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O objetivo deste trabalho de pesquisa ¢ apresentar uma contribui¢ao ao problema
de localizagdo auténoma de veiculos submarinos operados remotamente (ROVs — Re-
motely Operated Vehicles). A operacao deste tipo de robotica movel é limitada pelas
imprecisoes de posicionamento originadas de sensores de navegacdo convencionais
e posicionamento hidroactstico, tais limitagoes ainda demandam o uso de pilotos
com impactos em tempos e riscos operacionais. Inicialmente as incertezas associa-
das a operagoes de inspecao de dutos e intervencao em equipamentos sao estimadas
com uso do conceito de confiabilidade cinematica via formulagdo com quatérnions
e quatérnions duais. Modelos de inferéncia bayesiana recursiva para fusao de da-
dos de sensor de navegacao e estimativa de pose de caAmeras sao integrados a uma
formulacao de localizacao resolvida em tempo de operacao por Filtro Kalman. A
aplicagao desta abordagem produz estimativas de erro cinemético do veiculo em re-
lacao a posicoes e orientacoes cineméticas desejadas de alvos de atuagao que podem
ser utilizadas para o controle automéatico das operacoes estudadas ou como funcao
auxiliar na navegacao executada por pilotos. Sao apresentados resultados relativos
a reducao de falhas de enquadramento de dutos em inspecoes e reducao incertezas

em operacoes de docagem dos veiculos a painéis de equipamentos.
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The objective of this research work is to present a contribution to the autonomous
localization of Remotely Operated Vehicles. The operation of this type of mobile
robotics is limited by the positioning uncertainties of conventional navigation sen-
sors and hydroacoustic positioning systems. Positioning limitations demand pilot
assisted operations which can cause impacts on costs and time. The uncertainties
related to inspections and equipment interventions are firstly assessed with dual
quaternion formulation of kinematics and the kinematic reliability concept. Recur-
sive bayesian inference methods are adopted for sensor data fusion and camera pose
estimation in a Kalman Filter framework. The approach proposed in this work pro-
duces kinematic uncertainty estimates which can be used for the automatic control
of ROVs and subsea manipulators in the operations under study. The results related
to reduction of pipeline framing during inspections and ROV docking for equipment

interventions are presented.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto e Motivacao

Este trabalho apresenta uma contribuicao ao problema de localizagao auténoma de
veiculos submarinos empregados em operagoes de inspecao e intervencao da indis-
tria do petroleo, ROVs (Remotely Operated Vehicles). Essa contribuigao consiste em
métodos de tratamento de incertezas de posicao e orientacao destes tipos de veiculo
com a associacao de informacoes de sensores de navegacao e cameras. Esse trata-
mento de incertezas produz um aumento da precisao do posicionamento de ROVs
em relacdo a estruturas e sistemas de coordenadas globais. A maior precisao de
posicionamento contribui para a implementacao de formas auténomas e seguras de
controle destes tipos de veiculos que hoje ainda sao predominantemente controlados
por pilotos.

A operacao de robos e manipuladores submarinos disponiveis comercialmente
ainda s6 é viavel com a atuacao de pilotos. Esta tecnologia, por operar em situacoes
mais complexas, ainda nao alcancou a eficiéncia da roboética industrial convencional
em que as trajetorias e atuacoes do efetuador final sao feitas de forma autonoma.
Métodos de controle automatico de manipuladores de um veiculo em navegacao
e referenciado a um equipamento alvo podem reduzir os tempos das operagoes e
viabilizar outras que demandam precisao de movimento que os pilotos nao podem
alcancar com resultados relacionados & economia de tempo e reducao de custos.

A robotica submarina é utilizada em uma série de atividades de producao e
pesquisa sendo, no entanto, a demanda por instalacao, operacao e manutencao de
sistemas submarinos para producao de petroleo e gas a maior forca motriz para
o desenvolvimento desta tecnologia. A costa brasileira é uma das areas com maior
atuacao deste tipo de tecnologia no mundo devido ao alto volume de atividades para
exploracao de petroleo no pais em bacias de producao localizadas em alto mar.

