da odometria, publi-
cado pelo algoritimo anterior. Em seguida € realizado a 16gica de controle através de um tépico de

velocidade do quadricéptero.

Algorithm 2: Deteccio da Plataforma de Pouso.
Input: Captura de Imagem Embarcada.
Output: Posicao da Plataforma de Pouso.
Inicializacdo : id_find = 273, marker_size = 0.5

1 arcuo_pose = aruco_detection (camera image)

2 cnn_pose = cnn_detection (camera image)

3 hybrid_pose = kalman_filter(aruco_pose, cnn_pose)
4 if landing_tag found then

5 distance_module = sqrt(posex? + posey?)

6 if lyaw_errorl> yaw_threshold and \distance_modulel< threshold then
7 L return yaw.pid_control()

8 else

9 L return 0

10 if |hybrid_pose_xy|> pose_xy_threshold then

1 | return pose.pid_control_xy()

12 else

13 if |hybrid_pose_z|> pose_z_threshold then
14 L return pose.pid_control_z()

15 else

16 L return auto_landing()

17 else

18 L return finding_tag()
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5 Implementacao e Resultados Experimentais

Neste capitulo serdo apresentados os experimentos realizados para validar a presente tese.
Inicialmente, discute-se sobre a elaboracdo de um dataset juntamente com as condi¢des de trei-
namento e teste da rede neural. Posteriormente, experimentos reais e simulados sdo realizados e
discutidos. Foram realizadas nove testes para comparar o desempenho do Método Hibrido pro-
posto com a detec¢do de marcadores baseados em visao computacional e a detec¢do de marcadores
baseados em redes neurais. Nossos experimentos visam avaliar a capacidade de detec¢do a distan-
cia, robustez a oclusdo parcial, precisdo na estimativa da pose e velocidade do método proposto. A

biblioteca utilizada para a detec¢do de marcadores foi a configuracio DM_NORM AL.

5.1 Local dos Experimentos Outdoor

Os experimentos reais do quadricoptero foram realizados parcialmente nos Laboratérios da
Faculdade de Engenharia Mecanica da UNICAMP e na Faculdade de Engenharia da Universidade
do Porto. A parte de aquisicdo de parametros com imagem foi principalmente coletado através de
testes externos (outdoor) em Porto, Portugal. A implementacdo de pouso completo foi implemen-

tada em Campinas, Sdo Paulo. A Figura 5.1 ilustra um dos procedimentos de teste.

Figura 5.1: Local de experimento externo com Bebop 2.
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5.2 Equipamentos Utilizados

Quadricoptero: Parrot BeBop 2

Os testes foram realizados com o quadrotor de (500gr) de peso, dimensdes 20021802110
mm, captura imagens de alta qualidade com alcance de voo estendido de até 2 quilometros com
Parrot Skycontroller 2. Realiza videos full HD 1080p e fotos de 14 megapixels com a cAmera grande
angular incorporada. As imagens podem ser capturadas nos formatos RAW, JPE e DNG. Bateria
de 2700mAh de alta capacidade com até 25 min de durag@o da bateria. Sistema de estabilizagido
digital de 3 eixos garante videos suaves e estdveis. Dimensoes de 200x1802110mm. Conectividade
de Wi-Fi 802.11a/b/g/n/ac. Faixa de sinal: 300 m. Com GPS e IMU embutido.

Estimacgdo de posicao do quadricoptero € realizado através do método proposto. Sendo ne-
cessdrio o entendimento minimo da relagdo dindmica do quadricéptero no espaco. O mesmo possui
uma origem e trés direcdes espaciais principais, as quais atribuem posi¢@o e orientacdo a aeronave
a partir da pose das mesmas em relagdo a origem. A Figura 5.2 ilustra os eixo de coordenadas no

Quadrotor.

Figura 5.2: Eixo de referéncias do Quadrotor.



63

Ground Station

Utilizou-se como estagdo de processamento um notebook Intel® Core™ 15-9300H com 8MB
de cache (2,4 GHz a 4,1 GHz com processador Intel® Turbo Boost), 32GB [2x 16GB - Dual Chan-
nel] de memédria DDR4 (2666 MHZ). GPU NVIDIA® GeForce® GTX 1050 (3GB GDDRSYS) ope-
rando no Ubuntu 16 LTSOS.

