UNIVERSIDADE FEDERAL DE JUIZ DE FORA
FACULDADE DE ENGENHARIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

Guilherme Augusto Namorato Pussente

Método de estimativa de trajetdria para seguimento de linhas de transmissao

através de veiculos multirrotores

Juiz de Fora

2022



Guilherme Augusto Namorato Pussente

Método de estimativa de trajetoria para seguimento de linhas de transmissao

através de veiculos multirrotores

Dissertacao apresentada ao Programa de Pos-
Graduacao em Engenharia Elétrica da Univer-
sidade Federal de Juiz de Fora como requisito
parcial a obtencao do titulo de Mestre em
Engenharia Elétrica. Area de concentracio:
Sistemas Eletronicos

Orientador: Dr.Eng. Eduardo Pestana de Aguiar

Coorientador: Dr.Eng. André Luis Marques Marcato

Juiz de Fora

2022



Ficha catalografica elaborada através do Modelo Latex do CDC da UFJF

com os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

Pussente, Guilherme Augusto Namorato.
Método de estimativa de trajetéria para seguimento de linhas de trans-

missdo através de veiculos multirrotores / Guilherme Augusto Namorato

Pussente. — 2022.
79 f. : il

Orientador: Eduardo Pestana de Aguiar

Coorientador: André Luis Marques Marcato
Dissertagéo (Mestrado) — Universidade Federal de Juiz de Fora, Faculdade

de Engenharia. Programa de Pés-Graduagido em Engenharia Elétrica, 2022.

1. VANT. 2. Linhas de Transmissdo. 3. Visao Computacional. I.
Aguiar, Eduardo Pestana , orient. II. Marcato, André Luis , coorient. III.

Titulo.




Guilherme Augusto Namorato Pussente

Método de estimativa de trajetdria para seguimento de linhas de transmissao através de veiculos

multirrotores

Aprovada em 22 de fevereiro de 2022.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Eduardo Pestana de Aguiar - Orientador

Universidade Federal de Juiz de Fora

Prof. Dr. André Luis Marques Marcato

Universidade Federal de Juiz de Fora

Profa. Dra. Milena Faria Pinto

Dissertagdo apresentada
ao Programa de Pos-
Graduacdo em Engenharia
Elétrica da Universidade
Federal de Juiz de Fora
como requisito parcial a
obtencdo do titulo de
Mestre em Engenharia
Elétrica. Area de
concentracdao:  Sistemas
Eletronicos

Centro Federal de Educagdo Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca

Juiz de Fora, 07/02/2022.

Prof. Dr. Alexandre Bessa dos Santos

Universidade Federal de Juiz de Fora



¥ —

il

SEeE o
Bssinatura

I‘ eletrénica

P —— -y

il

Sel o
assinatura

l1 eletrbnica

i —
; 'i
.‘i@l. L’ﬁ
AisiRAtura

l4 eletrbnica

| 5Ei! B

SETIRFIUFE

l‘ eletrénica

5

Documento assinado eletronicamente por Milena Faria Pinto, Usuario Externo, em 22/02/2022, as
11:05, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no § 32 do art. 42 do Decreto n2 10.543,
de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Andre Luis Marques Marcato, Professor(a), em
22/02/2022, as 11:07, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no § 32 do art. 42 do
Decreto n? 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Alexandre Bessa dos Santos, Professor(a), em
22/02/2022, as 11:07, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no § 32 do art. 42 do
Decreto n? 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Eduardo Pestana de Aguiar, Professor(a), em 22/02/2022,
as 11:07, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no § 32 do art. 42 do Decreto n®
10.543, de 13 de novembro de 2020.

5 A autenticidade deste documento pode ser conferida no Portal do SEI-Ufjf (www2.ufjf.br/SEl) através
2 do icone Conferéncia de Documentos, informando o cédigo verificador 0669856 e o cédigo CRC

3408DA415.



AGRADECIMENTOS

Eu dedico este trabalho primeiramente a toda minha familia, em especial aos
meus pais Agostinho e Valéria pelo apoio incondicional durante toda minha caminhada
até este momento. Agradeco também aos meus amigos do IF SUDESTE MG e da
comunidade Camps Central do Brasfoot (CCB) pelo companheirismo e pelos momentos de
descontracao, ao meu companheiro de pesquisa Tiago Santa Maria pelas diversas discussoes
acerca do estudo apresentado nesta dissertacao. Gostaria de agradecer também aos meus
orientadores Eduardo Aguiar e André Marcato pelos conselhos, direcionamentos e pela
confianga depositada. Por fim, eu agradeco as agéncias de apoio a pesquisa CAPES e
CNPq pelo aporte financeiro crucial para o desenvolvimento das pesquisas realizadas e a
Universidade Federal de Juiz de Fora, em especial ao Programa de Pés-Graduagao Strictu

Sensu em Engenharia Elétrica pela oportunidade e pela infraestrutura concedida.



RESUMO

A inspecao de linhas de transmissao é uma das diversas areas que vem sido beneficia-
das pelo advento dos Veiculos aéreos nao tripulados (VANTS) que, por caracteristicas como
mobilidade e flexibilidade, propiciam vantagens em relagdo a inspegdes manuais e veiculos
terrestres. Uma das etapas nesta tarefa é a determinacao da trajetéria a ser executada
pelo VANT e desta forma, esta dissertacao busca apresentar um método de seguimento de
linhas de transmissao como um planejamento de trajetoria local. Inicialmente, as imagens
obtidas por cAmeras acopladas ao VANT sao tratadas e as linhas sdo detectadas por um
detector genérico que nao distingue linhas de transmissao em relacao a outros elementos
retilineos. Em seguida, um método de ajuste de curvas é empregado visando mitigar o
efeito das linhas espirias e determinar a trajetéria com o objetivo de manté-la no centro
das linhas. Testes foram conduzidos e a melhor combinacao de técnicas para a detecgao
das linhas levando em conta as taxas de precisao, acuracia e tempo de execucao foi o
método Canny + Transformada de Hough Kernelizada (KHT). Para o ajuste de curvas o
método que mais aproximou a trajetéria a reta esperada foi o algoritmo RANSAC (do
inglés, Random Sample Consensus). Testes praticos envolvendo a metodologia apresentada
com um controlador do tipo NMPC (do inglés, Non-Linear Model Predictive Control)
foram realizados em um ambiente interno mostrando que o VANT conseguiu realizar o
seguimento das linhas de acordo com as restrigoes impostas. Experimentos envolvendo o
calculo da trajetéria em ambientes reais foram realizados sem a integracao do controlador

e os resultados mostram que a estimagao foi coerente na grande parte dos frames.

Palavras chave : VANT. Linhas de transmissao. Visao computacional.



ABSTRACT

The inspection of power lines is one of several areas that have been benefited
from the advent of Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) that, due to characteristics such as
mobility and flexibility, provide advantages over manual inspections and ground vehicles.
One of the steps in this task is the determination of the trajectory to be performed by
the UAV and thus, this work aims to introduce a method to power lines path following
as a local trajectory planning. Initially, the images obtained by cameras attached to
the UAV are processed and the lines are detected by a generic detector that does not
distinguish power lines from other rectilinear elements. Then a curve fitting method
is employed to mitigate the effect of spurious lines and determine the trajectory with
the purpose of keeping it in the center of the lines. Tests were conducted and the best
combination of techniques for line detection taking into account accuracy rates, precision
and execution time was the Canny + Kernelized Hough Transform (KHT) method. For
curve fitting the method that best approximated the trajectory to the expected straight
line was the RANSAC algorithm. Practical tests involving the proposed methodology with
an NMPC controller were performed in an indoor environment showing that the UAV was
able to follow the lines according to the imposed constraints. Experiments involving the
calculation of the path in real environments were performed with no controller integration

and the results show that the estimation was consistent in most of the frames.

Keywords : UAV. Power lines. Computer Vision.
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1 INTRODUCAO

Pesquisas sobre a aplicabilidade de VANTs (Veiculos Aéreos Nao Tripulados) em
diversas areas tém sido amplamente difundidas no meio académico, sobretudo as que
buscam por sistemas autonomos capazes de realizar tarefas as quais, por décadas, foram
executadas parcial ou integralmente por humanos (CHEN et al., 2021). Estes veiculos
possuem caracteristicas notaveis como a versatilidade, possibilidade de integracao de
diversos sensores e atuadores, razoavel autonomia e baixo custo permitindo a exploragao e

monitoramento de areas de dificil acesso reduzindo assim os riscos a integridade e a satude
dos trabalhadores (CUI et al., 2017).

Os VANTSs ou drones como sao comumente referidos, podem ser divididos em
duas categorias: Os de asas fixas e os de asas rotativas (multirotor). O primeiro grupo
apresenta uma maior autonomia com a possibilidade voos com alta velocidade, sendo uteis
no mapeamento e sensoriamento de areas extensas (ERDELJ et al., 2019). Ja o segundo
possui uma maior flexibilidade de movimentos, permitindo a inspecao em ambientes
congestionados por maquinas e cabos ou localidades remotas como uma usina hidrelétrica
(SILVA et al., 2020).

Uma caracteristica de interesse em veiculos de asa rotativa é a topologia dos mesmos
ou seja: a quantidade de rotores e o posicionamento destes no frame do VANT uma vez
que isto impacta diretamente no modelo cineméatico do sistema. A figura 1 apresenta
exemplos de configuragdes de VANTs. A figura 2 mostra diferentes tipos de topologia para
VANTSs de asa rotativa.



17

Asa Fixa Asa Rotativa

Figura 1 — Configuragdes de VANTSs. Fonte: aerodronebrasil.com

Figura 2 — Topologia de VANTS de asa rotativa. Fonte: (ANWEILER; PIWOWARSKI,
2017)

Os veiculos multirotores apresentam um vasta gama de aplicagoes, sendo essa

uma das razdes para o crescimento das pesquisas na area. Na agricultura, por exemplo,
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(ANTHONY et al., 2014) propoe um sistema para medicao da altura de plantas através
de um micro-VANT substituindo medigbes manuais ou equipamentos pesados que, inva-
riavelmente, causam danos as plantas. J& (RAO; RAO, 2019) apresenta um modelo de
pulverizador de pesticidas baseado em um quadrotor, mostrado na Figura 3, permitindo

um maior distanciamento dos operadores com substancias toxicas.

Figura 3 — VANT com pulverizador de pesticidas. Fonte: (RAO; RAO, 2019)

No ambito de sensoriamento remoto, o uso de VANTSs promove inspec¢des mais
rapidas, seguras e de maior qualidade se comparadas ao monitoramento manual. (REN et
al., 2019) apresenta o uso de drones para a inspegao de areas de mineragdo permitindo o
monitoramento da poluigdo atmosférica, perigos geoldgicos e falhas no terreno. (BUFFT et
al., 2017) emprega um quadrotor para o monitoramento de uma barragem permitindo a
detecgao de deslocamentos que podem evoluir para eventos catastréficos. (TOSATO et
al., 2019) propde o emprego de um conjunto de drones para a medi¢ao de niveis de gases,

detectando possiveis vazamentos no local.

Além de aplicagoes industriais e agricolas, os VANTs também podem ser empre-
gados no meio urbano provendo melhorias em servicos como a entrega de encomendas
(SAWADSITANG et al., 2018), permitindo um modelo hibrido com o uso de drones,
conforme ilustrado na Figura 4, e caminhoes reduzindo os custos e tempos operacionais.
Outras aplicagoes podem envolver o auxilio ante a desastres naturais, como por exem-
plo, o planejamento de resgate em um cenario pés-terremoto (ZHU et al., 2019) e o
monitoramento do trafego de transito (ELLOUMI et al., 2018).
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Figura 4 — Entrega de encomendas por meio de VANT. Fonte: forbes.com

A inspecao de linhas de transmissao é outra area que tem sido beneficiada com o
advento dos VANTSs e, desta forma, existe uma demanda crescente por pesquisas acerca
de sistemas inteligentes que contribuam para tal tarefa (HUT et al., 2018). Caracteristicas
como dimensao reduzida, versatilidade e flexibilidade permitem que estes veiculos auxiliem
os operadores a detectarem falhas como as mostradas na Figura 5 e tomarem decisoes
relacionadas a manutencao do sistema com um maior distanciamento de elementos de alta

tensao, reduzindo o risco de acidentes (POULIOT; RICHARD; MONTAMBAULT, 2015).
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Figura 5 — Falhas nos sistemas de transmissao. Fonte: (POULIOT; RICHARD; MON-
TAMBAULT, 2015).

Grande parte dos trabalhos na area realizam o planejamento da trajetoria para a
inspecao das linhas por meio do uso de GPS concomitantemente com cameras e sensores
LiDAR (do inglés, Light Detection And Ranging) que nutrem algoritimos de detecgao de
objetos, permitindo que os VANTs sigam o trajeto mantendo certa distancia de elementos

como arvores e as proprias torres de transmissao (HE; ZENG; HU, 2019).

Como alternativa ao uso de GPS para o seguimento das linhas de transmissao,
existem os métodos que se baseiam nas informacoes extraidas pelas imagens para determi-
nagio da trajetéria a ser navegada. Nesta linha, (HUT et al., 2018) empregou a combinagao
de R-CNN (do inglés, Region-Based Convolutional Neural Network) com KCF (do inglés,
Kernelized Correlation Filter) para a detecgao das torres de transmissao e segmentagao
por aprendizado de maquina com uma filtragem posterior através do algoritimo RANSAC

(do inglés, Random sample consensus), permitindo a extracao das linhas. (LI et al., 2010)
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realiza a detecgao das linhas de férma répida e robusta empregando PCNF (do inglés,
Pulse Couple Neural Filter) para remocao de ruidos na imagem e um posterior refinamento

dos resultados através da transformada KHT (do inglés, Kernel-Based Hough Transform).