Sistemas submarinos para exploracao de petréleo compoem, junto com sistemas



de pocos e de instalagoes de superficie, o conjunto de recursos necessarios para
produzir hidrocarbonetos e exporté-los para refino em terra ap6s um processamento
primario dos fluidos de poco pelas plantas das plataformas flutuantes de producao.
Os sistemas submarinos sao compostos por toda a malha de dutos e equipamentos
que interligam as cabecas de poco as plantas de processamento destas plataformas

e destas para pontos de tratamento em terra (Figura 1.1).

Figura 1.1: Sistema submarino de uma unidade de producao maritima, Petrobras.
Fonte: Portal Corporativo da Petrobras.

A operacao de sistemas submarinos demanda intervencao remota nos elementos
que os compoem devido & profundidade onde sao instalados. Inicialmente, os campos
submarinos podiam ser operados e mantidos pela acao humana por serem instala-
dos em profundidades que permitiam o mergulho, no entanto, grandes campos de
petréleo em alto mar se demonstraram disponiveis em dguas profundas onde apenas
a intervencao robotica é possivel. Mergulhadores podem atuar de forma produtiva
em uma faixa tipica de até 20m de profundidade com mergulho convencional a ar
e até 300m com mergulho saturado. Atualmente robos submarinos convencionais
operam em profundidades de até 3000m.

Qualquer equipamento ou duto instalado no fundo do mar depende de robos sub-
marinos em todas as fases de seus ciclos de vida. Robética submarina é empregada
nas fases de instalagao, comissionamento, operacao, inspecao, reparo e descomissio-
namento desses equipamentos e dutos. Pode-se afirmar que hoje é invidvel instalar
e operar qualquer equipamento submarino, e consequentemente inviavel produzir
petréleo, sem o emprego de ROVs.

Observa-se também que para algumas operagoes submarinas ha preferéncia pela

substituicao de mergulhadores por ROVs devido a exposicao a riscos inerentes a



essas operacoes. Os mergulhadores podem estar expostos a perigos de vazamento
de hidrocarbonetos, a pressurizacoes ou despressurizacoes repentinas de dutos e
equipamentos ou & movimentacao de grandes estruturas. Para casos como esses,
é desejavel evitar o uso de pessoas mesmo em profundidades onde é viavel realizar
mergulho. O ser humano nao foi totalmente substituido em intervencoes submarinas
pois a tecnologia atual ainda nao supera o tato e a precisao da manipulacao humana
no uso de ferramentas ainda necessérias para algumas intervengoes.

Com a evolugao da tecnologia de engenharia submarina, ha uma tendéncia a im-
plementar sistemas de producao totalmente marinizados, ou seja, a instalar campos
de produgao com subsistemas submarinos de processamento primario de petréleo
que tipicamente sdo componentes de plantas de plataformas flutuantes [I]. Essa
tendéncia visa reduzir a dependéncia de instalagoes de superficie e o contingente de
trabalhadores embarcados expostos a risco. No Brasil j4 operam sistemas de pro-
cessamento para injecao de agua em reservatorios e sistemas de separacao de agua
e 6leo submarinos.

Operacoes de roboética submarina, desta forma, devem se tornar ainda mais
relevantes com o tempo e o desenvolvimento dessa tecnologia contribuird para a
implementacao de campos de producao com operacao remota e com alto grau de
operacao autéonoma.

A operacao de sistemas submarinos de producao s6 pode ser feita a altos custos
que geralmente sao associados aos tempos das operacgoes. Quanto mais ineficiente
uma operacao, maior o custo associado, sendo este um fato para operacoes de robo-
tica submarina.

A motivacao economica por tras de trabalhos que contribuam para a reducao de
tempos de operacoes submarinas com ROVs é demonstrada quando sao analisados
valores associados a esse tipo de operagao. A titulo de exemplo, taxas diarias de
RSVs (ROV Support Vessels), embarcacoes de apoio a operagao de ROV, encontram-
se entre uma faixa de USD 70.000 a USD 130.000. Uma empresa contratante de
uma frota de, por exemplo, 20 RSVs a uma taxa diaria média de USD 100.000
poderia garantir dentro de um periodo de contratos de 4 anos mais 1 RSV (USD
146.000.000) pelo mesmo periodo caso obtivesse uma economia média de apenas
5% no tempo de operagao de sua frota. Essa situagao de alto custo da robotica
submarina demonstra a motivacao por desenvolvimentos que provoquem ganhos em
tempo, mesmo que marginais.