5.3 Tipo de Controlador

O controle do quadricoptero € feito a partir de um controle de alto nivel através da velocidade,
tanto translacional quanto angular. Baseado em um controlador empirico de PID (proporcional, in-
tegral e derivativo), sua formulacdo tem como entrada de erro a posi¢do estimada pelo método e
como saida uma velocidade de atuac@o. Sua ativacao segue o estado de operacdo do Quadricép-
tero ilustrado na Figura 4.5. Além disso, o controle tem um gatilho vinculado a angulacdo méxima
da camera que corresponde a -84 graus e vinculado ao recebimento da mensagem de pose. Os
ganhos do controlador PID foram estimados empiricamente através de experimentos simulados.
Além disso, o controle detém de heuristicas baseadas na proporcionalidade da altura do quadricép-
tero, tolerancia erro e do médulo da distincia x e y em relacdo ao marcador de pouso. Controlador

atua de forma menos agressiva possivel afim de evitar overshooting de controle.

5.4 Elaboracao Dataset

Trés fatores influenciaram a criagdo do banco de dados de treinamento. O primeiro
fator € a diversidade de ambientes, no caso dos experimentos da tese, foram escolhidos os
ambientes de asfalto, grama e cimento, os quais sdo0 0s mais comuns para aterrissagem por
quadricéptero. Outro fator importante foi o registro de cendrios com oclusdo parcial variando
de 0% a cerca de 50% da imagem em diferentes ambientes e amplitudes. Vale ressaltar que a
intensidade luminosa também foi pensada ao realizar o banco de dados. Outro fator essencial
foi a variedade de fotos com diferentes translacdes e rotacdes da camera em relacdo ao marca-
dor de aterrissagem, especialmente imagens de longa distancia. Finalmente, optamos por usar
cerca de 20% das imagens simuladas (sintéticas) e 80% das imagens reais, criando assim um

banco de dados hibrido. Links no GitHub: https://github.com/alanprodam/hybrid_detection.git
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com a documentagio completa do trabalho e no google drive:
https://drive.google.com/drive/folders/1ZTMB1in1V2ylJzMeVwB7e7TVaQCql4yT ?usp=sharing

s@o disponibilizados para acesso ripido.

5.4.1 Configuracoes de Treinamento e Teste da CNN

O modelo usado foi ssd_mobilenet_vl (HOLLEMANS, 2018) e implementado em conjunto
com a biblioteca TensorFlow. Nesta parte, o modelo de detec¢do de objeto € treinado para detectar
um objeto personalizado (marcador de aterrissagem). Sdo usadas imagens RGB com resolugdo
de pixel 8562480, combinando TFRecords para os dados de treinamento e teste. O treinamento é
realizado com um total de 751 imagens, 535 para treinamento, 146 para testes e 70 para validagao.
Os resultados mostram uma precisdo de 99 % no treinamento € 95 % no teste usando interacoes
5041, taxa de aprendizado de 0,004 e duas camadas ocultas. A interacdo 5041 € usada como um

modo congelado porque se mostrou mais eficiente nos testes de validagao.

5.5 Resultados em Ambiente Simulado

Um modelo numérico do quadricoptero Parrot Bebop 2 € usado no ambiente de simulagcdo
do Gazebo para validar o método de detec¢do de marcador hibrido. O Bebop 2 oferece um simula-
dor pronto para uso chamado Sphinx. A posicao exata do robo (ground truth) ndo estd disponivel
neste simulador, pois sua odometria inercial € misturada ao ruido gaussiano branco em um c6digo
de desenvolvedor inacessivel dentro do pacote. Portanto, a simula¢do ndo foi capaz de comparar
efetivamente as estimativas de posi¢cdo do método proposto com as outras técnicas. A simulagao,
no entanto, foi muito importante para verificar a funcionalidade do algoritmo, bem como a imple-
mentacao do filtro Kalman. O desempenho do método pode ser observado em situacdes criticas de

deteccdo, permitindo também o ajuste dos valores de covariancia para estimativas mais suaves.