Para o seguimento de caminhos visuais através de VANTs uma boa alternativa de
controlador ¢ o MPC (do ingles, Model Predictive Control) ou sua variante NMPC (do
inglés, Non-Linear Model Predictive Control), uma vez que estes tipos de controladores
sao capazes de lidar com sistemas dindmicos nao lineares e multivariaveis (NASCIMENTO
et al., 2019), nos quais os VANTSs estao inseridos. Esta abordagem foi explorada nos
trabalhos de (ALTAN; HACIOGLU, 2020), (FALANGA et al., 2018),(ROQUE et al., 2020)
e (MARIA et al., 2020). Um seguidor de linha terrestre baseado no controlador NMPC foi
proposto por (RIBEIRO; CONCEICAO, 2019).

1.1  Objetivos

Objetivo Principal:

o Apresentar uma metodologia para estimativa de caminhos visuais aplicado ao segui-

mento de linhas de transmissao.
Objetivos especificos:

o Utilizar as informagoes da trajetéria para o controle posicional do VANT através de

um planejamento local.
o Realizar testes praticos envolvendo o controle do VANT em um ambiente controlado.

e Realizar um comparativo acerca de técnicas de segmentacao de imagens, detecgao

de linhas e ajuste de curvas.

o Testar da metologia proposta em videos contendo imagens aéreas de linhas de

transmissao.

Esta dissertacao tem como o objetivo integrar um método de segmentacao de
imagens e uma técnica de deteccao de linhas a um algoritimo de ajuste de curvas para
resolucao do problema de estimativa de caminhos visuais aplicado ao seguimento de linhas
de transmissao. Informagoes extraidas de imagens de uma camera acoplada ao drone foram
utilizadas para a determinacao da trajetoria a ser seguida. Parametros visuais obtidos
pela trajetéria estimada sao inseridos em um controlador NMPC que tem como objetivo
calcular as agoes 6timas a serem transmitidas para o VANT em uma abordagem similar
apresentada por (RIBEIRO; CONCEICAQ, 2019) para veiculos terrestres. A integragao
das etapas de aquisicao de dados, cdlculo das acoes de controle e envio destas acoes ao

VANT foi realizada através da topologia ROS (do inglés, Robot Operating System).
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Inicialmente, o algoritmo proposto foi testado em um ambiente controlado composto
por cordas dispostas no chao simulando as linhas de transmissao que foram seguidas pelo
Drone DJI Tello. Em seguida a deteccao das linhas e estimativa da trajetoria foi testada
em um video contendo imagens aéreas das linhas de transmissao providas pelo Drone

Parrot Bebop controlado manualmente.

Paralelamente, foi feita uma analise comparativa de diversas metodologias empre-
gadas para as tarefas de segmentacao de imagens, deteccao de linhas e ajuste de curvas
aplicados ao problema de seguimento de linhas de transmissao. Esta etapa foi realizada
visando um calculo coerente da trajetéria em um tempo computacional adequado as

especificagoes de controle.

1.2 Organizacao do Trabalho

A presente dissertacao foi organizada da seguinte forma:

o O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica acerta dos tépicos pertinentes ao
trabalho.

e O Capitulo 3 explora a formulacao matematica do problema de seguimento de

caminhos visuais e os passos utilizados para resoluc¢ao do problema.

o O Capitulo 4 apresenta um comparativo das técnicas empregadas bem como a analise

acerca de testes praticos envolvendo o seguimento de linhas.

o O Capitulo 5, por fim, apresenta uma breve conclusao dos resultados obtidos bem

como sugestoes para trabalhos futuros.

1.3 Publicagoes

Esta dissertacao foi fundamentada pelos artigos publicados nos seguintes eventos:

« LARS-SBR 2020

Tiago Henrique Santa Maria, Guilherme Augusto Namorato Pussente, André Luis
Marques Marcato e Eduardo Pestana de Aguiar, Path-following problem solved by a
NMPC controller applied to a UAV, publicado nos anais do 17th IEEFE Latin American
Robotics Symposium - LARS 2020 e 8th Brazilian Symposium of Robotics - SBR
2020 (LARS-SBR 2020). - DOI: dx.doi.org/10.1109/lars/sbr/wre51543.2020.9307008

« LARS-SBR 2021

Guilherme Augusto Namorato Pussente, Tiago Henrique Santa Maria, André Luis

Marques Marcato e Eduardo Pestana de Aguiar, Trajectory Detection Method for
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Transmission Line Path Following Control, publicado nos anais do 18th IEEE Latin
American Robotics Symposium - LARS 2021 e 9th Brazilian Symposium of Robotics -
SBR 2021 (LARS-SBR 2021). - DOI: 10.1109/LARS/SBR/WRE54079.2021.9605373

A primeira publicacao, realizada pelo autor Tiago Henrique Santa Maria, membro do
grupo de robotica do Programa de Pos Graduacao em Engenharia Elétrica da Universidade
Federal de Juiz de Fora apresenta o aporte para o uso do controlador NMPC para
seguimento de trajetérias curvas através de VANTs. Ja a segunda apresenta a metodologia
proposta nesta dissertacao com de forma especifica para o seguimento de linhas de

transmissao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sera feita uma breve revisao dos topicos abordados nesta dissertacao,
sendo apresentadas publicagoes cientificas pertinentes ao tema proposto e um aporte

tedrico das técnicas utilizadas no presente trabalho.

2.1 INSPECAO DE LINHAS DE TRANSMISSAO

A inspecao das linhas de transmissao é um processo de suma importancia para
a manutencao da qualidade da energia elétrica entregue aos consumidores. A detecgao
e localizacdo de falhas no sistema de transmissao e distribuicao de energia reduzem os
custos de manutencao como um todo, reduzindo possiveis cortes de energia que podem

afetar severamente a economia de um pais (WU et al., 2008).

Inicialmente essas inspegoes eram realizadas integralmente de forma manual através
do contato direto de um operador com as linhas de transmissao, por imagens obtidas por
operadores situados abaixo das linhas ou com o auxilio de sensores acoplados a bracos
robdticos terrestres, conforme mostrado na Figura 6. Esses métodos, porém, podem trazer
riscos aos operadores e ao sistema elétrico como um todo devido ao contato direto de
pessoas e robds com elementos de alta tensao. Desta forma, a utilizacdo de VANTS se
apresenta como uma alternativa vidvel para inspecoes rapidas e nao invasivas, capazes de

evitar obstaculos que robds terrestres nao conseguem superar.

(UZAKOV; NASCIMENTO; SASKA, 2020) argumenta que, devido a limitagoes
atuais dos VANTSs como baixa autonomia e capacidade de carga limitada, ainda existe
a necessidade da presenca de trabalhadores humanos para a tarefa de manutencao da
rede elétrica. Desta maneira ele propoe um sistema no qual o VANT detecta e segue
um operador enquanto este realiza a manutencao do sistema facilitando o manejo das

ferramentas utilizadas na operagao, conforme mostrado na Figura 7.

Figura 6 — Exemplos de técnicas de inspegdao em linhas de transmissdao. Fonte: (ALHASSAN
et al., 2020)
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Figura 7 — Operador humano sendo auxiliado por VANT. Fonte: (UZAKOV; NASCI-
MENTO; SASKA, 2020)

Uma etapa importante no processo de seguimento das linhas de transmissao ¢ a
escolha da trajetoria a ser realizada pelo drone. A abordagem proposta por esta dissertacao
define o planejamento da trajetoria de forma local ou seja : pressupoe-se que o VANT
inicia o seguimento com as linhas visiveis pela cimera ,e em seguida acontece o processo

de alinhamento e posicionamento.

Uma das alternativas é a utilizacdo de dados obtidos por GPS para escolha de
pontos no espago nos quais o VANT deve obedecer. Nesta linha, (TAKAYA et al., 2019)
propoe um método para inspecao no qual o VANT decola a uma altitude segura e segue ao
topo da torre de transmissao mais proxima de acordo com leituras do GPS. Em seguida,
o drone determina a posicao das linhas através de um telémetro a laser e realiza as
inspecoes conforme segue a trajetoria e por fim o veiculo retorna a posicao inicial. O
processo é assistido por uma interface grafica mostrada pela Figura 8, na qual os circulos
vermelhos, azuis e verdes indicam as torres, o ponto de decolagem e as posi¢oes do VANT
respectivamente. J& (JIANG et al., 2017) utiliza marcagoes no solo e um sistema GNSS
(do inglés, Global Navigation Satellite System) para o georreferenciamento das linhas de
transmissao para que, em seguida, seja realizada a etapa de inspecao. Estas abordagens

tratam o seguimento de forma global, sem a realizacdo de um ajuste fino que permita o
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Figura 8 — Interface grafica para inspegao de linhas de transmissao. Fonte: (TAKAYA et
al., 2019)

VANT manter uma distancia fixa das linhas com uma orientacio definida.

Outras abordagens utilizam informagoes visuais obtidas pelas cAmeras de forma
a detectar a posicao e orientacao das linhas permitindo com que o veiculo mantenha
uma determinada distancia lateral das mesmas de forma alinhada. No trabalho de
(CERON; MONDRAGON; PRIETO, 2018) é proposto um sistema auténomo de detecgao
e seguimento no qual o drone decola, detecta as linhas, realiza um processo de alinhamento,
e por fim, o processo de seguimento se inicia. A diferenca desta abordagem para a presente
dissertacao se da no método de detecgao das linhas, uma vez que o autor propoe uma
técnica baseada em CBS (do inglés, Circle-based search) fragmentando a detec¢ao em
blocos circulares, enquanto a abordagem deste trabalho trata as linhas de maneira integral.
As etapas de alinhamento e seguimento podem ser vistas na Figura 9. J4 o trabalho de
(RAFIQUE; LYNCH, 2020) realiza o seguimento de linhas calculadas através do ajuste de
pontos definidos através da identificagdo de marcacoes coloridas no chao. Esta abordagem
se assemelha com os testes realizados nesta dissertacao, diferindo-se no nao tratamento de
possiveis linhas espurias. Por fim o trabalho de (DENG et al., 2016) propoe um sistema
de seguimento de linhas de transmissao através da fusao de dados de um sensor LiDAR
com um GPS, permitindo o seguimento levando em conta a diferenca de altitude entre o
VANT e as linhas.

A Tabela 1 apresenta um comparativo de trabalhos relacionados ao seguimento
de linhas de transmissao, incluindo a presente dissertacao. Na coluna de resultados AC

indica ambiente controlado enquanto AR indica ambiente real.
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Figura 9 — Processo de alinhamento e seguimento. Fonte: (CERC)N; MONDRAGON;
PRIETO, 2018)

Tabela 1 — Comparagao de trabalhos de seguimento de linhas

‘ Controlador Deteccio Tratamento de Ruidos Resultados Teste de estabilidade
(CERON; MONDRAGON; PRIETO, 2018) PID CBS Nao Experimental em AR Nao
Presente Dissertacao NMPC KHT Sim Experimental em AC Nao
(RAFIQUE; LYNCH, 2020) PID Mascara Bindria Nao Experimental em AC Sim
(MARTINS et al., 2015) Controlador nao linear de dindmica inversa Hough Nao Experimental em AC Sim
(DENG et al., 2016) PID LiDAR Sim Experimental em AR Nao

2.2 DETECCAO DAS LINHAS

Uma etapa crucial no processo de seguimento das linhas é a deteccao confidavel
das mesmas. Com relagao aos algoritmos de classificagdo de objetos em imagens existem
parametros que contribuem para avaliacao da performance destes métodos. Caso o objeto
seja detectado de forma correta o mesmo é chamado de verdadeiro positivo. Para o caso
de nao existir o objeto e o algoritimo realizar a nao detecgao de forma correta é dado o
nome de verdadeiro negativo. Se um objeto for classificado de forma erronea este recebe o
nome de falso positivo. E, por fim, caso haja um objeto nao detectado pelo algoritmo este

¢ chamado de falso negativo.

Em diversos ambientes existem elementos como marcacoes no asfalto, telhados e
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muros de concreto que podem ser considerados como falso positivos pelos algoritimos de
deteccao e desta forma ¢é necessario tratamentos para remocao destas elementos indesejados.

Esta secao apresenta técnicas para deteccao das linhas de transmissao.

2.2.1 Transformada de Hough

Uma das formas mais comuns de se caracterizar uma reta é a representacao por
coordenadas cartesianas, cuja equacao basica é: y = m xx + b, em que m e b sao
os coeficientes angulares e lineares respectivamente. Embora de facil entendimento e
visualizacao, essa representacao nao é interessante para implementagoes computacionais
tendo em vista que, para retas paralelas ao eixo das abcissas, o valor de m tende ao infinito
ou é indefinido. Desta forma, uma alternativa é a utilizacao das coordenadas polares cujos

valores sao finitos para todos os tipos de retas de acordo com a equacao :

r = xcos(f) + ysin(Q) (2.1)

Assim, um ponto no espaco cartesiano pode ser representado como uma linha
senoidal no espaco polar. Esta senoidal indica todas as possiveis retas que passam através

de um ponto (z,y).