Este trabalho também se situa dentro de uma tendéncia do mercado de veiculos
submarinos de desenvolver veiculos autonomos com a capacidade de manipulacao
submarina como uma evolucao ao que se encontra atualmente em operacao que sao
veiculos empregados autonomamente apenas para a aquisicao de dados hidroacusti-

cos ou de imagens a longas distancias.



H4 tendéncia da tecnologia em evoluir para veiculos totalmente autonomos com
capacidade de interven¢do pesada. Atualmente o nicho de atuacao de AUVs (Auto-
nomous Underwater Vehicles) se restringe a operagoes de sensoriamento onde nao
h& demanda de contato fisico com estruturas e, dessa forma, nao ha requisito de alta
precisao de posi¢ao do veiculo e de manipuladores. A demonstra o cami-
nho de desenvolvimento de tecnologia em direcao & autonomia de robos submarinos
onde se pode alocar os AUVs aos dois primeiros grupos de operagoes. O terceiro
grupo ainda apresenta desenvolvimento incipiente no que diz respeito a utilizacao de
veiculos autonomos e os demais ainda sao atendidos apenas por veiculos operados

remotamente por pilotos.

) ) (3 (2 ()
N Inspecao Intervencao Inspecao Intervencao
Inspecao Geral pee ¢
Avangada Leve por Contato Pesada
-Inspecdo visual de -Monitoramento -Limpeza e -MedigSo com -Manuseio de
dutos oceanografico jateamento Ultrassom valvulas
-Inspecdo visual de -Localizacdo de - Instalagdo de -Medigdo de -Cortes de estruturas
equipamentos vazamentos transponders Potencial -Instalagdo de
- Mapeamentos Eletroquimico médulos

geodésicos

Figura 1.2: Tendéncia para autonomia de veiculos submarinos.

1.2 Autonomia de Veiculos Submarinos

Considerando o contexto de desenvolvimentos de sistemas submarinos mais com-
plexos, a tecnologia de veiculos submarinos também tem avancado no sentido de
capacitar estes para intervencoes com menor grau de dependéncia de recursos de
superficie. Hoje a operagao de um ROV ou mesmo de um AUV comercial demanda
o acompanhamento continuo de uma embarcacao de superficie e, para o caso de
ROVs, ainda demanda a operacao continua com pilotos.

Os niveis de controle de veiculos submarinos podem ser classificados como [2]:
e Controle direto: o controle de veiculos submarinos tripulados.

e Controle remoto: o controle de veiculos pilotados a partir da superficie por

visao remota sem manipulacao.

e Operacao remota: a solucao atual para ROVs comerciais com manipuladores
onde o controle direto das juntas destes é feita por joysticks e sistemas mestre-
escravo e cujo posicionamento depende de pontos de vista de cameras e da

experiéncia dos pilotos.



e Controle dirigido por logica: um controle semiauténomo realizado com al-
gumas atividades controladas automaticamente disparadas em determinadas

fases das operacoes.

e Controle dirigido por logica e metas: onde instrucoes de alto nivel sao carre-
gadas em um centro de processamento do veiculo submarino e as operagoes
sao conduzidas de maneira autonoma. E um controle associado a técnicas de

Inteligéncia Artificial, por exemplo.

As operagoes com ROV em intervencao de sistemas submarinos sao atualmente
conduzidas com apoio de pilotos do veiculo e operadores dos manipuladores com
auxilio reduzido de fungoes automaticas e sem programacao de trajetoria para os
manipuladores. A operacao conduzida dessa forma depende da habilidade manual
dos pilotos, assim como de seu treinamento e experiéncia. Essa configuracao é ado-
tada devido a dificuldades em implementar métodos de controle dos veiculos e mani-
puladores para execucao auténoma de manipulagoes para casos onde ha necessidade
de realizar um posicionamento preciso destes em relacao aos alvos de intervencao.

A utilizagao de pilotos proporciona flexibilidade operacional pois determinada
manipulacao pode ser alterada ou reavaliada pelos pilotos e supervisores e o posici-
onamento final do veiculo e efetuadores é ajustado pela percepcao visual de posicao
relativa dos pilotos. Por outro lado, o controle humano leva a maiores custos pois
o controle manual dos manipuladores via joystick provoca movimentos imprecisos e
movimentos de tentativa e erro até o alcance de algum alvo de manipulacao.