Foram simulados diversas procedimento de teste para decolagem e pouso, em que o qua-
dricoptero segue um caminho circular e quadrado em torno do marcador de pouso. O ambiente
simulado € testado em diferentes cendrios, com o marcador de aterrissagem em diferentes posi¢cdes
e larguras, além de situacdes variadas de luminosidade e oclusdo parcial do alvo. A distancia ma-

xima testada € de cerca de 20 metros e a velocidade de avango do quadricoptero € de cerca de 0,3
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m/s. A Figura 5.3 mostra a simulagdo de pouso autdonomo.

Figura 5.3: Experiéncia de aterrissagem autonoma em ambiente simulado.

Utilizou-se a ferramenta RVIZ do ROS para ilustrar a trajetria 3D do quadricéptero durante
o pouso. Outra ferramenta util foi o RQT_MULTPLOT, o qual ilustrou o grafico 2D da posicao e
orientacdo. Atenta-se para o fato de utilizarmos neste teste simulado um marcador com ID =273 e
diciondrio, tamanho de 0.5m ' ARUCO_ORIGIN AL’ com o quadricdptero iniciando o pousando

a cerca de 20 metros de altura.

5.6 Analise do Alcance de Deteccao

Este experimento compara os intervalos de detec¢do do método proposto com uma técnica de
deteccao tradicional e a detec¢do por redes neurais convolucionais. Um marcador quadrado ArUco
¢ impresso a partir de um diciondrio tradicional (ArUco original) com id = 273 e tamanho de
50 cm, conforme ilustrado na Figura 4.2. Trés videos com (total de 10445 quadros) sdo gravadas,
comecando em um local longe do marcador, onde o foco automatico da cimera nao detenha de uma
imagem nitida. Em seguida a camera € guiada pelo quadricéptero, se aproximando do marcador até
realizar o pouso. A Figura 5.4 ilustra as taxas de deteccdo de positivos verdadeiros TPR com o

objetivo de analisar o alcance da deteccdo do método proposto.
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Dessa maneira, é possivel comparar os resultados de ArUco, CNN e o método proposto na
mesma sequéncia de video. A Figura 5.4 ilustra a Taxa de Positivo Verdadeiro (TPR) de ambos
os métodos em func¢do da distancia do marcador. Enquanto as linhas coloridas mostram o TPR
para cada marcador individual. A drea total do grafico abrange a nossa abordagem hibrida, o qual
€ parametrizada a partir da linha azul turquesa. O método hibrido proposto pode detectar o alvo

dentro de uma ampla faixa de distancias, ou seja, 0,1 a 20 m, enquanto outras técnicas t€m faixas
de detec¢do mais limitadas ou irregulares.
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Figura 5.4: Taxas de detec¢do de positivos verdadeiros TPR, dependendo da distancia do marca-
dor de pouso. Cada linha colorida corresponde a um dos métodos utilizados. A linha de cor azul

turquesa corresponde a faixa de detec¢do do método hibrido proposto, demonstrando uma ampla
faixa de deteccao.
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5.7 Avaliacao da Precisao da Localizacao

Outra preocupacao é com a precisdo da localizacdo do método de estimativa de pose hibrido
proposto. Obter um valor de referéncia (Ground Truth) de localizacdo € indispensdveis para uma
avaliacdo quantitativa do método. Para realizar testes confidveis e de baixo custo, optamos por
realizar testes sob iluminagdo interna controlada e usando 2 cdmeras j4 disponiveis no laboratério
de engenharia da UNICAMP.

Uma é a Webcam Logitech C922, na qual o método serd aplicado, a outra € a camera de
rastreamento Intel® RealSense™ T265, para verificacdo de uma referéncia de posicdo confidvel
(Ground Truth). O Realsense possui resolugao de 848800 e 30 FPS e inclui dois sensores de lente
olho de peixe, uma IMU e uma VPU Intel® Movidius™ Myriad™ 2.0 T265 foi extensivamente
testado e validado para desempenho, fornecendo menos de 1% de desvio de circuito fechado nas

condi¢des de uso pretendidas.

Para avaliar a precisdo da localiza¢do, um caminho circular aleatério ao redor do marcador
foi reconstruido. Um marcador fiducial quadrado de /d = 273 e tamanho 13,7cm foi usado para
esses testes. Optamos por usar um marcador de tamanho pequeno para testar situagdes dificeis de
detectar. Foram realizadas trés experimentos com um total de 1042 imagens. Ao estimar a pose do
marcador em tempo real, somos capazes de reconstruir o movimento relativo entre o marcador alvo

e a camera e assim comparar as técnicas em relacdo a referéncia de confianga.