Para caracterizacao de uma reta ¢é criado um acumulador com valores de 7 e 6 e
para cada ponto em uma imagem um conjunto de retas podem ser tragados, e desta forma
o acumulador é incrementado de uma unidade ao conjunto (r,0) correspondente. Este
processo ¢ realizado para todos os pontos e os picos do acumulador sao identificados como
linhas retas. A Figura 10 ilustra a mudanca axial realizada pela Transformada de Hough

e a Figura 11 apresenta um resultado da aplicacao da transformada.
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Figura 10 — Exemplo da aplicacao da Transformada de Hough. Fonte: (SHUAI et al.,
2017)
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Figura 11 — Exemplo da Transformada de Hough. Fonte: do autor

Embora seja um método simples de deteccao de linhas, a Transformada de Hough
¢é bem sensivel a ruidos na imagem o que gera muitos falsos positivos para a detec¢ao de
linhas de transmissao em ambientes complexos. Deste modo alguns trabalhos na literatura
propoem métodos para filtrar as detecgoes. (ZORMPAS et al., 2018) empregou informagoes
de frames prévios e a distancia entre as linhas para criacao de uma regiao de interesse e, com
isso, a Transformada de Hough é aplicada apenas nas regioes delimitadas reduzindo assim
o esforgo computacional e minimizando a detecgao de linhas espirias. (FERNANDES;
OLIVEIRA, 2008) prop6s uma melhoria no processo de votagao dos conjuntos de retas
detectadas pela Transformada de Hough baseando-se em clusters de pizels colineares,
reduzindo assim a deteccao de linhas espurias. Esta técnica que recebeu o nome de
Transformada de Hough Kernelizada fora utilizada em conjunto com um filtro PCNF (do
inglés, Pulse Coupled Neural Filter e posteriormente ao algoritmo de agrupamento k-means
para eliminagao de falsos positivos no trabalho de (LI et al., 2010). (NASSERI et al.,
2018) combinou a detec¢ao por Hough com um filtro de particulas visando uma detecgao
levando em conta o poder de processamento limitado de um VANT. (ZHAO et al., 2021)
incorporou a Transformada de Hough classica com Redes Neurais Convolucionais de forma
a detectar linhas em ambientes complexos. As abordagens apresentadas visam aliar a
Transformada de Hough com outras técnicas, de forma a distinguir linhas de Transmissao
de outros elementos. A presente dissertacao utiliza de uma técnica de ajuste de curvas,
considerando todas as linhas detectadas, sem distin¢ao. O intuito é determinar a trajetoria
de forma rapida, permitindo que o controlador atue de forma a manter o VANT alinhado

as linhas.

2.2.2  Métodos baseados em Aprendizado de Maquina

Existem linhas de pesquisa que empregam métodos de Aprendizagem Profunda

(do inglés, Deep Learning), mais especificamente Redes Neurais Convolucionais (CNNs)
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Figura 12 — Estrutura do sistema de detecgao baseado em CNN. Fonte: (ZHANG et al.,
2019)

para deteccao de linhas de transmissao nas imagens. (ZHANG et al., 2018) empregou uma
CNN para classificagdo de imagens que contenham ou nio linhas de transmissao. (ZHANG
et al., 2019) modelou uma CNN para obtencao de respostas hierdrquicas de cada camada
permitindo a extracao de informacoes estruturadas, tais como: comprimento largura e
orientagao das linhas conforme mostrado na Figura 13. Em sua pesquisa, (LI et al., 2018)
abordou o uso de uma CNN para classificar pequenas regioes da imagem que contenham
linhas de transmissao e posteriormente é realizada a correlagdo entre regioes adjacentes

permitindo a detecgao robusta das linhas.

2.3 PRE-PROCESSAMENTO DA IMAGEM

Algumas técnicas podem ser utilizadas antes da etapa de deteccao das linhas no
sentido de minimizar ruidos, aprimorar as linhas e segmentar os contornos da figura.
Este conjunto de operagoes é conhecido como processamento da imagem. Nesta secao é

apresentada algumas técnicas comumente empregadas para tal finalidade.

2.3.1 Detector de Bordas Canny

O detector de bordas Canny é um filtro que utiliza a primeira derivada da Funcao
Gaussiana como um operador para distin¢ao de pizels contidos em um contorno. Seu prin-
cipio de funcionamento sera descrito a seguir, de acordo com (CHITYALA; PUDIPEDDI,
2020).

o Inicialmente, a imagem f(7, ) (A coordenada (i, ) representa a posicao dos pizels)

¢é suavizada através de um filtro Gaussiano do tipo passa baixa. Este processo é
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realizado pela convolugao da imagem original por um Kernel Gaussiano conforme a

equagao 2.2. Neste exemplo, um filtro de ordem 3 fora empregado.

i
16

Gf(ihj) = f(l,j) * * (2.2)

— N
N = DN
— N

Cada pizel de uma borda possui uma magnitude maxima de gradiente na dire¢do do

gradiente. Desta forma, o gradiente é calculado para cada pixel através da equacao:

Na qual G, e G, representam os gradientes em cada eixo. A diregdo do gradiente é

calculado através da equacao :

6 = tanfl(M) (24)

A magnitude do gradiente da imagem nos pontos de borda ¢ maxima. Estes pontos
sao chamados de pizels de cume. Para identificacdo dos pontos de borda, os cumes
(maiores valores de magnitude) sdo mantidos enquanto os outros sao considerados

como nulos. Esta etapa é conhecida como Supressao ndo maxima.

Dois valores de threshold sao utilizados para classificar os pixels em fortes e fracos,
em um processo de histerese. Os pizels de cume com valores maiores que o limite
superior sao tratados como pizels de borda fortes, enquanto os pizels de cume com

valores menores que o limite inferior sao chamados de pizels de bordas fracos.

Caso um pizel de borda fraco seja adjacente a um dos 8 pizels vizinhos estes sdo

conectados. Caso contrario, os pizels sao descartados.

Embora seja uma técnica eficiente, uma das limitagoes do Filtro de Canny é a

determinacao dos limiares maximos e minimos para classificacao dos pizels uma vez que

estes variam de acordo com as caracteristicas da imagem como o ruido e a iluminagao. Desta

forma, algumas pesquisas buscam métodos para obtencao de valores de maneira automatica
e otimizada. (OTHMAN; ABDULLAH, 2017) prop6s um método para obtengao de valores

otimos através de amostragens globais e locais dentro de uma imagem por meio da divisao

da mesma em varios blocos aplicando-se multiplos niveis de resolugao. (LIN; SU, 2016)

aplicou o algoritimo de Otsu aliado a um método baseado no cédigo binario de Gray para

otimizacgao do processo de escolha dos valores de histerese do Filtro de Canny.



32

2.3.2 Redes Neurais Acopladas a Pulsos (PCNN)

A rede neural acoplada a pulsos (do inglés, Pulse Coupled Neural Network) é um
modelo baseado no funcionamento do cortex de pequenos mamiferos. Quando estimulada
por imagens a PCNN exibe como saida uma série de pulsos binarios sendo essa, portanto,
uma ferramenta que pode ser utilizada no processamento de imagens. O tratamento de
imagens através de uma PCNN baseia-se em uma série de neurdnios pulsantes que podem
receber estimulos dos vizinhos. Cada neur6nio representa uma informacao extraida de um

pixel.
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Figura 13 — Estrutura de um neurénio de uma PCNN. Fonte: (FORGAC; MOKRIS, 2005)
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Figura 14 — Saida de uma PCNN para diferentes iteragoes. Fonte: (LI et al., 2010)
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Figura 15 — Agrupamento de pizels em regioes com angulo de gradiente semelhantes.
Fonte: (GIOI et al., 2012)

A Figura 13 exibe a representacao de um neurénio, enquanto a Figura 14 apresenta
a sailda de uma PCNN em uma imagem contendo linhas de transmissao para varias
iteragoes. Vale salientar que uma PCNN nao é uma Rede Neural tradicional uma vez que

nao requer uma etapa de treinamento.

Alguns trabalhos na literatura propuseram melhorias para a segmentacao de imagens
através da PCNN. (WANG; CHEN; WANG, 2019) apresentou a jun¢ao de uma PCNN
com um algoritmo de Optimizagao por enxame de particulas (PSO) de forma a aperfeigoar
a analise de imagens infra-vermelho contendo juntas termorretracteis de alta tensao. Uma
abordagem similar foi proposta por (BAI et al., 2017) para segmentacao de elementos
isolantes e posterior identificacdo de diferentes niveis de tensao em linhas de transmissao.
Por fim, (JIANG et al., 2020) empregou uma PCNN com uma Rede Neural Convolucional

para deteccao de falhas em buchas de transformadores.

2.3.3 Detector de Segmento de Linha (LSD)

O Detector de Segmentos de Linhas (do inglés, Line Segment Detector) é uma
técnica de segmentagdo de linhas proposta por (GIOI et al., 2012) que dispensa a necessi-
dade de ajuste de parametros. O funcionamento desta técnica baseia-se na detecgao de
contornos localmente lineares nas imagens. Inicialmente a imagem ¢ transformada em
escala de cinza para reducgao de ruidos e em seguida o angulo do gradiente de cada pizel
é calculado. Com isso, é possivel agrupar regides retangulares de pizels com angulos de
gradientes proximos dado uma certa tolerancia conforme mostrado na Figura 15, e estas
regioes sao candidatas a segmentos de linhas. Por fim estas regioes sao sujeitas a um

processo de validacao que reduz a detecgao de falsos positivos.

Esta abordagem foi utilizada para deteccao de linhas de transmissao em juncao
com redes neurais convolucionais no trabalho de (LUO; YU; YANG, 2021). (LUO et

al.; 2014), o qual propoe um método de deteccao baseado na segmentacao da imagem
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através da LSD, e posteriormente, os segmentos sao agrupados através da Transformada
de Hough. Ja (ZHAO et al., 2019), empregou o detector LSD como uma etapa inicial
na segmentacao da imagem e entdo utilizou o Modelo de campo aleatério de Markov (do
ingles, Markov random field model) (MRF) para agrupar os segmentos correspondentes as

linhas de transmissao.

2.3.4 EDLines

(AKINLAR; TOPAL, 2011) propds o método EDLines para segmentacao de linhas.
O algoritmo principal consiste em quatro etapas: Primeiramente ¢é realizada a convolugao
da imagem por um filtro gaussiano para redugao de ruidos e suaviza¢ao dos contornos. Em
seguida, a magnitude do gradiente e direcdo de cada pizrel sdo computadas. Desta forma,
o conjunto de pizels com maiores valores da magnitude do gradiente sao considerados
ancoras ou seja: possuem alta probabilidade de pertenceram a um contorno. Por fim,
esses pizels sao conectados entre si. Esta técnica foi empregada para deteccdo de linhas de
transmissao nos trabalhos de (ZHANG et al., 2018),(YETGIN; GEREK, 2017) e (SANTOS
et al., 2017).

2.4 CONTROLADORES

Uma das etapas do presente trabalho é empregar as informagoes extraidas das
imagens através das técnicas de segmentacao e detecgao das linhas a um controlador de
forma a manter o VANT em uma trajetoria definida, minimizando-se os erros que estao
relacionados a referéncia escolhida. Desta forma, esta sessao trard uma breve revisao
acerca das técnicas de controle usualmente empregadas em VANTSs para o tratamento do

problema de seguimento de trajetorias.

2.4.1 Controle Preditivo Baseado em Modelo

O controle preditivo baseado em modelo (MPC) é uma técnica de controle baseada
na utilizacao do modelo de um determinado processo para o calculo de um sinal de controle
otimo através da minimizacao de uma funcao objetivo sendo, portanto, considerado um
Problema de Controle Otimo (do inglés, Optimal Control Problem). Seu principio de

funcionamento segue os seguintes passos :

« Dado os estados do sistema em um determinado tempo ¢ (Ou para um modelo
discreto, k) e o modelo dindmico do processo, o controlador realiza a predigao dos

estados futuros através de um horizonte de predicao 7,,.

o Em seguida é realizado o célculo das a¢oes de controle em um horizonte de controle
(T., T. < T,) através da minimizagdo de uma fungio objetivo que estd sujeita a

restrigoes nos estados e nas saidas do sistema.
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Figura 16 — Principio de um controle MPC. Fonte: (FINDEISEN; ALLGOWER, 2002)

« O primeiro sinal de controle obtido (u(k)) é aplicado ao processo durante todo

periodo de amostragem (o) e o horizonte de tempo ¢é deslocado (u(k + 1)).

As etapas supracitadas podem ser vistas na Figura 16. Uma variante do controle
MPC ¢ o Controle Preditivo Baseado em Modelo Nao-linear (NMPC). Sua distingao esta
na modelagem do sistema através de equagdes diferenciais nao-lineares e/ou fungoes de
custo nao-quadraticas e restrigoes nao-lineares. O presente trabalho assume o controle
NMPC com um modelo de sistema nao linear, funcao de custo quadratica e restrigoes
lineares. Mais detalhes serdo apresentados no capitulo 3. O controle NMPC é descrito de
forma generalizada pelos artigos de (ALLGOWER et al., 2004),(RIBEIRO; CONCEICAO,

2019) através da seguinte formulagao :

Considerando um sistema continuo no tempo descrito pela seguinte equacao :

&= [f(z(l),u(d)), 2(0) = g (2.5)

Sujeito a restricdes de entrada e de estado do tipo :

u(t) € UVt >0, (2.6)
z(t) € X, Vit >0, (2.7)
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Em que, u € R™ e x € R" indicam os vetores de entrada e estados respectivamente.
U e X sao conjuntos de valores admissiveis que sao dados, geralmente, por restrigoes do

tipo :

U:={u€ R"| Umin < U < Upas } (2.8)

R:={r e R"| min < < Tyas} (2.9)

Em que wmin, Tmin, Umazs Tmaz SA0 valores constantes.