Para operacoes que requerem repetibilidade e precisao, manipuladores operados
por humanos apresentam um custo mais elevado e em algumas situacgoes inviabilizam
as operagoes devido aos riscos de colisao com estruturas adjacentes potencializados
pela imprecisao.

Veiculos comerciais ja possuem algumas fungoes autométicas de controle como o
posicionamento dindmico do veiculo onde o mesmo consegue se auto-posicionar em
coordenada geodésica pré-estabelecida e se manter estavel nesta posicao respondendo
as solicitacoes ambientais (station keeping). Da mesma forma, é possivel programar
o veiculo para seguir um trajeto pré-tragado por pontos de coordenadas (waypoint
following). Estas fungdes, no entanto, sdo suscetiveis as imprecisoes de posiciona-
mento inerentes ao uso de hidroacistica e sistemas inerciais, como sera demonstrado
posteriormente neste trabalho. Alguns desenvolvimentos também demonstram téc-
nicas de posicionamento dinamico baseado em visao para veiculos submarinos [3} 4].

Funcoes automaticas para os manipuladores submarinos ainda nao sao dispo-
niveis no mercado, estando restritas apenas a cendrios de testes. A referéncia [5]
apresenta um exemplo de técnica de controle de precisao de um manipulador subma-

rino onde o controle no espaco de trabalho do manipulador é realizado via software,



sem operacao humana.

Desenvolvimentos da tecnologia de controle de ROVs podem ser relacionados a
duas areas afins da disciplina de roboética que sao a robotica movel e a robdtica
autonoma. Um ROV de intervencao é um sistema moével com elevado grau de
automatizacao no que diz respeito aos controles dindmicos de posicao mas ainda nao
alcancou autonomia devido a complexidade dos cenérios de operacao e a necessidade
de tratar incertezas de posicionamento. Essas incertezas hoje sao superadas pelo uso
de cameras e pela percepcao visual de operadores com incidéncia de perda de tempo
devido ao formato de tentativa e erro na aproximacao aos alvos de atuacao.

Os veiculos submarinos autonomos atuais, AUVs, estao restritos a operacoes de
sensoriamento onde as imprecisoes de posicionamento do veiculo sao contornadas
pelo processamento de sinais hidroaciisticos obtidos de longas distancias relativas.
Verifica-se que mesmo para operacoes de imageamento 6tico, que também nao de-
mandam contato com estruturas, veiculos autéonomos nao sao amplamente empre-
gados pois a captura de uma imagem depende de um posicionamento relativo a
estrutura que permita o enquadramento correto. Isso ja demanda uma precisao de
posicionamento que AUVs nao conseguem alcancar.

Sistemas autonomos podem ser definidos como sistemas com certo grau de inte-
ligéncia para obter dados, aprender e interagir com seu ambiente de maneira inde-
pendente. Para alcancar esse objetivo, é geralmente aceito que a implementacao de

um sistema auténomo depende das seguintes disciplinas [6]:

e sensores, fusao de dados de sensores e fusao de informacoes;
e modelagem e controle;
e construcao de mapas e planejamento de trajetorias;

e tomada de decisao e autonomia.

Neste trabalho sao apresentados os tipos de sensores empregados em ROVs e suas
limitagoes no que diz respeito ao posicionamento absoluto e relativo a estruturas.
O sistema de sensoriamento de navegacao empregado por ROVs é composto basica-
mente por cameras e diversos tipos de sonares. A literatura disponivel relacionada
a acustica submarina é ampla e podem ser citadas, por exemplo, as referéncias |7, [§]
como basicas. O tipo mais sofisticado de sonar em uso para emprego submarino é
o Sonar de Abertura Sintética, este sonar permite maiores resolucoes de imagens
acusticas submarinas e os principios de processamento sintético de sinais acusticos
podem ser encontrados em [9).

Sensores de movimento com acelerometros e giroscopios também tém demons-

trado elevada importancia na navegacao e posicionamento de ROVs pelo principio



de referenciamento inercial. Esse tipo de sensor, apesar de nao ter a caracteristica
de indicacao de posicao de um veiculo em seu ambiente, sao um recurso de apoio
para filtrar e reduzir ruidos inerentes dos sinais actusticos de posicao. A teoria de
navegagao inercial pode ser encontrada em referéncias como [T0HI3].