Neste experimento, mantemos a face do marcador paralela a lente da camera de estimagao
e movemos a camera de acordo com o caminho projetado aleatoriamente. Todos os trés testes de
Tracking Error mostraram resultados similares, apresentando baixo desvio padrado e baixa variancia
quando comparado com os demais. [lustrado na Figura 5.5 o resultado mais relevante, além disso é

computado na Tabela 5.1 os resultados deste mesmo teste.
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Tabela 5.1: O valor de Tracking Error em relagao ao Ground Truth

‘ Tracking Error X ‘ Tracking Error Y ‘ Variancia ‘ Desvio Padrao

Hibrido 0.1083 0.1161 0.0035 0.0594
ArUco 0.0592 0.3690 0.0036 0.0602
CNN 0.6473 0.1742 0.0110 0.1049
2 T T T T
s Hibrido
ArUco
1.5 + Ground Truth | -
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Figura 5.5: Experimentos de posi¢ado e precisdo. Distancia estimada nas dire¢des x e y.

Os resultados do experimento mostram que o método de estimativa de pose hibrida € mais
robusto do que as técnicas baseadas apenas em ArUco ou CNN. Limitado pela resolugdo da cimera,

o detector visual ArUco pode falhar por longas distancias, mas possui boa precisao.

Embora o detector CNN nao consiga estimar com precisdo em todos os casos, ele possui
deteccdo relativamente estdvel em situacdes de dificeis detec¢do. Portanto, ao mesclar as duas
técnicas, somos capazes de refor¢ar um ao outro e melhorar nossa estimativa em termos de alcance

e precisao.
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5.8 Deteccao com Oclusao Parcial

O objetivo do experimento a seguir € analisar a robustez e taxa de detec¢do do método pro-
posto sob diferentes porcentagens de oclus@o. Um total de 6000 imagens foram tiradas de diferentes
pontos de vista e distancias (variando de 10 cm a 100 cm) sob iluminagdo interna controlada. Um

marcador fiducial quadrado de /d = 273 e tamanho 9,5c¢m foi usado para esses experimentos, a

fim de dificultar a detecc¢ao.

a) b)

Figura 5.6: Algumas das imagens usadas para testar a detec¢do sob oclusdo. Diferentes niveis de
oclusdo sdo adicionados a imagem: (a) 20%, (b) 40%, (c) 60%, (d) 80%
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Para produzir uma oclusdo sistemadtica e mais realista, papéis circulares de drea padronizada
sdo sobrepostos em locais aleatérios no marcador, como mostra a Figura 5.6. Os circulos foram
padronizados com um valor aproximado de 10% da area total do marcador. Com base nesse padrao,
€ possivel conhecer de forma aproximada a porcentagem da drea com oclusdo. A cada aumento da
oclusdo, os papéis circulares sdo realocados aleatoriamente. A cor de um circulo € selecionada

aleatoriamente com diferentes tons de cinza.

Para cada porcentagem, geramos 6 testes com 300 imagens reais (1800 para cada porcenta-
gem). Foram testadas quatro porcentagens: 20%, 40%, 60% e 80%, para que os niveis de oclusao
resultantes sejam distribuidos uniformemente no intervalo [1,100] %. Acima de 80 %, a detec¢ado
se torna quase impossivel porque desfigura muito a imagem. Os resultados dos experimentos sao
ilustrados na Figura 5.7. Logo, verifica-se uma boa detec¢do até 40-60% de oclusdo seguindo os

critérios de erro normalizado.
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Figura 5.7: Média (vermelho) e desvio padrdo (azul) do erro normalizado para diferentes niveis de
oclusao.
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5.9 Tempo de Computacao

Verifica-se que as etapas do método proposto nesta tese adicionam uma sobrecarga relativa-
mente pequena ao tempo total de computacdo. A etapa inicial "Detec¢ao de marcador (ArUco)",
que € igual a detec¢do de marcador tradicional, € o processo mais demorado. Deve-se observar que
"Deteccdo de marcador (CNN)"também se apresenta como um dos processos mais demorados, en-
tretanto € processado em um né paralelo para ndo prejudicar o tempo de computagdo. Além disso,
observa-se que s € necesséario utilizar o processo de "Fusao Pose com Filtro de Kalman"mais ro-
busto quando ambas as técnicas de deteccdo e estimacgdo sdo realizadas com sucesso. Portanto, o

método proposto adicionard apenas uma quantidade insignificante de tempo ao cdlculo total.