Em seguida, as agoes de controle que serao enviadas ao sistema sao calculadas

através do problema otimizac¢ao de horizonte finito :

minJ (x(t), u(")) (2.10)

Sujeito a:

(1) = f(@(7),u(r)), z(t) = =(t), (2.11)
u(r) e UNT € [t,t + T, (2.12)

] (2.13)

) (2.14)

8l

w(r) =u(t+1T1.),V7r € [t+ To,t + T),
z(r) € X,Vr € [t,t + T¢],

Com a fung¢ao objetivo do tipo :

T(2(t), () = /t ), a(n))dr (2.15)

Os termos 7T}, e T, indicam os horizontes de predicao e controle respectivamente,
com T, <T,. Os termos com barras (Z e u) indicam varidveis internas do controlador que
sao diferentes das reais variaveis do sistema uma vez que sao calculadas com relagdo a um
horizonte finito. A fungdo de objetivo J pode ser definida através da fungao de custo F

que geralmente é apresentada pela funcao quadratica :

F(z,u) = (x — )7 Q(x — z5) + (u — us)" R(u — uy) (2.16)

Em que x, e ug indicam as referéncias desejadas para o sistema. Seus valores sao
ponderados pelas matrizes semi-definidas positivas Q1 ,,, € Ri,,, em que n, e n, sao os

numeros de estados e nimeros de variaveis de saida, respectivamente.

Em teoria, a estratégia ideal é escolher valores infinitos para o horizonte de predicao

e controle, uma vez que isso minimiza o custo da funcao objetivo (ALLGOWER et al.,



37

2004). Entretanto, a adogao de horizontes infinitos acarretam em um maior esforgo
computacional para resolucao do problema de otimizacao e, desta forma, sdo adotados,
preferencialmente, valores pequenos para estes horizontes. Uma das consequéncias desta
estratégia é que os valores previstos para os estados se afastam do atual estado do processo
o que pode acarretar na instabilidade do sistema. Uma alternativa usual para lidar com

esse problema é a adogdo de uma restrigao terminal do tipo :

z(t+1T,) €Q (2.17)

Sendo (2 a regidao de valores admissiveis para o estagio final ¢ +7,,. Além da adigao
de um termo E(z(t 4+ T},)) que penaliza o estagio final. Com isso a func¢do objetivo da

Equacao 2.15 adota a seguinte forma :

J(z(t),u(-)) == /tHTp F(z(r),u(r))dr + E(z(t + 1)) (2.18)

Diversos estudos na literatura adotaram estratégias baseadas em controladores
NMPC para o planejamento de trajetérias locais utilizando-se de VANTs. O trabalho
de (NASCIMENTO et al., 2019) apresenta o uso do controle NMPC para navegac¢ao em
ambientes desconhecidos, considerando a distancia para obstaculos estaticos que servem de
base para a determinagao das restrigdes a serem impostas ao controlador. (LINDQVIST
et al., 2020) propoe um esquema baseado em NMPC capaz de planejar a trajetéria de
um VANT em tempo real, que permite a predicao da trajetoria de possiveis obstaculos
sendo, portanto, capaz de evitar colisdes contra alvos maéveis e estaticos. Ja o artigo de
(MANSOURI et al., 2018) apresenta uma ferramenta para inspecao aérea de estruturas
tridimensionais através de um conjunto de VANTSs e, dentre as técnicas utilizadas no

trabalho, o planejamento da trajetoria dos drones é realizado por meio de um controlador
NMPC.

2.4.2  Controle Servo Visual Baseado na Imagem (IBVS)

O Controle Servo Visual Baseado na Imagem (do ingles, Image-based Visual
Servoing) é uma técnica que baseia-se em informagoes extraidas no plano de imagens,
permitindo o controle de um robo6 de acordo com a posi¢ao de um determinado alvo na
imagem, podendo este ser uma linha, uma tag ou um objeto qualquer. Preferencialmente,
o centro da imagem ¢é adotado como a referéncia da trajetoria (BISTA; GIORDANO;
CHAUMETTE, 2016) e, desta maneira, um erro de referéncia pode ser definido como a
diferenca da posicao do alvo com o ponto central da imagem. Este erro pode ser inserido

a um controlador que determinara as a¢oes de controle a serem adotadas.

Uma das alternativas para seguimento de trajetorias com VANTs baseando-se

em arquiteturas IBVS é o controle MPC ou sua variante nao linear NMPC. Nesta linha
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Figura 17 — VANT sobrevoando objetos detectados por uma cdmera. Fonte: (FALANGA
et al., 2018)

de pesquisa (FALANGA et al., 2018) propds uma técnica que alia o processamento de
imagens com o controle MPC de forma com que o VANT sobrevoe uma regidao mantendo
sua orientacao apontada ao centrdide dos objetos detectados por uma camera, conforme
mostrado na Figura 17. Uma abordagem semelhante foi abordada por (ROQUE et
al., 2020). J& (LOPEZ-FRANCO et al., 2017) empregou uma topologia envolvendo um
controlador PID (Proporcional Integral e derivativo) com redes neurais de forma a controlar
a posicao do VANT enquanto este acompanha uma imagem contendo um Coédigo QR. Por
fim, um modelo IBVS com um Controlador Backstepping foi empregado por (ZHENG et
al., 2016).

2.4.3 Controle Proporcional Integral e Derivativo

O Controle Proporcional Integral e Derivativo (PID) é um tipo de controle cléssico
com diversas aplicagoes no ambito industrial, devido a caracteristicas como a simplicidade
de projeto, facilidade de implementacao para diversos modelos e baixo custo financeiro e
computacional (BORASE et al., 2021).

Seu principio de funcionamento se baseia na retroalimentacao das saidas da planta
com uma posterior comparagao com os valores desejados para os estados o que resulta
em um erro. Este erro é transmitido a trés blocos, um proporcional, um derivativo e um
integrativo que, em conjunto, determinam uma agao de controle a ser enviada a planta.

Um esquema classico de controle PID é mostrado na Figura 18.

A saida do controlador é dada pela Equacao :

K, d
Uprp(t) = Koe(t) + - / e(t)dt + KCTDd—j (2.19)
I
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Figura 18 — Estrutura de um controlador PID classico. Fonte: (KUMAR,; NAKRA,;
MITTAL, 2011)

Em que K, é a constante Proporcional, 7; é constante de tempo integral, 7p é a

constante de tempo derivativo e Uprp(t) é a saida do controlador PID.

Embora o controle PID seja simples e eficaz para muitos processos, sua implemen-
tagao para o controle de VANTSs apresenta algumas desvantagens por se tratar de um
sistema nao-linear, multivariavel, sujeito a distirbios externos e restricdes nos estados.
Desta forma, algumas solugdes propoem o emprego de versoes adaptadas desta técnica
em junc¢ao com outros controladores para resolucdo de problemas de planejamento de
trajetérias envolvendo veiculos multirotores. (NAJM; IBRAHEEM, 2019) propos uma
arquitetura composta por seis blocos de controladores PID nao lineares, um bloco para
cada grau de liberdade do VANT. Os parametros de cada controlador é sintonizado através
do Algoritimo Genético (GA). Em seu trabalho, (HAMIDI et al., 2019) empregou um
controlador PID auto-sintonizado por controladores baseados em redes neurais e pela Oti-
mizagao por Enxame de Particulas (PSO) para o seguimento de trajetérias de um VANT.
Por fim (CHENG; YANG, 2017) atacou o mesmo problema utilizando um controlador

NMPC aliado a um controle de altitude baseado em um controlador PID.

2.4.4 OQutras técnicas de controle

Além das técnicas supracitadas, a literatura apresenta diversas outras metodologias
para o controle posicional de um VANT enquanto este segue uma determinada trajeté-
ria. Topologias baseadas no Controle por Modos Deslizantes (do inglés, Sliding Mode
Control)(SMC) foram empregadas em conjunto com um planejador de trajetérias nos
trabalhos de (MU; PEI; SHI, 2017),(MOFID; MOBAYEN, 2018),(WANG et al., 2018) e
(HUANG et al., 2019). A técnica de controle baseada na Teoria de Lyapunov foi adotada
em (RAJ; RAGHUWAIYA; VANUALAILAI, 2020) e (LUGO—CARDENAS; SALAZAR,;
LOZANO, 2017). Ja o Controle por Linearizacao de Feedback (do ingles, Feedback Linea-
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rization Control) foi escolhido pelos trabalhos de (ABBASI; GHAYOUR; DANESH, 2017)
e (MEHNDIRATTA et al., 2019). O trabalho de (RUBI; PEREZ; MORCEGO, 2020)
apresentou uma revisao de técnicas de controle aplicadas ao problema de seguimento de
trajetorias com VANTS, apresentando vantagens e desvantagens de cada técnica. A Tabela
2 sumariza a comparacao realizada. Para a coluna de estrutura, IGC indica Controle
Integrado de movimentagao (do inglés, Integrated guidance and Control) e SGC indica
Controle Separado de movimentacao (do inglés, Separated Guidance and Control) (SGC).
A coluna CTF indica a presenga de Controle de Tolerancia a falhas. O controle MPC foi
escolhido para esta dissertacao devido a caracteristicas como: modelo dinamico nao linear
dos VANTs e capacidade de imposicao de restricoes na saida e nos estados do sistema.

Além disso o controlador se mostrou satisfatério para o seguimento de linhas, conforme os
trabalhos de (MARIA et al., 2020) e (RIBEIRO; CONCEICAO, 2019).

Tabela 2 — Comparagao dos métodos de detec¢ao de linhas

Estrutura Resultados VANT Vento CTF Adaptativo

Model Predictive Control SGC Experimental Sim Sim Nao Sim
Lyapunov-based Control SGC e IGC Experimental Sim Sim Nao Sim
Sliding Mode Control SGC e IGC Experimental  Nao Sim Nao Nao
Feedback Linearization Control SGC e IGC Experimental Sim Nao Nao Nao

2.5 Ajuste de Curvas

As técnicas de detecgao de retas mostradas na Secao 2.2 sao capazes de destacar
linhas de transmissao em imagens, porém em muito dos casos, nao possuem a capacidade
de distincao destas linhas com elementos como muros de concreto e marcagoes no asfalto.
Assim, considerando a tarefa de seguimento de linhas de transmissdo como um problema
de seguimento de caminhos visuais é necessario o tratamento informagcoes visuais obtidas
pelas etapas de processamento e segmentacao das linhas, de forma a determinar o percurso
a ser seguido mesmo na presenga de retas que nao correspondam ao caminho desejado. Este
processo é realizado ajustando-se o conjunto de dados de entrada (pizels correspondentes
a retas) em uma unica curva que corresponde a trajetoria a ser adotada pelo VANT. Esta

sessao traz algumas metodologias empregadas para o ajuste de curvas.

2.5.1 Método dos Minimos Quadrados

O Método dos Minimos Quadrados (do inglés, Ordinary Least Squares)(OLS) é
uma técnica de ajuste de curvas que baseia-se na minimizacao da soma dos quadrados
das diferencgas entre um vetor de amostras e o valor esperado, sendo este, portanto, um

problema de otimizagao. A formulac¢ao do método é dada a seguir, conforme apresentado
por (HANSEN; PEREYRA; SCHERER, 2013) :
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Um problema de minimos quadrados é, normalmente, descrito pela equacao :

min || b — Az ||2 (2.20)

Em que A € R,,,,, é a matriz com as amostras do modelo, = é o vetor com os

parametros a serem determinados e b é o vetor de observagoes.

Desta forma, o vetor residual pode ser definido como :

r=0—Ax (2.21)

A solugao do problema é denotada por x* que difere-se de x uma vez que z* pode

apresentar multiplas solu¢oes. Para que x* seja um candidato para a solu¢do do problema

de minimizacao da fungio p(z) = || b — Az ||3 ,a seguinte condigao deve ser satisfeita :
Op(z)
= =0,k=1,.. 2.22
o) = 2 ok =1, (2.22)
Com isso :
vp(z) = —24Tr = —2AT(b — Ax) (2.23)

2.5.2

Juntando 2.22 com 2.23, tem-se a seguinte condicao :

AT(b— Az) =0 (2.24)
Manipulando-se a equagao 2.24 chega-se, por fim, na solugdo de x* :
a* = (AT AT AT (2.25)

RANSAC

O método RANSAC (Random Sample Consensus) é um algoritmo de ajuste de

curvas robusto proposto por (FISCHLER; BOLLES, 1981). A robustez da técnica se da

pela capacidade do mesmo de rejeitar a influéncia de outliers (Erros grosseiros que nao

fazem parte do modelo) diferentemente do Método dos Minimos Quadrados que atribui o

mesmo peso para todos os dados da amostra. Seu principio de funcionamento baseia-se na

determinacao dos parametros do modelo através de uma amostragem minima dos dados.

E um algoritimo iterativo no sentido de que os parametros sao refinados a cada iteragao

de acordo com a relagao entre inliers (Dados pertencentes ao modelo) e outliers (Dados

que podem ser interpretados como ruidos). O conceito basico do algoritmo é apresentado
a seguir (DERPANIS, 2010):
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Figura 19 — Representacao da etapa de classificagdo de inliers/outliers. Fonte: do autor.