Técnicas de fusao de dados de sensores combinam dados de multiplos sensores
e informacoes relacionadas para chegar a inferéncias mais precisas do que aquelas
que poderiam ser alcancadas por um unico sensor independente. A fusao de dados
se refere ao processamento de sinais de varios sensores do mesmo tipo ou diferentes
e a fusao de informacoes se refere ao uso de informacoes extraidas de sensores e de
outras extraidas de fontes como bancos de dados, instrugoes em programacoes ou al-
guma entrada fornecida por pilotos em tempo de operagao [14]. Uma das aplicagoes
basicas da fusao sensorial é o rastreamento de alvos e obstéculos onde abordagens
algoritmicas e probabilisticas estao disponiveis para extracao de informacgoes de con-
trole de veiculos auténomos [I5HI7].

Os sensores que permitem de fato a aproximacao precisa de ROVs a estruturas
sao as cameras e nesse sentido o processamento digital de imagens e a fusao de dados
de imagens se demonstra relevante para o estudo aqui apresentado [18, [19].

A fusao de dados de sensores para o correto controle de um ROV relaciona-se a
necessidade de estimar a posi¢cao e orientacao deste em determinado momento das
operagoes. Uma forma de realizar esta estimativa seria, por exemplo, realizar uma
estimativa da pose de uma camera instalada no ROV ou no efetuador final de um
manipulador a partir do processamento de atributos visuais de uma sequéncia de
imagens. O estudo deste tipo de estimativa pertence a uma importante area da
robotica que é a estimativa de movimento a partir de visao |20}, 21].

Como serd apresentado neste trabalho, a limitacao ao emprego de técnicas de
estimativa de pose a partir de visao esta no fato das técnicas demandarem um certo
ntimero minimo de correlagoes de atributos entre imagens capturadas em poses dife-
rentes. As intervencoes submarinas apresentam uma limitacao nesse sentido porque
normalmente ha uma pobreza de informacoes em imagens de dutos e equipamen-
tos. Estas se limitam a trechos de dutos que se resumem, por exemplo, a duas
bordas sobre um fundo do leito marinho ou a algumas circunferéncias de painéis
com interfaces para ROV.

Para contornar tal situacao, sdo necessarias abordagens baseadas em fusao de
sensores, ou seja, uma abordagem hibrida [22] que compense a falta de informacao
proveniente de abordagens meramente baseadas em sensores ou em imagens.

A modelagem e controle de robdés méveis e autonomos visa estabelecer o compor-
tamento desses tipos de robos dentro de seus ambientes para o posterior desenvolvi-
mento de técnicas de controle derivadas dos objetivos almejados para a autonomia.

Esta modelagem objetiva obter o comportamento cinematico e dindmico destes sis-



temas. O capitulo 3 deste trabalho é dedicado a modelagem de ROVs e apresenta a
revisao bibliografica relacionada & cinemaética.

Outro desdobramento da modelagem e controle de robos autéonomos é a habi-
lidade de partir de uma especificacao de tarefa em linguagem de alto nivel ou um
plano de operacoes e conseguir que o robd compile automaticamente esta especifi-
cacao para um conjunto de instrugoes de movimento de baixo nivel ou para leis de
controle que o auxiliem a conduzir uma tarefa ou tragar um trajeto [23, 24]. Na area
de controle de veiculos submarinos, um experimento de manipulacao semiauténoma
submarina é encontrada em [25].

A localizagao, mapeamento do ambiente e geracao de trajetoria sao os problemas
que formam a area mais relevante de estudo da robdtica mével. O objetivo dessa area
é estabelecer técnicas que habilitem um rob6 a localizar obstaculos em seu ambiente
via sensoriamento, tratar as incertezas do sensoriamento e mapear o ambiente com
o apoio de alguma técnica de estimativa de estados aplicada sobre uma distribuicao
de leituras afetadas por ruido. Esse tipo de andlise, inicialmente denominada de
robotica probabilistica [26], tem como técnica mais proeminente o processo SLAM
(Simultaneous Localization and Mapping) [27-30].