Tabela 5.2: Tempos médios de computacio (em milissegundos) das diferentes etapas envolvidas na
detecc¢do e rastreamento do método proposto.

Processo Tempo Médio (ms)
Deteccao de Marcadores (ArUco) 29.8
Estimagdo Pose da Camera (ArUco) 04
Detec¢do de Marcadores (CNN) / Paralelo 25.2
Estimacdo Pose da Camera (CNN) / Paralelo 0.2
Fusao Pose com Filtro de Kalman 0.9
Pés-Filtragem Butterworth 1.1

5.10 Discursao de Resultados

Os testes simulados foram essenciais para verificar a funcionalidade do algoritmo, bem como
a implementacado do filtro Kalman. O desempenho do método foi validado de forma efetiva em
situacdes criticas de deteccdo e estimacgdo, permitindo também o ajuste dos valores de covariancia
para estimativas mais suaves. L.ogo, o método proposto se mostrou competente em realizar missoes

de aterrissagem autdbnoma em ambiente simulado.

Foram realizados trés tipos de testes reais que visaram avaliar: capacidade de detecc¢do a dis-
tancia; robustez a oclusio parcial; precisdo na estimativa da pose e velocidade do método proposto.
Totalizando ao final, nove experimentos que qualificaram e quantificaram o desempenho do método

proposto com relacdo a técnica baseada em visao computacional (ArUco) e redes neurais (CNN).
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No experimento de alcance de deteccao, foi testado a taxa de positivos verdadeiros (TPR) em
relacdo a distancia. O método proposto atendeu a uma ampla faixa de distancias entre 0,1 - 20 m,
enquanto as outras se mostraram limitadas ou irregulares. Em relagdo a precisdo da localizacdo, o
método hibrido apresentou mais robustez seguindo os critérios de Tracking Erro, variancia e desvio
padrao baixos. Os resultados s@o atribuidos a boa precisao do detector visual ArUco e a estabilidade
e deteccdo de longo alcance da CNN em situacdes dificeis como vibragdo. Os experimentos de
deteccdo com oclusdo apresentaram bom desempenho em situagdes de oclusdo severa, obtendo
um erro normalizado aceitdvel até cerca de 40-60% de oclusdo. Acima de 80% a deteccao se torna
quase impossivel, desfigurando muito a imagem. Porém, apresentou resultado bem superior quando
se compara com a técnica classica ArUco, cuja detecgdo € impossivel em situagdes de baixissima

oclusio.

Verifica-se que os resultados dos experimentos foram satisfatérios a ponto de qualificar o
quadricoptero a realizar pouso autdbnomo, criando condicdes estaveis para missoes diversas como
por exemplo, carregamento autdbnomo. Ao final dos experimentos, realizou-se mais dezenas de tes-
tes praticos voltados a aplica¢do de pouso autdnomo, exemplificando uma aplicagdo comercial real.
Ao logo dos testes, observou-se que o método proposto € de facil implementacdo, com tempo de
reposta rapida para atuacdo de um controle de alinhamento de alto nivel. Por utilizar um quadricép-
tero comercial, o controle de baixo nivel dos motores e o gimbal da camera ja vem embarcado em
seu hardware, contribuindo para estabilizar o quadricdptero em situacdes vento elevado ou vibra-
¢ao excessiva. Contudo, ainda € visivel os desafios de pertubacdo com vento e vibragdo, desafios
esses superados ao aplicarmos o método proposto. O problema da iluminagdo outdoor ainda se
mostra um grande desafio por dificultar a detec¢do dos marcadores de pouso quando submetida a

uma variagao abrupta.