1. Seleciona-se um conjunto minimo de amostras aleatérias para determinagao dos
parametros do modelo (Exemplo: 2 pontos para uma modelo linear e 3 pontos para

uma modelo de segunda ordem).
2. Em seguida, calcula-se os parametros do modelo com base nos pontos escolhidos.

3. Os demais dados sao classificados em inlier caso a distancia do ponto ao modelo
seja menor que um threshold (o) ou outlier caso a distancia ultrapasse o threshold.

Esta etapa é mostrada na Figura 19.

4. Caso a relagao entre o numero de inliers e a quantidade total de amostras ultrapassar
um limiar definido, os parametros do modelo sdo re-estimados somente utilizando-se

os inliers e o algoritimo se encerra.
5. Caso contrario, repete-se os passos 1 ao 4 (Com um méximo de N iteragoes).
A quantidade N de iteragoes é escolhida de forma com que exista a probabilidade

p de que pelo menos um conjunto de amostras nao possua um outlier. Seu valor é

determinado de acordo com a seguinte equacao :

_ log(1—p)
log(1 = (1 —v)™)

Em que u é probabilidade de que uma amostra seja um inlier, v =1 —u é a

(2.26)

probabilidade de que uma amostra seja um outlier e m é nimero minimo de pontos

requeridos para estimacao do modelo.
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2.5.3 Regressor de Theil-Sen

O Regressor de Theil-Sen ¢ um método de ajuste de curvas robusto capaz de lidar
com dados ruidosos. Seu principio de funcionamento esta na combinagao determinagao dos
parametros do modelo através da mediana dos coeficientes de uma sub-populacao de todas
as combinacgoes de pontos de um determinado conjunto. O método pode ser resumido da
seguinte forma (GRANATO; LINE, 2006) :

A regressao de um modelo linear pode ser descrita pela seguinte equacao :

Y=mX;,+b+e,i=1,...n (2.27)
Em que e; é o erro residual, m é o coeficiente angular estimado da reta, b é o
coeficiente linear estimado da reta e n é numero de dados na amostra.

O coeficiente angular da reta é calculado através da mediana de todos os pares de

pontos da amostra que podem ser determinados individualmente pela equacao :

Y, =Y, . .
mi; = X X =1,..,n—1lej=2,...,n (2.28)

O coeficiente linear é determinado através da equacgao :

b="Yeda — MmXned (2.29)
Em que Y,,.q é a mediana dos valores de Y da amostra e X,,.; ¢ a mediana dos
valores de X da amostra.

Por fim, o erro residual para cada dado pode ser determinado por :

e(i) =Y; — (mX; + b) (2.30)

2.5.4 Regressor de Huber

O Regressor de Huber é uma técnica de ajuste de curvas que, assim como o Método
dos Minimos Quadrados, determina os parametros do modelo através de um problema de
otimizagdo. Sua principal diferenca esta na escolha de uma fungao que penaliza os outliers
de forma linear e os inliers de forma quadratica. Desta maneira, o efeito dos outliers é

reduzido, diferentemente do RANSAC e do Regressor Theil-Sen que os ignoram.

A técnica resume-se na minimizagao da seguinte equagao (OWEN, 2007) :

mmZgb —zl'B), BER" (2.31)
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Figura 20 — Comparagao dos métodos de Ajuste de Curvas. Os pontos em roxo indicam as
amostras que fazem parte do modelo enquanto os pontos em verde sdao amostras ruidosas
Fonte: do autor.

Em que ¢ é a Funcao de Perda de Huber que assume a seguinte forma :

u? se |ul<e

¢(u) = (2.32)

2eu —e? se |ul>¢

Em que £ é um valor de limiar que classifica os pontos em inliers e outliers.

A Figura 20 apresenta um comparativo entre os quatro métodos de ajuste abordados
nesta se¢do para uma caso no qual deseja-se estimar os pardmetros de uma curva na
presenca de dados espirios. Neste exemplo, os pontos em roxo indicam as amostras que

fazem parte do modelo enquanto os pontos em verde sao amostras ruidosas.

Pelas curvas obtidas pelos quatro métodos percebe-se que, para este exemplo, as
técnicas RANSAC e Theil-Sen foram as que mais se aproximaram dos pontos que de fato
fazem parte do modelo. Para o caso de Huber, como o peso para os inliers é maior se
comparado aos outliers, a curva tendeu as amostras pertencentes ao modelo com um leve
desvio causado pelos outliers. A curva obtida pelo método OLS que, conforme explicado
anteriormente, trata todas as amostras com o mesmo peso sofreu um forte desvio devido

as amostras distantes do modelo.

Uma analise qualitativa dos métodos aplicados ao problema de determinacao da
trajetéria para o seguimento de caminhos visuais sera abordada com mais detalhes no
Capitulo 4.
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2.6 Conclusoes

Este capitulo teve como objetivo abordar trabalhos da literatura relacionados aos

topicos explorados na presente dissertacgao.

Inicialmente foram apresentados estudos acerca da utilizagao de VANTs para
inspecao de linhas de transmissao, mais especificamente com relagao a trajetoria que deve
ser adotada. Nesta linha de pesquisa, o planejamento da trajetéria pode ser realizado de
forma global com o uso de dados obtidos por GPS, de forma local com a utilizagao de
cameras e/ou sensores de proximidade permitindo um seguimento mais refinado, com a
possibilidade de desvio de obstaculos nao previstos ou abordagens mistas que permitem

uma inspecao mais robusta e segura.

Em seguida, foram expostas algumas técnicas referentes a deteccdo de linhas
genéricas, processamento de imagens e controladores utilizados em problemas de seguimento
de trajetorias. O enfoque foi dado na apresentacao de trabalhos que empregam estas

metologias na deteccao de linhas de transmissao e o seguimento através de VANTs.

Por fim, sao apresentadas algumas técnicas referentes ao ajuste de curvas. Estes
métodos podem ser robustos, caso consigam rejeitar o efeito de amostras ruidosas ou nao-
robustos quando tratam todos os pontos com o mesmo peso. Em aplicagoes passiveis de
erros de deteccdo como o presente trabalho existe a preferéncia por técnicas que eliminem

ou mitiguem pontos que nao fazem parte do modelo.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serao abordadas as metodologias envolvidas na resolu¢ao do pro-
blema de seguimento das linhas de transmissao através de um VANT. Inicialmente sera
apresentado a formulacdo matematica e representacao grafica do problema. Em seguida
aspectos como o tratamento da imagem, deteccao das linhas, calculo da trajetéria e
controlador serao explorados com mais detalhes. Por fim é mostrada a integracao dos sen-
sores/atuadores com o sistema de detecgao e controle que é realizada através da plataforma

ROS. A Figura 21 apresenta um diagrama dos passos abordados nesta secao

Subscricdo aos
tépicos da camera e |-
da odometria do VANT

J

)|
Y Y

Célculo da orientagdo e
velocidades do VANT

Tratamento da imagem

Y

Detecc¢éo das linhas

Y

Estimacéo da Trajetéria

Y

Célculo dos erros de
estado

;y i

Determinacéao da
variavel de controle
Gtima através do
controlador NMPC

Y

Envio dos valores de
velocidade angular e
linear ao topico de
comando do VANT

Figura 21 — Diagrama das etapas referentes a metologia proposta. Fonte: do autor.
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Figura 22 — Exemplos de referéncias adotadas em imagens de linhas de transmissao. Fonte:
(ZHANG et al., 2019).

3.1 Representacao do problema de seguimento de linhas de transmissao

Conforme explicado na Se¢ao 2.4.2, o seguimento de trajetorias definidas por
caminhos visuais pode ser sumarizado em: manter o robo posicionado com relacao a um
referencial extraido da imagem. Para o caso de linhas de transmissao, no qual a quantidade
de linhas dispostas em uma determinado local é variavel, a referéncia adotada sera o ponto
central entre as linhas na regiao central da imagem. Adicionalmente, pontos vizinhos sao

considerados de forma a determinar a orientacdo angular da trajetéria.

A Figura 22 mostra exemplos de referéncias extraidas de imagens contendo linhas
de transmissao. Os pontos vermelhos indicam a posicao central da trajetoria enquanto os
pontos azuis representam pontos adicionais para o calculo da orientacao. A imagem da
esquerda possui 3 linhas de transmissao visiveis e, desta forma, a referéncia esperada é
a linha central. Para a imagem da direita, como o nimero de linhas é par, a trajetéria

adotada é equidistante das linhas com a orientacao paralela as mesmas.

Com isso, dois tipos de referenciais serao adotados nesta dissertacdo. O VANT
deve seguir as linhas de transmissao com uma distancia longitudinal nula do ponto central
o que significa manter as linhas no centro da imagem com a orientacao paralela as mesmas.
A Figura 23 apresenta as vistas superior e lateral para o problema proposto contendo
as variaveis que serao abordadas a seguir. Neste exemplo, o VANT segue o referencial
P; com uma velocidade de avanco linear na dire¢ao de X, a uma altura H das linhas.

Assim pode-se determinar dois erros referenciais: um longitudinal (Z) e um angular (®,).
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Estes valores devem ser minimizados através do ajuste da orientagdo do VANT que sera

determinado pela saida do controlador NMPC.

Para a formulacao do problema sao considerados dois frames: R que esta acoplado
ao o centro de massa do VANT representado pelos eixos X,..Y, e Z,., e o frame inercial
W representado pelos eixos X,,,Y,, e Z,. Com isso, a primeira etapa é a transformacao
dos frames referentes as equagoes cinematicas de um VANT. Para tal, sera considerado
um modelo de VANT néao-holonémico no qual a velocidade em roll (p) é considerada nula
permitindo a movimentagao do drone através de uma taxa de arfagem (pitch) e de guinada
(yaw). O equacionamento a seguir é uma adaptacio do trabalho de (ELETRICA; SILVA,

2017) considerando um modelo nao-holonémico :

u
T cos(0)cos(p)  sen(¢)sen(0)cos(p)—cos(¢p)sen(¢) 0 0 v
y = | cos(¢)sen(p) sen(¢p)sen(0)cos(p)+cos(p)cos(p) 0 0 g (31)
. sen(¢)  cos(p)
¥ 0 0 cos(0)  cos(H) r

Em que & ¢é a taxa de variagao da posicao inercial do VANT em relagao ao referencial
Xuw, 1 € a taxa de variagdo da posi¢ao inercial do VANT em relacdo ao referencial Y, ¢ é
a taxa de variagdo do angulo de guinada (yaw) em relacao ao referencial Z,, 6 é o dngulo
de arfagem (pitch) em relagdo & W, ¢ é o dngulo de guinada (yaw) em relagao a W, ¢ é o
angulo de rolagem (roll) em relacdo a W, u é a velocidade medida ao longo do eixo X,
em R, v é a velocidade medida ao longo do eixo Y, em R, ¢ é a taxa de arfagem (pitch)
medida ao longo do eixo Y, em R, r é taxa de guinada (yaw) medida ao longo do eixo Z,

em R.

Desmembrando as matrizes da Equagao 3.1, considerando ¢ = 0, o seguinte conjunto

de equagdes pode ser definido :

& = ucos(0)cos(p) — veos(6)sin(p) (3.2)
g = usin(0) + vcos(p) (3.3)

B cos(gb)r
~ cos(f) (34)

Em seguida, o problema de segmento de trajetérias é considerado através do sistema
de coordenadas de Serret-Frenet, conforme os trabalhos de (RIBEIRO; CONCEICAO,
2019) e (WANG et al., 2018). A transformagao do sistema de coordenadas do robd



(a) Vista superior.
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(b) Vista lateral

Figura 23 — Vistas do problema proposto. Fonte: do autor.
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relacionado ao frame R para o sistema Serret-frenet SF' é mostrada na Equagao 3.5. A

partir desta, podem ser definidas as Equacgoes 3.6 e 3.7.

(XT) _ ( cos(9r) sz’n(@)) (T) (35)
Y, —sin(¢r) cos(or)) \N
- cog(qs)r (ZZZE((?))TZ + ucos(0)cos(p) — v sin(go))
Z= cos () D+ tan(p,) (3:6)
. u cos(0)cos(p) — v cos(0)sin(p) + EZZEZ’))TZ
5= cos(0)) (3.7)

Em que Z ¢é o erro longitudinal do VANT com relacao ao ponto Py, ¢, é o erro

angular entre o eixo longitudinal do VANT (X,) e a tangente (T) da trajetéria no ponto

Pr e D ¢é o horizonte para avaliagao das varidveis de erro do problema.
De acordo com a Figura 23 a seguinte relacao pode ser obtida, considerando ¢,
como sendo a dire¢ao da curvatura de uma trajetoria genérica. Para o caso do seguimento

de linhas de transmissao cuja trajetéria é retilinea considera-se . = 0. Desta forma:

Pr =P = Pc (3-8)
Derivando a Equacao 3.8 tem-se que:

Na qual s é a abcissa curvilinea do caminho a ser seguido e C' é a curvatura da

trajetoria que pode ser calculada através da seguinte equacao:

’(&CLY) _ dgﬁ)’

at2 dt dt ot2

C= . (3.10)
dedx  dydy 2
dt dt ¢ at

Para resolucao do problema de seguimento de trajetorias como um problema de

otimizagao através do controlador NMPC as seguintes variaveis sao definidas:
VA
(3.11)

uopt

Em que 2z, ¢ o vetor de erros dos estados, u,y, ou ¢, ¢ a variavel de controle 6tima.