O processo SLAM pode ser definido como um método para realizar um mapea-
mento de um ambiente imutavel durante a locomocao de um robo por esse ambiente.
Durante essa locomocao o robo realiza observagoes de elementos do ambiente e de-
sempenha acoes de controle sobre seus sistemas de locomoc¢ao ou propulsao. Se
o trajeto do robo puder ser conhecido de maneira determinada, a resolucao desse
problema pode ser obtida de maneira relativamente direta com o tratamento de si-
nais dos sensores. No entanto, o que ocorre é que ambas as observacoes e agoes de
controle sao perturbadas por ruido ou imprecisoes, ou seja, tanto o sensoriamento
é ruidoso quanto o deslocamento do robd nao é de fato conhecido. A solucao do
problema deve ser alcancada entao pelo tratamento da correlagao entre os ruidos de
posicionamento e de observagoes. As referéncias |28 B1H33| podem ser citadas como
basicas para a teoria das técnicas SLAM. Uma discussao sobre o mapeamento 3D
para locomogao de robos nos trés eixos de translagdo pode ser encontrada em [34].

Na &area de veiculos submarinos, alguns trabalhos sao encontrados com emprego
de SLAM para geracao de trajetoria de veiculos. Dentre estes, podem ser citados
trabalhos de aplicagdo de SLAM a dados de sonares para controle de AUVs [35],
SLAM baseado em sonar de feixe Gnico para a navegagdo de um AUV [36] e o
emprego de SLAM apoiado por técnicas bioinspiradas para a navegacao de ROVs
elétricos e AUVs [37, [38].

O uso de visao estereoscopica para a navegacao de AUVs com SLAM é de-
monstrada em [39] e um método de emprego de SLAM baseado em imagens para

navegacao de um ROV elétrico de pequeno porte é apresentado em [40]. Um breve



trabalho que discute o emprego de localizacao SLAM com sensores disponiveis em
ROVs pode ser encontrado em [41].

Técnicas de tomada de decisao e autonomia baseada em inteligéncia artificial
para veiculos podem ser encontradas, por exemplo, nas referéncias [42-45].

Considerando a literatura disponivel em roboética autonoma, pode ser inferido
que o tratamento do problema conjunto ROV e manipuladores para intervencao
submarina ainda é uma lacuna a ser preenchida com contribui¢oes. Observa-se que
os desenvolvimentos em autonomia de ROVs estao restritos a ambientes de pesquisa
com veiculos experimentais ou adota hipoteses que nao sao prontamente transferiveis
a ROVs empregados na indistria do petréleo como a adocao de sensores especiais
nao comprovados em campo. O emprego de perfiladores laser para o posicionamento
de veiculos submarinos [46] é um exemplo. O trabalho apresentado aqui restringiré

a andlise aos recursos convencionais de ROVs.

1.3 Escopo e Objetivos do Trabalho

Este trabalho objetiva apresentar métodos de localizacao autéonoma auxiliado por
fusao de dados de sensores para apoiar o controle de posi¢ao e orientacao de ROVs
em operacoes de inspecao e intervencao de equipamentos. Estas operagoes sao ca-
racterizadas por incertezas causadas por limitacoes de sensoriamento e pela natureza
estocéstica da dinamica destes veiculos.

Estes métodos foram desenvolvidos como uma proposta de fungao auxiliar a ope-
racao remota de ROVs, onde em determinadas fases de alguns tipos de operacoes
pode haver o controle de posicao e orientacao relativos dos veiculos em relacao aos
alvos de atuagao, evitando assim a necessidade de controle humano, aumentando a
autonomia de ROVs e sendo uma evolucao de funcoes ja disponiveis de posiciona-
mento em coordenadas globais. Estes podem também funcionar como apoios aos
pilotos na fase de navegacao onde ocorrem as operagoes tratadas e podem produzir
informagoes relevantes & seguranca e efetividade das operacoes por apresentarem a
informacao mais precisa de distancias aos alvos e orientacoes em relagao a estes.

O controle de posicao de veiculos e manipuladores submarinos é afetado pelo
fato de se tratar de robotica mével, ou seja, para cada operacao ha necessidade de
estabelecer precisamente a relacao dos sistemas de coordenadas de referéncia do vei-
culo e seus manipuladores em relagao a um sistema global e em relagao aos sistemas
de referéncia dos alvos de inspecao ou atuacao. Estas relagoes nao sao conhecidas
a priori e ndo ha possibilidade de empregar métodos como os de calibragao [47, [48]
para cada caso de intervencao devido a natureza destas. O custo de uma unidade
de tempo de operacao é elevado e os recursos de interven¢ao, embarcacoes e ROVs,

sao limitados frente a alta demanda. Os sistemas instalados apresentam uma diver-