Destaca-se a aplicacdo do método proposto em missdes de navegagcdo autdbnoma, voltada
para redes de energia elétrica. A aplicacdo foi voltada para uma pesquisa de doutorado, realizado
em ambiente controlado e com estrutura ndo energizada. A aplicacdo com quadricéptero efetuou
as seguintes atividades: levantou voo em um marcador posicionado em um ponto x; navegou em
um circuito de rede de transmissdo feito em maquete; por fim, pousou em um segundo marcador

posicionado em um ponto y.
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6 Conclusao

O presente estudo € complementar aos trabalhos do grupo de automagdo e navegacao roboética
do Laboratério de Processamento de Sinais e Andlise de Sistemas Dinamicos do Departamento de
Sistemas Integrados da Faculdade de Engenharia Mecanica da UNICAMP.

Foram realizados estudos sobre os desafios das técnicas de localiza¢do e navegacao robdtica
utilizadas para pouso autdonomo de quadricépteros. Foi realizado também uma revisao bibliografica
sobre as principais técnicas de decolagem e pouso, bem como a utilizacdo dos principais marca-
dores fiduciais. Estes estudos evidenciaram as limita¢des na detec¢cdo e estimagdo de posi¢do em

casos de longas distancias, oclusdo parcial ou situacdes com alta vibragdo com cameras.

As informacdes técnicas coletadas permitiram estabelecer pardmetros, documentacdes e
banco de imagens (datasets) para realizacdo de novos estudos sobre o tema. Com isso, foi pos-
sivel desenvolver, simular e validar um método capaz de identificar e aterrissar de forma autdbnoma
um quadricoptero em um alvo estatico de identificacdo unica. O método hibrido proposto fornece

informacodes de localizagao mais precisas de forma a superar limitagdes do estado da arte.

O método se mostrou tnico por utilizar técnicas de redes neurais convolucionais (CNN) de
forma complementar a técnica cldssica das tags do tipo ArUco. Criando assim, um estimador hi-
brido a partir da fusdo e filtragem das duas técnicas utilizando o filtro de Kalman e Butterworth.
Resultando em uma tarefa de deteccio e estimacdo de posi¢do mais flexivel e com resposta de

atuacao mais rapida e confidvel quando comparada com o atual estado da arte.

O método utiliza apenas recursos de sensor visual monocular e algoritmos computacionais
sem necessitar de nenhuma informacao prévia sobre a localizacdo da plataforma de pouso. Pou-
cas técnicas seguem este mesmo principio, onde em sua maioria se utilizam de alta tecnologia de
sensoriamento com IMU, GPS ou Laser. Dependendo de sua precisdo, podem resultar em cus-
tos elevados ou bloqueio de dados quando submetidos a navegagdo proximo de prédios ou redes

elétricas.

A programacdo € composta pelas linguagens python, C++ e XML integradas pelos sistema
operacional ROS, que permite a simulagcdo 3D (Gazebo) em ambiente virtual, bem como em am-

bientes reais. Os experimentos realizados em ambientes reais utilizaram o quadricéptero comercial
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Bebop 2 e foram executados pela equipe de pesquisa em robética do Laboratério de Processamento
de Sinais, da Escola de Engenharia Mecanica da Universidade de Campinas (UNICAMP), Brasil.

Finalmente, sdo demonstradas as vantagens e desvantagens do uso do método. Sua tnica
restri¢do estd relacionada a identificacao da orientacdao do marcador em situagdes de oclusao parcial
e longas distancias. Mesmo assim, a detec¢do € superior quando comparada a técnicas similares
devido a sua alta taxa de deteccdo com CNN em situacOes de oclusdo parcial e longas distancias.
E vilido ressaltar a criagdo de um banco de dados (dataser) de imagens em ambientes virtuais e
reais para a criagdo de novos modelos de redes neurais e testes de validagdo de novas técnicas. A

documentacgdo, videos datasets estdo disponiveis na plataforma GitHub e link via Google Drive.

6.1 Trabalhos Futuros

o Aprofundar estudos sobre holografia para melhorar técnica de deteccao usando redes neurais.
Aprimorando a identificagdo das bordas do marcador, pode-se extrair informagdes como ori-

entacdo do marcador em relagdo a camera.

o Implementar o método desenvolvido em um novo frame de quadricoptero construido de
forma personalizada. Desta forma, serd possivel implementar uma nova disposi¢cdo de ca-

mera e hardware para ser testado junto ao método.
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