Z é dado pela Equacdo 3.6. A varidvel de esforco de controle r que serd aplicado pelo
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VANT de forma a minimizar o vetor de erros de estado pode ser calculada através da

juncao das Equacoes 3.9 e 3.7, de forma que:

s _ tolcos(ip) + Clucos()cos(i) — v sen() 5.12)

(COS(SOT’) -C Z) cos(0)

Considerando uma trajetéria retilinea e, portanto, C' = 0, a seguinte simplificacao

pode ser adotada :

T = Ugprcos(0) (3.13)

3.2 Tratamento da Imagem

A deteccao de objetos ou formas geométricas é uma tarefa trivial para os humanos
diferentemente de algoritmos de visao computacional nos quais fatores como a qualidade da
imagem, presenca de ruidos e iluminacao podem afetar a detectabilidade desses elementos.
Desta forma, com o conhecimento prévio do que se quer extrair de uma determinada
imagem, algumas técnicas podem ser empregadas permitindo a intensificacao dos itens de

interesse reduzindo o efeito de elementos espiirios.

Uma camera digital permite a captagdo de um fluxo de imagens denominados de
frames. Estes frames sao tratados computacionalmente como um conjunto de pizels, ou
seja, pequenos blocos que contém informagoes como a cor ou a intensidade luminosa em

uma determinada posicdo da imagem.

Existem diversas formas de representar um frame quanto ao espago de cores o que é
facilmente tratado pelo pacote OpenCV (do inglés, Open Source Computer Vision Library)
que fora utilizado na presente dissertacao. A mais comum delas é o espaco de cores RGB
(do inglés, Red-Green-Blue) no qual cada pizel é representado por um conjunto de trés
componentes: um vermelho, um verde e um azul, cada um com valores variando de 0 a

255 dependendo da intensidade da cor.

Para a deteccdo de linhas de transmissao uma operacao usual é a ado¢ao do espago
de cores cinza (LIU et al., 2019) que compacta os trés canais do espago RGB em um canal
unitario no qual o valor 0 representa a cor preta enquanto 255 indica a cor branca. Esta

transformacao pode ser representada pela Equacao 3.14:

f(i,§) = R(i, ) * 0.299 + G(i, j) * 0.587 + B(i, j) % 0.114 (3.14)

Na qual f(i,j) é a representagdo matricial da imagem em cinza e as matrizes
R(i,j),G(i,7) e B(i,j) indicam os valores de cada canal de cores. Uma das vantagens

dessa operacao ¢ a redugao do esfor¢co computacional dada a reducao da quantidade de
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informacoes da imagem em uma escala de 3:1. A Figura 24 apresenta um exemplo desta

mudancga.

(a) Imagem em escala RGB (b) Imagem em escala cinza

Figura 24 — Transformacgao do espago de cores. Fonte: do autor.

A deteccao de bordas baseia-se na identificacdo de linhas que representam a
transicio de um conjunto de pixel com valores de intensidade similares. Imagens de
ambientes reais apresentam muitos detalhes o que leva os algoritmos a detectarem bordas
que em muitas aplicagoes sdo indesejadas (ruidos). Uma das alternativas para remogao
destes ruidos é o desfoque gaussiano (do inglés, Gaussian Blur), um filtro passa-baixa que
tem como objetivo suavizar a transicao de cores e, por consequéncia, reduzir a deteccao de

pequenas bordas que podem ser tratadas como outliers. A Figura 25 mostra um exemplo

do processo.

(a) Imagem Original (b) Imagem pds Desfoque Gaussiano.

Figura 25 — Processo de Desfoque Gaussiano. Fonte: do autor.

Em seguida é realizado a deteccao dos contornos da imagem. Este processo é
realizado em duas etapas. Inicialmente, a imagem em escala cinza é passada pelo Operador
Sobel (do ingles, Sobel Operator), que realiza a convolu¢ao dos pizels por duas matrizes,
uma para cada direcao, de forma com que a saida seja uma aproximacao do gradiente da
imagem que apresenta regioes onde existe uma variagao na tonalidade de cores e a direcao
desta variagao o que indica a presenca de contornos. A Figura 25 mostra o gradiente da

imagem nas direcoes X e Y.
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il

(a) Imagem Original

(b) Gradiente na direcao X. (c¢) Gradiente na dire¢do Y.

Figura 26 — Aplicacao do Operador Sobel. Fonte: do autor.

Figura 27 — Detector de Bordas Canny. Fonte: do autor.

Dependendo da aplicacao, existe a alternativa da combinacao da representacao
dos gradientes em uma tUnica imagem. Para o presente trabalho, no qual existe um
conhecimento prévio da direcdo das linhas de transmissao na imagem, é realizado a
supressao do gradiente na direcao X. Por fim, o gradiente escolhido é passado pelo
Detector de Bordas Canny, cujo principio de funcionamento é mostrado na Se¢ao 2.3.1.
O resultado do processo é mostrado na Figura 27. O diagrama da Figura 28 sumariza a

etapas de processamento de imagem realizadas nesta dissertacao.
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Imagem Original

Y

Imagem em Escala Cinza

v

Desfoque Gaussiano

v

Operador Sobel

Y

Detector de Bordas de Canny

Figura 28 — Diagrama do Processamento de Imagem. Fonte: do autor.

3.3 Deteccao das linhas

A imagem percursora da Figura 26 e resultado do detector Canny exemplificado
pela Figura 27 representa o estagio inicial e final da etapa de tratamento da imagem,
respectivamente. Percebe-se que, no fim, as linhas de transmissao se destacam na figura,

embora ainda existam elementos ruidosos.

O proximo passo ¢é a aplicagao da Transformada de Hough para identificagdo das
linhas. Vale salientar que esta é uma técnica de deteccao genérica que nao distingue as
linhas de transmissao de elementos como marcacoes no asfalto e construgoes retilineas. A

Figura 29 apresenta um exemplo de deteccao de linhas em uma imagem real.

Como pode ser visto, as linhas de transmissao foram detectadas de forma correta
apesar da presenca de outliers. O efeito dessas retas nao desejadas no calculo da trajetéria

pode ser mitigado através do emprego de uma técnica de ajuste de curvas robusta.

3.4 Ajuste de modelos aplicado ao calculo de trajetérias

Uma vez que o VANT deve seguir as linhas de transmissdo em ambientes que
contenham diversos elementos retilineos, é necessario uma estimativa fiel da trajetoria a ser
seguida de forma com que o mesmo nao se desestabilize ou adote um caminho indesejado.
Para esta dissertacao, a estratégia adotada ¢ a utilizacao de uma tnica trajetoria retilinea

que represente o conjunto de linhas de transmissao eliminando o efeito de retas espurias
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Figura 29 — Aplicagao da Transformada de Hough. Fonte: do autor.
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Figura 30 — Ajuste de Modelo: Método RANSAC. Fonte: do autor.

através de técnicas de ajuste de curvas.

Através das linhas detectadas pela Transformada de Hough, conforme exemplificado
na Figura 29, é criada uma imagem binaria na qual os pizels em branco representam o
conjunto de pontos a serem utilizados pelas técnicas que visam ajustar os dados de acordo
com o modelo escolhido (Para este trabalho, um polinémio de primeira ordem). A Figura
30 apresenta um exemplo de estimacao da reta correspondente aos pontos obtidos pela
Transformada de Hough através do método RANSAC, que classifica os pontos em inliers

(Pontos verdes) e outliers (Pontos amarelos).
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3.5 Controlador NMPC

Como mostrado na secao 2.4.1 a ideia do controlador NMPC conforme o termo
preditivo sugere é determinar as variaveis de saida da planta baseando-se no estado atual
do sistema e no modelo cineméatico do mesmo através da resolugao de um problema de
optimizacao cujo o objetivo é minimizar as variaveis de estado que, neste trabalho, estao
relacionadas com os erros de seguimento de acordo com a Equagao 3.11. Assim, um
conjunto de variaveis de controle é computado ao longo de um horizonte de predigao finito
e somente o primeiro valor é empregado ao VANT. Em seguida os valores dos estados sao

atualizados e o processo continua de acordo com a frequéncia de controle escolhida.

O conjunto funcao objetivo e restri¢bes elementares adotado neste trabalho é

apresentado pelas Equacoes 3.15 a 3.20.

J = min [ (2T Quetul Ruc)dr+Sae(t+Ty) Pre(t4+T5) (3.15)
Sujeito a :
Te(r) = flwe(r),ue(7)), (3.16)
uc(7) € v, (3.17)
T(T) € X, (3.18)
r(t+T, € &, (3.19)
T, = 01,= 1T, (3.20)

Em que T, ¢ o Horizonte de predicao, 7. é o horizonte de controle, v e x sao os
conjunto de valores admissiveis para os estados e para saida, T, é o horizonte de controle,
¢ é o conjunto de valores factiveis para o estado terminal, () e R sao matrizes positivas
definidas que ponderam o custo de estagio e P é uma matriz positiva definida que pondera

o custo terminal.

O problema de otimizacao apresentado acima foi modelado através do pacote
ACADO Toolkit (HOUSKA; FERREAU; DIEHL, 2011), uma ferramenta Open Source
que implementa o controlador NMPC através da discretizacdo do modelo por meio do
Método de disparo tnico (do inglés, Single-shooting method) no qual um integrador é
utilizado para simular as equagoes dindmicas do sistema (LEINEWEBER et al., 2003).

Em seguida, o OCP (do inglés, Optimum Control Problem) é resolvido através do solver
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qpOASES, que utiliza de uma estratégia de programacao quadratica baseada no algoritimo
de conjunto ativo paramétrico. Desta forma, determina-se o valor de saida 6tima uep: que
estéd relacionada com a variavel de controle a ser enviada ao VANT através da Equacgao
3.13.

3.6 Interface ROS

A comunicacao entre os sistemas vitais (sensores e atuadores) do VANT ¢é realizada
através da plataforma ROS, uma estrutura de cédigo aberto que contém diversas ferra-
mentas que auxiliam na operacao de sistemas robéticos. Seu principio de funcionamento
baseia-se na topologia peer-to-peer na qual processos denominados nds comunicam-se entre
si através de um no-mestre de maneira independente. Esta comunicacao é realizada através
de mensagens que sao enviadas por meio de tépicos. Um determinado n6 publica um dado
(a leitura de um sensor, por exemplo) a um tépico por meio de uma mensagem. Outro né
que necessita deste dado se inscreve ao topico correspondente e recebe a informagao sem

que haja a comunicagao direta entre estes nos.

Para o presente trabalho a integragao entre o drone DJI Tello e a plataforma ROS é
realizada através do pacote tello-driver-ros, que se comunica com o drone através do Tello
SDK, um conjunto de ferramentas utilizadas para a programacao e controle do VANT.
Com o driver configurado o n6 de controle é capaz de comunicar com o VANT. Este no
se inscreve nos tépicos correspondentes a camera e ao sensor IMU (do inglés, Inertial
Measurement Unit) que publicam as informagoes visuais e posicionais do rob6. Com estes
dados o algoritmo realiza o processamento da imagem e o célculo da agao de controle e, por

fim, publica um comando de velocidade linear (v,) e angular (¢,) no tépico /tello/cmd-vel.

A Figura 31 mostra uma representacao grafica do funcionamento do algoritimo
através da plataforma ROS no qual o pardmetro /line_follower representa o né de controle
que se comunica com o drone Tello através dos tépicos (itens retangulares) e com o né
do otimizador. Vale salientar que o algoritmo proposto nesta dissertagdo atua como uma
malha externa, determinando os valores de v, e ¢, necessarios para manter o VANT
alinhado a trajetoria. As outras posicoes e altitude do veiculo sao geridos através de um

controlador interno embutido no mesmo.
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[tello

ftello/imu

ftello/cmd_vel

tello/robot_state_publisher

Figura 31 — Representagao grafica do fluxo de dados do algoritimo de controle. Fonte: do
autor.
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3.7 Conclusoes

Este capitulo foi dedicado a apresentacao das etapas pertinentes para a resolucao

da tarefa de seguimento de linhas de transmissao realizado nesta dissertacao.

Inicialmente, o problema foi descrito com detalhes e a formulagao do mesmo foi
apresentada, considerando o drone como um sistema nao-holonémico. Em seguida, foram
expostas as técnicas utilizadas para o tratamento da imagem, deteccao das linhas e
estimagao da trajetoria. Esta etapa permite o cdlculo dos parametros que alimentam o
controlador NMPC que determina, a cada periodo de amostragem, a acao 6tima a ser
tomada pelo VANT. Por fim, é mostrado como ¢ feita a integracao dos sensores e atuadores

com o n6 de controle principal através da interface ROS.

No proximo capitulo serao apresentados os resultados obtidos para o seguimento
em testes praticos, analise dos métodos de ajuste de curvas aplicados ao problema proposto
além da estimativa de trajetéria em um cenario real representado por imagens aéreas

obtidas por um VANT controlado de forma manual.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo contém analises referentes a diferentes técnicas de segmentacao de
imagens, deteccao de retas e ajuste de curvas para a resolugao do problema de calculo de
trajetorias para o seguimento de linhas de transmissdao. Em seguida, sao realizados testes
praticos em um ambiente controlado. Por fim, o método proposto é empregado em videos
contendo linhas de transmissao em ambientes reais. Vale salientar que para os testes em
ambientes internos foi adotado o drone DJI Tello pelo seu tamanho reduzido e praticidade
de implementacao. J4 para gravacao dos videos das linhas de transmissao foi escolhido
o drone Parrot Bebop uma vez que o mesmo é mais robusto e adequado para ambientes

externos além de melhor resolucao de imagem se comparado ao DJI Tello.