sidade de dimensoes expressiva e projetos de interfaces com ROVs variados, cada
operacao precisa ser tratada como um caso especifico.
De forma genérica, as fontes de incerteza do posicionamento relativo entre vei-

culos submarinos e alvos de atuacao sao as seguintes:

e Incerteza no posicionamento global do sistema veiculo-manipuladores devido
a erros de sensoriamento. O posicionamento global dos veiculos em relacao a
um sistema de coordenadas geodésico ¢ sujeito a imprecisoes pois em ambiente
submarino o posicionamento é realizado via hidroacustica que por sua vez é
alimentada por um sistema de navegacao global por satélites, GPS ou GLO-
NASS, corrigido por sinal diferencial. Essas tecnologias ainda nao permitem,
para muitas situacoes, uma precisao de posicionamento adequada no espago

devido as imprecisoes de transmissao acustica.

e Incerteza no posicionamento global dos alvos de atuacao (dutos e equipamen-
tos submarinos) devido a erros de posicionamento na instala¢ao, mapeamento
inicial em um sistema de coordenadas geodésicas (também afetado por impre-
cisoes de hidroactstica) ou erros dimensionais provenientes de tolerancias de

fabricacao.

e Incerteza no posicionamento relativo do sistema veiculo-manipuladores em re-
lacao a alvos de atuacao devido a erros de sensoriamento. A posicao relativa de
um veiculo em relacao a estruturas pode ser feita por ciAmeras ou sonares. So-
nares sofrem os mesmos problemas de imprecisao causadas pela hidroacustica
e o uso de cameras pode sofrer interferéncias. Por exemplo, fatores ambientais
podem causar dutos parcialmente cobertos pelo solo onde nao é possivel deter-
minar exatamente o diametro ou o trajeto de certo segmento de duto apenas
por visao. Inclui-se nesta categoria de erro os advindos de sensoriamento de
translagao de juntas prisméaticas ou angulos de juntas rotativas dos manipula-
dores, levando a uma leitura da configuracao cinematica do manipulador que

é diferente da real.

e Incerteza causada na resposta do sistema veiculo e manipuladores aos controles
efetuados. O controle de ROVs é complexo devido a nao linearidades dinami-
cas, dindmica varidvel com o comportamento do veiculo como mudancas do
centro de gravidade e de flutuacao causadas pelo movimento de manipuladores
e ferramentas e devido a uma variedade de distirbios imensuraveis causados
por correntes oceanicas multidirecionais [49]. O controle dos manipuladores
também pode ser afetado por folgas em juntas e erros advindos da atuacao

hidraulica destes ou, da mesma forma, por fatores ambientais. Assim, mesmo
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que a atitude exata de um veiculo fosse conhecida e um comando fosse esta-
belecido para que o veiculo assuma uma atitude final desejada, este comando
pode nao ser efetivo em produzir tal atitude devido a erros causados pela

incerteza na resposta.

As causas de incerteza citadas acima provocam uma incompatibilidade entre as
dimensoes dos alvos de atuacao e as tolerancias de posicionamento alcancadas por
ROVs.

Interfaces e estruturas submarinas sao normalmente projetadas com geometrias
adequadas ao acoplamento de ferramentas, componentes e efetuadores como, por
exemplo, com funis de conducao. Serd demonstrado nesta tese que o projeto de
interfaces de ROV, conforme previsto em normas que regem o assunto, nao é com-
pativel com o grau de incerteza associado a manipulagoes autonomas. Erros de
posicionamento em altas profundidades podem ser da ordem de alguns metros en-
quanto interfaces para ROVs em equipamentos possuem dimensoes especificadas na
ordem de centimetros e milimetros. Isso requer uma forma de localizacao auténoma
em tempo real para ajuste preciso de posi¢ao.

O estudo de riscos das intervencgoes é feito através do conceito de confiabilidade
cinematica que é adotado neste trabalho para indicar as dispersoes de incerteza de
atitude de veiculo e efetuadores finais esperadas para as operagoes e como limites
de risco de colisdes dos ROVs contra estruturas.