Todos os testes realizados neste capitulo foram realizados em um computador Intel
Core i7 7500U com 8 GB de memoria RAM e placa grafica NVIDIA GeForce 940MX de
2 GB. O sistema operacional escolhido foi o Linux Ubuntu 18.04 com a versao do ROS

Melodic.

Para os testes das técnicas de segmentacao e deteccao das linhas, foi elaborado um
banco de figuras contendo 225 imagens aéreas de linhas de transmissao, sendo algumas
destas retiradas de um banco de dados disponibilizado pelo trabalho de (ZHANG et al.,
2019) e outras de autoria proépria, em diversos cenarios. As imagens utilizadas para as

comparagoes desta secao podem ser acessadas através do link :
o https://github.com/guiaugustogad87/Transmission-Line-Dataset
Para avaliagdo dos métodos foi escolhido a Taxa de Acuracia (T'A), Taxa de Precisao

(T'P) e Sensibilidade (5), que podem ser calculadas de acordo com as Equagoes 4.2, 4.3 e
4.4 .

Total =V P+ FN (4.1)
TA - Tota‘l/iFP (4.2)
TP - VPVfFP (4.3)
B T‘;il (4.4)

Em que VP (verdadeiro-positivo), é quantidade de linhas corretamente detectadas,
F P (falso-positivo) sao linhas detectadas que nao correspondem a linhas de transmissao,

FN (falso-negativo) sao linhas de transmissao que nao foram corretamente detectadas e
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Total é a quantidade de linhas anotadas de forma manual. Além disso, foi computado
o tempo médio para execucao dos métodos em cada imagem, considerando o hardware

utilizado.

4.1 Analise quantitativa dos métodos de detec¢ao das linhas

Para comparacao das técnicas de detecgao de retas aplicadas as linhas de transmis-
sao0, foram escolhidos dois métodos: A Transformada de Hough classica e a Transformada
de Hough Kernelizada (KHT). Para manter a comparagao idoénea, o Detector de Bordas
Canny foi escolhido para a etapa de segmentagdo da imagem para ambos os casos, com 0s
valores de limiares maximos e minimos determinados pelo Método de Otsu. Os resultados
para as métricas de acuracia e o tempo de execugao dos métodos podem ser vistos na
Tabela 3.

E possivel notar pelos valores elevados de TP que os dois métodos conseguiram
detectar as linhas de maneira satisfatoria embora a quantidade de falsos-positivos seja
consideravel. Isso se da pelo fato de se tratarem de métodos genéricos que nao diferenciam
linhas de transmissao para outros elementos lineares. O método KHT se mostrou o mais

eficiente devido aos maiores valores de TA, TP e S, além do menor tempo de execucao.

Tabela 3 — Comparacao dos métodos de deteccao de linhas

Método || Total || VP || FP S TA TP t (s)
Hough 596 || 546 || 83 || 0.916 || 0.804 || 0.862 || 0.039 £0.018
KHT 596 || 565 || 73 || 0.947 || 0.844 || 0.885 || 0.022 +0.018

4.2 Anadlise quantitativa das técnicas de segmentacao de linhas

Para a comparacao das técnicas de segmentacao de imagens, foram escolhidos
quatro métodos: O Detector Canny, LSD, PCNF e ED. As imagens segmentadas foram

utilizadas pelo detector de linhas KHT e os resultados podem ser observados na Tabela 4.

Tabela 4 — Comparacao dos métodos de segmentacao de imagens

Método || Total | VP [ FP | S || TA || TP t(s)

PCNF | 596 | 522 | 114 || 0.875 || 0.735 || 0.82 || 0.023 £0.011

Canny || 596 || 565 | 73 || 0.947 || 0.844 || 0.886 || 0.0011 +0.0004
ED || 596 | 564 | 76 || 0.946 || 0.839 || 0.881 | 0.075 +0.02
LSD || 596 || 561 || 144 || 0.941 || 0.75 | 0.795 | 0.12 £0.04

A partir dos dados apresentados, é possivel notar que as técnicas LSD, ED e Canny
apresentaram taxas de precisao proximas embora a primeira apresente a acuracia reduzida

e o maijor tempo de execuc¢ao. Ao comparar os resultados dos métodos ED e Canny
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percebe-se que a diferenca se da principalmente no esforco computacional reduzido para
o segundo, o que é uma caracteristica importante para aplicacbes em tempo real com

limitagao de hardware.

4.3 Analise quantitativa das técnicas de ajuste de curvas

Apoés a segmentacao da imagem e a deteccao das linhas o passo final para a estimacao
da trajetoria ¢ ajustar os pontos detectados em uma tnica curva. Nesta etapa, as imagens
foram segmentadas através do método Canny e as linhas foram detectadas através do
método KHT. Em seguida, a imagem bindria contendo as linhas detectadas foi aplicadas
em 4 diferentes técnicas de ajuste de curvas: Método dos Minimos Quadrados (OLS),
RANSAC, Regressor de Theil-Sen e Regressor de Huber. O parametro de comparagao
utilizado foi a Raiz do Erro Médio Quadratico (do inglés, Root Mean Squared Error)
(RMSE) entre a curva obtida e uma curva manualmente inferida (em pizels) que representa
um ground truth, através da Equagao 4.5, além do tempo médio de execucao. O RMSE foi
calculado para todas as imagens e o valor médio é apresentado. Inicialmente, foi escolhido
um conjunto de 68 imagens que nao apresentam outliers (todas as linhas detectadas

correspondem as linhas de transmissao). Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela
5.

Nim 1 n >
(LT, (Y - T
e J soNma (Lo ( )?) @5

Nimg

Em que n é o nimero de amostras da curva, Y; é o vetor de valores observados, Y;

¢ o vetor de valores previstos e N;,, ¢ o nimero de imagens.

Tabela 5 — Comparacao dos métodos de ajuste de curvas sem outliers

Método RMSE t(s)
OLS || 2.75 £1.15 || 0.0004 +0.0001
RANSAC || 2.75 +£1.15 || 0.005 £0.0007
Huber || 3.06 £1.55 || 0.015 +0.004
Theil-Sen || 9.27 £7.31 || 1.65 £0.60

Pelos dados apresentados é possivel observar que, para cenarios sem outliers tanto
o método OLS quanto o RANSAC realizam o mesmo ajuste, sendo o OLS realizado
em menor tempo. O regressor Huber apresentou um resultado ligeiramente inferior aos
dois primeiros tanto na métrica RMSE tanto no tempo de execugao enquanto a técnica
Theil-Sen nao se mostrou adequada para resolugao do problema proposto devido o valor

elevado de RMSE se comparado aos trés primeiros.

Em seguida, com o intuito de demonstrar o efeito de linhas esptrias na eficiéncia das

técnicas foram adicionadas 33 imagens contendo outliers na deteccao das linhas totalizando
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101 imagens e as mesmas métricas foram utilizadas para as comparagoes. Os resultados

sao apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Comparacao dos métodos de ajuste de curvas com outliers

Método RMSE t (s)
OLS 4.89 £4.17 || 0.0004 £0.00007
RANSAC || 4.12 £2.30 | 0.0055 4-0.0009
Huber 4.84 +£3.50 0.0147 £0.0038
Theil-Sen || 11.51 £10.30 1.60 £0.54

A adicao de imagens contendo linhas detectadas que nao representam as linhas de
transmissao, como esperado, afetou a eficiéncia dos métodos apresentados o que pode ser
observado pelo aumento considerado da média da métrica RMSE e do desvio padrao das
amostras. Os métodos RANSAC e Huber apresentaram os melhores resultados, com o
primeiro sendo o melhor considerando a métrica RMSE e o desvio padrao além do tempo
de execucao. Isso pode ser explicado pela capacidade de ambos de minimizar o efeito de
dos outliers: O RANSAC através da sub-amostragem dos dados e o Huber através da
penalizacdo dos pontos considerados ruidosos. Para este segundo conjunto, a técnica OLS
apresentou um aumento consideravel no RMSE além de uma grande dispersao nos valores.
Isso se d& uma vez que esta técnica trata todos os pontos com o mesmo peso portanto
outliers, principalmente aqueles distantes do conjunto de linhas de transmissao, afetam
a curva inferida. A técnica Theil-Sen, por sua vez, apresentou o pior desempenho tanto
em tempo de execugao tanto com o RMSE. Vale salientar que este aumento de RMSE
e a maior dispersao dos valores indicam uma piora gradativa das técnicas conforme sao
adicionados casos nos quais as técnicas de supressao de ruidos nao sao capazes de limitar
a deteccao de outros elementos retilineos. Este é, portanto, um ponto a ser explorado
em trabalhos futuros uma vez que estimativas erroneas da trajetoria podem afetar o

desempenho dos controladores em cenarios reais.

As figuras 32 e 33 mostram exemplos de ajuste de curva em dois cenarios: O
primeiro sem dados ruidosos e o segundo com a presenca de outliers. A linha em roxo
representa o ground-truth enquanto as linhas vermelha, azul, verde e amarela representam
as curvas obtidas pelos métodos OLS, RANSAC, Theil-Sen e Huber respectivamente. No
cenario no qual nao foram detectadas linhas espurias os quatro métodos foram capazes
de ajustar a curva de maneira satisfatoria. Entretanto para o segundo caso, em que uma
marcacao no asfalto foi detectada, os métodos OLS e Theil-Sen apresentaram curvas

deslocadas enquanto para o RANSAC e Huber o ajuste foi realizado com boa acuracia.
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(a) Imagem bindria com as linhas (b) Curvas detectadas
detectadas

Figura 32 — Ajuste de Curvas - Cenario sem outliers. Fonte: do autor.

4.4 Testes de seguimento de linhas com o controlador NMPC

Esta secao apresenta os experimentos praticos envolvendo a integracao da técnica
de estimativa de trajetéria com o controle NMPC. Inicialmente, a Figura 34 mostra como
as informagoes visuais sao extraidas das imagens para o calculo do erros lateral Z e angular
©, que alimentam o controlador no qual a agao 6tima a ser executada pelo quadrotor é
calculada com uma frequéncia de 10 Hz que fora escolhida de acordo com o trabalho de
(MARIA et al., 2020), que antecedeu a presente disserta¢ao. Esta é uma etapa de suma
importancia tendo em vista que valores erroneos podem levar o VANT a instabilidade
e/ou nao conclusao da tarefa. Estas varidveis sao calculadas de acordo com as Equagoes
4.6 e 4.7.

Vale salientar que, para os testes apresentados nessa secao, foi empregado o método
de segmentagao Canny com a deteccao realizada pela Transformada de Hough e a trajetéria
ajustada através do algoritimo RANSAC.

Z=dp k (4.6)

o, = tan™! (Zi) (4.7)
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(a) Imagem bindria com as linhas detectadas

(b) Curvas detectadas

Figura 33 — Ajuste de Curvas - Cenario com outliers. Fonte: do autor.

Em que :

k: Fator de conversao de pizels para metros.

dp: Distancia em pizels da trajetéria ao centro da imagem.

dx: Distancia longitudinal para céalculo da inclinagao da trajetoria.

dy: Distancia latitudinal para célculo da inclinacao da trajetoria.

Para os testes envolvendo o seguimento de linhas, foi utilizado um VANT do modelo
DJI Tello que pode ser visto na Figura 35, em um cenario montado em um ambiente interno
composto por um conjunto de cordas com espacamento entre elas de 12 cm sobrepostas a
um tapete que tem como objetivo minimizar o efeito das linhas presentes no piso. De forma

a verificar a eficacia do controlador, foi aplicado uma angulacao de 40° como mostrado
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[

Figura 34 — Extragdo das informagoes visuais da imagem. Fonte: do autor.

na Figura 36. Com isso, o objetivo da missdo é manter o VANT com uma velocidade de
avanco constante sobre as linhas respeitando as restricoes impostas aos erros de estado ¢,
e Z, o que significa: manter a linha intermedidria no centro da imagem com a orientacao

perpendicular a porcao inferior da mesma.

Assim, quatro configuracoes foram analisadas, para cada uma delas foram realizados
25 experimentos. Os resultados sdo apresentados em termos do erro médio quadratico
(MSE) que pode ser visto na Tabela 7, da Integral do Erro Absoluto (IAE) que busca
comparar a performance do controlador nas diferentes configuragoes e a Variacao Total de
Controle (TV) que visa quantificar o efeito de ruidos na agio de controle. As duas ultimas
métricas sao mostradas na Tabela 8. As Figuras 37 a 39 apresentam resultados de um

unico experimento para as quatro configuragoes:

« Configuracao I: O VANT inicia o seguimento acima das cordas com v = 0.1m/s.

o Configuracao II: O VANT inicia o seguimento a uma distancia de 20cm da corda

central com v = 0.1m/s.
« Configuracao III: O VANT inicia o seguimento acima das cordas com v = 0.2m/s.

o Configuracao IV: O VANT inicia o seguimento a uma distancia de 20cm da corda

central com v = 0.2m/s.

Em todos os casos, o drone inicia o seguimento a uma altura de 1 metro acima das
cordas com a orientacdo paralela as mesmas, ou seja: ¢, = 0. Para o Controlador NMPC

foram escolhidos os seguintes parametros :

Qi = diagonal(10,10); R; = 25; T, =T, = 3; T, = 0.1s.



Figura 35 — Quadrotor DJI Tello. Fonte: amazon.com.br

12cm

2m

(a) Cendrio dos testes. (b) Representagdo grafica do cendrio.

Figura 36 — Ambiente utilizado para os testes de controle. Fonte: do autor.
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Com as seguintes restri¢oes elementares :

—0,15< 2<0,15 (4.8)
—0,3< ¢, <0,3 (4.9)
—0,35 < Uy < 0,35 (4.10)

Tabela 7 — Erro Médio Quadratico (MSE) e tempo médio para finaliza¢ao de cada teste.

Configuragao Zysp(m) Orpsp(rad/s) Uoptmse(rad/s) || Tempo (s)
I 4.7¢3£2.6e3 || 5.6e72+£3.49 2 || 3.48¢2+£28¢2 | 31.2 £3.18

IT 5.9¢73 £ 5.7¢73 5.le 2 4+ 3.7¢2 3.6e72 & 3.4e7? || 30.9 £3.52

II1 6.3¢ % £4.8¢73 || 1.03e 1 £5.45¢ 72 || 9.5e72£3.9¢ 2 || 14.9 £1.91

v 7.7e3 £ 5.1e7? || 1.05e 1 £3.31e72 || 1.05e~! £2.8¢72 || 14.5 £2.24

Tabela 8 — Integral do Erro Absoluto (IAE) e Variagao Total de Controle (TV)

Configuragao || Zrap(m) || @rrap(rad/s) || Usprv(rad/s)
I 1.65 £0.46 || 5.32 £1.368 7.55 +£1.96
I 1.71 £0.83 5.1 £1.82 7.62 £2.78
1 0.89 £0.27 3.87 £0.8 6.28 +1.07
IAY 0.98 £0.33 3.77 £0.63 6.79 £1.36

E possivel observar pela Tabela 7, que os valores de MSE para as varidveis de estado
e para variavel de controle sao baixas se comparados as restricoes impostas ao controlador
mesmo para as configuragoes nas quais o VANT iniciou a trajetoria deslocado das cordas.
Ao comparar os valores obtidos para configuragoes com as mesmas velocidades de avango
(I e ITI/T1T e IV), percebe-se um aumento nos erros para todos os casos o que se explica
pela maior exigéncia do controlador tendo em vista que o sistema iniciou mais distante da
condicao de equilibrio (Valores minimos de erro, ou seja : Z =0 e ¢, = 0). Este padrao so
nao foi observado ao comparar os valores de MSE da variavel ¢, para as configuragoes I e
IT. Isso se da devido a maior sensibilidade do cadlculo de orientacao da trajetéria a ruidos
se comparado ao erro lateral. Com relacao a testes com condig¢oes iniciais semelhantes e
velocidade de avango aumentadas (I e III/II e IV) é possivel notar o aumento em todas as
variaveis devido a uma maior exigéncia nas agoes de controle principalmente no ponto de
inflexao da trajetéria. Conforme esperado, o tempo médio para realizacao da cada teste

reduziu-se para proximo da metade com o aumento da velocidade para o dobro.

Com relacao as métricas IAE e TV é possivel verificar que o deslocamento do

VANT em 20 cm afetou levemente o IAE para a variavel Z o que nao foi notado para
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Figura 37 — Resultado Individual - Variavel Z. Fonte: do autor.

. Isso também pode ser explicado pela sensibilidade dessa variavel a erros de medicao
uma vez que seus valores absolutos sao bem maiores se comparados ao erro lateral para
as quatro configuracoes. Apesar disso seus valores sdo proximos a 0, o que mostra que o
controlador foi eficaz ao manter o VANT proximo da condigao definida independente da
posicao inicial ou aumento de velocidade. O indice TV sofreu um aumento ao distanciar o
VANT da cordas o que mostra que esta acdo também aumentou erros nos calculos das
variaveis de estado o que impacta negativamente nas condigdes impostas para os erros.
Vale salientar que, para essas métricas, comparagoes entre configuragoes com velocidades
diferentes nao sao pertinentes uma vez que seus valores sao influenciados pela quantidade

de amostras, diferentemente do MSE que é um valor médio.

A partir do grafico da Figura 37 é possivel notar que o VANT manteve-se proximo as
cordas nos quatro casos estudados mesmo quanto o mesmo iniciou a trajetoria deslocado da
corda central. As setas na figura representam o ponto de inflexdo da trajetéria, conforme
mostrado pela Figura 36. Esses picos indicam que o aumento da velocidade afeta o
controle em pontos criticos do trajeto, embora o VANT tenha conseguido voltar para
a posicao desejada. Pela Figura 38 percebe-se que o drone respeitou as restrigdes para
©, na maioria do tempo embora existam alguns picos repentinos que indicam erros no
calculo da orientacao. Apesar desses erros, o VANT conseguiu concluir os testes sem se
perder do referencial. Ja pela Figura 39 nota-se que o VANT manteve-se fora da zona de
saturacao na maior parte do tempo para as configuragoes I e Il enquanto o aumento da

velocidade exigiu mais esfor¢o de controle o que pode ser evidenciado pela saturagao das
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Figura 38 — Resultado Individual - Variavel ¢,.. Fonte: do autor.
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Figura 39 — Resultado Individual - Variavel U,,. Fonte: do autor.
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curvas III e IV em alguns instantes. E importante frisar que, para as configuracoes com
v =0.1m/s (I e II) cada teste foi representado por, em média, 320 amostras. Ao aumentar
a velocidade (Configuragoes I1I e IV), consequentemente, foram aferidos menos amostras
(155, em média).

4.5 Testes de célculo de trajetoria - Cenarios reais

Para os testes referentes ao calculo de trajetoria em ambientes reais, foram extraidos
videos a partir de voos manuais com o VANT Parrot Bebop em cenarios que contém linhas
de transmissao e elementos retilineos como marcagoes no asfalto e muros de concreto.
As linhas foram segmentadas através do método Canny, detectadas pela técnica KHT e
ajustadas com o algoritimo RANSAC. Os resultados podem ser vistos através dos seguintes

links:

o <https://youtu.be/tcPLBPGVqX8>
o <https://youtu.be/qljV2DRAhUM>

o <https://youtu.be/Wf8WaB91Pso>

Como visto nos videos, a trajetoria foi estimada de forma satisfatéria em grande
parte dos frames, embora exista uma certa oscilacdo em alguns trechos. A Figura 40

apresenta exemplos das deteccoes nestes cenarios.

4.6 Conclusoes

Este capitulo apresentou resultados referentes a testes envolvendo as diversas
etapas da metodologia proposta para estimativa da trajetoria e o seguimento de linhas de
transmissao. Para as tarefas de identificacao das linhas e calculo da trajetéria, as técnicas
estudadas foram empregadas em um banco de imagens contendo linhas de transmissao
em diversos ambientes. Com relagao seguimento das linhas, o controlador escolhido foi
testado para duas velocidades de avanco e duas posigoes iniciais diferentes em um ambiente
controlado. Por fim, a estimativa de trajetéria foi testada em um video que simula o

seguimento de linhas de transmissao.

Com relagao a segmentacgao das imagens, o Detector Canny apresentou os melhores
resultados dentre os métodos estudados tanto para as métricas utilizadas quanto para
o tempo computacional para execucao dos testes. Para etapa de deteccao das linhas, a
técnica KHT, que foi uma melhoria proposta para a metodologia classica da Transformada
de Hough, apresentou resultados melhores se comparados ao método percursor. Com
relacao a tarefa de ajuste de curvas, o método iterativo RANSAC foi o que apresentou o

menor erro RMSE, comparando-se as curvas obtidas com trajetorias anotadas de forma
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il %
(b) Estimacao com falhas.

Figura 40 — Exemplos de detecgao - Cenarios reais. Fonte: do autor.

manual embora a adi¢do de imagens com outliers tenha afetado o desempenho das técnicas

testadas.

Em relacdo ao seguimento das linhas, o controlador NMPC se mostrou capaz
de manter o VANT alinhado com a trajetoria em todos as configuracoes testadas. O
aumento da velocidade de avancgo e piora das condic¢oes iniciais depreciaram a eficiéncia
do controlador embora o mesmo tenha conseguido manter o VANT dentro das restrigoes

impostas inicialmente.

Por fim, os testes envolvendo a deteccao das linhas nos videos contendo imagens
aéreas apresentou resultados satisfatorios na maior partes dos frames, sendo capaz de

estimar a trajetéria que, em um teste pratico, deveria ser seguida pelo drone.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho visa apresentar um método de estimacao visual de trajetoria
para o seguimento de linhas de transmissao através de VANTS. Inicialmente, as imagens
adquiridas por cameras acopladas aos drones sao tratadas e os elementos retilineos sao
detectados. Em seguida, as linhas encontradas passam por um algoritimo de ajuste de
curvas que tem como objetivo calcular uma tnica fun¢ao que representa o conjunto de
linhas de transmissao, mitigando o efeito de possiveis elementos ruidosos. Com a trajetoria
estimada, é possivel extrair parametros de referéncia posicional das linhas com relagao a
camera que esta posicionada na posicao central do frame do VANT, que alimentam um

controlador do tipo NMPC que busca manter o drone alinhado na trajetéria estipulada.

Testes foram executados com o objetivo de determinar as técnicas mais adequadas
para a segmentacao da imagem, deteccao das linhas e ajuste de curvas com relagao a
parametros quantitativos e ao tempo de execucao tendo em vista a frequéncia de operacao
do controlador escolhido. O detector de bordas Canny se mostrou o melhor método
para segmentacao das linhas com melhores taxas de acurdcia (0.844), precisao (0.886)
e sensibilidade (0.947) além do menor tempo de execugao. Para a deteccao das linhas,
a técnica KHT, que é uma variante da Transformada de Hough, apresentou melhores
resultados nas métricas escolhidas (0.947/0.91, 0.844/0.804 e 0.885/0.862) bem como
no tempo de execucao. Outra vantagem da técnica ¢ a menor necessidade de ajuste
de parametros se comparado a Hough na qual os limiares maximos e minimos para a
detecgao variam de imagem para imagem. Vale frisar que uma das dificuldades do presente
trabalho fora a implementagao de técnicas mais eficientes para a deteccao das linhas,
sem que isso comprometesse a frequéncia exigida pelo controlador. Um possivel caminho
seria a implementacao de outras técnicas de controle que comportassem abordagens
baseadas em aprendizado de maquina, que, invariavelmente requerem um maior esforgo
computacional. Com relagdo a estimativa da trajetéria, o algoritimo iterativo RANSAC
apresentou melhores resultados pela métrica RMSE (4.12) em um banco de imagens
contendo linhas de transmissdes em cendrios reais que podem possuir outros elementos
retilineos que também sao detectados pelas técnicas escolhidas. Em cenarios ideais, sem
ruidos na deteccao, as técnicas RANSAC e OLS apresentaram resultados semelhantes
(RMSE = 2.75).

Em seguida, a metodologia de estimacao de trajetéria foi testada em um VANT
fisico em um cenario controlado contendo cordas que simulam as linhas de transmissao.
Para verificar a eficacia do controlador foram escolhidas duas velocidades de avanco e
duas condigbes de posigoes iniciais para o VANT com relacao as linhas. Em todos os
casos, o drone conseguiu seguir a trajetéria com relagao as restricoes de estado impostas

ao controlador sem grandes oscilagoes na variavel de controle. Para uma maior velocidade
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de avango, como esperado, foi exigido mais do controlador o que foi traduzido em maiores
valores de erro nos estados do sistema (De 4.7¢™3 para 4.7¢* com relagdo ao erro Z
e 5.6e72 para 1.03¢™! na varidvel ¢,, se comparadas as configuracdes I e III), o que
nao impossibilitou o seguimento. Por fim, o algoritimo proposto foi aplicado em videos
contendo imagens aéreas de linhas de transmissao capturadas por um VANT guiado de
forma manual. Os resultados mostram que a trajetoria foi estimada com boa acuracia em
grande parte dos frames embora exista uma pequena oscilacdo em alguns trechos causada
pela deteccao de retas que nao correspondem a linhas de transmissao ou a nao deteccao

das mesmas em certos frames.

Com relacao a trabalhos futuros, uma alternativa é a escolha de técnicas robustas
para a detec¢ao de linhas de transmissao como metodologias baseadas em aprendizado
de maquina, que permitam a diferenciacao destas linhas em relagao a outros elementos
retilineos, permitindo que a trajetoria seja inferida de maneira correta mesmo em casos
em que hajam detecgoes de linhas espurias. Para isso também ¢é necessario a mudanca da
técnica de controle empregada tendo em vista o maior tempo que essas técnicas necessitam
para a deteccao dos objetos. Outra sugestao é a utilizagdo de sensores a laser em conjunto
as imagens ou o uso de cameras de profundidade além de plantas georreferenciadas das
linhas, permitindo uma maior acuracia na detecgao e distancia do VANT com relagao
as linhas. Além disso, a metodologia empregada nesta dissertacao pode ser testada
para o seguimento em ambientes reais com a presenca de distirbios como o vento e
diferentes cenarios de iluminagao. Para isso, outro ponto que deve ser estudado é a possivel
interferéncia eletromagnética dos cabos de alta tensdo, que pode afetar no envio de dados

entre o computador e o VANT e na leitura dos sensores do mesmo.
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