O objetivo desta tese é apresentar formas de tratar as incertezas de posiciona-
mento para permitir a atuacao ou inspecao de forma mais precisa que a atualmente
disponivel em ROVs comerciais. Este objetivo é desdobrado em alguns objetivos es-
pecificos relacionados ao tratamento de dados de sensores e ao controle cinematico

de um veiculo submarino:

e estudar o problema de precisao de posicionamento submarino realizando um

dimensionamento destas incertezas via analise de confiabilidade cinematica;

e propor métodos de estimativa de posicao e orientagao de veiculos submarinos
com base em fusao de dados de sensores e métodos de localizacao relativa a
dutos e equipamentos que proporcione maior precisao que a formas atualmente

empregadas em ROVs;

e apresentar resultados para operacoes tipicas de ROV, a saber, operacoes de

inspecao de dutos e de intervencao em painéis de equipamentos submarinos.

2

O estudo aqui apresentado é restrito ao emprego de ROVs de uso comercial,
chamados pela industria de ROVs Worckclass. O objetivo é estudar como habilitar
a tecnologia a esse tipo de manipulacao auténoma e nao adotar opgoes de veiculos,

manipuladores ou sensores experimentais.
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As operagoes de inspecao de dutos e intervencao em painéis de equipamentos
correspondem a mais de 50% da demanda existente por operacoes com ROV. Desta
forma, a escolha destas operacoes estd alinhada com a iniciativa de economia de
tempos de intervencao globais de frotas de ROVs que motiva este tipo de desenvol-
vimento.

Operacoes mais especificas como cortes em estruturas, conexao de estojos, jate-
amentos e coletas de amostras, por exemplo, sao executadas em ambientes menos
estruturados visualmente, onde o estudo de identificacao de atributos visuais requer

maior atencao a particularidades e ajustes nos algoritmos.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta brevemente uma revisao sobre a tecnologia de ROVs
que sera adotada como modelo para esta tese e uma descricao das formas de posi-
cionamento de ROVs em relacao a obstaculos no leito marinho. Também descreve
operacoes de ROV e as operacoes que serao adotadas como casos de implementacao.

O Capitulo 3 apresenta uma avaliacao da confiabilidade cinematica de operagoes
de ROV e sao apresentados resultados de simulagoes para alguns casos de operagoes
objeto deste trabalho. Essa avaliacao é baseada na formulacao da cinematica de
ROVs e manipuladores com varidveis estocésticas necessarias para o tratamento de
incertezas.

O Capitulo 4 apresenta os fundamentos de fusao de sensores e estimativa de
estados via inferéncia recursiva bayesiana com Filtros de Kalman. Além da apre-
sentacao de filtros de estimativas de estados, é feita uma revisao de estimativa de
pose de cameras a partir de processamento digital de imagens. Sao apresentadas as
particularidades de estruturas submarinas que favorecem ou dificultam a deteccao e
descricao de atributos de imagem que sao utilizados para a estimativa de movimentos
de cameras.

O Capitulo 5 apresenta os métodos de localizacao autonoma auxiliado por fusao
de dados de sensores e cameras. Sao apresentados os algoritmos para o caso de
perseguicao de uma rota de duto em inspecao e para o caso de posicionamento do
ROV em relacao a um painel para docagem e posterior atuagao do manipulador.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes e pesquisas complementares a serem de-
senvolvidas.

O Apéndice A apresenta uma revisao bibliografica da modelagem cinemética de
ROVs e descreve a formulagao da cinematica do veiculo e de manipuladores com o

uso de quatérnions e quatérnions duais.
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Capitulo 2

Veiculos Submarinos Operados

Remotamente

2.1 Caracteristicas Basicas

Este capitulo apresenta as caracteristicas construtivas principais de veiculos sub-
marinos operados remotamente de forma a demonstrar as limitagoes técnicas atual-
mente encontradas na operacao deste tipo de sistema no que diz respeito a precisao
de posicionamento para atuacdo de alvos. A tecnologia de posicionamento desses
veiculos em coordenadas georeferenciadas e relativamente a estruturas é brevemente
discutida.

Veiculos submarinos operados remotamente foram inicialmente desenvolvidos
para fins militares durante as décadas de 50 e 60 objetivando a execucao de ta-
refas como a desativacao de minas e manipulacao de munigoes depositadas no fundo
do mar [50]. A tecnologia migrou para a industria do petroleo onde hoje os tipos
de ROV mais robustos e de maior tecnologia sao empregados para diversos tipos de
tarefa nessa industria.

Robo6s submarinos podem ser descritos como recursos para prover capacidade de
manipulacao, sensoriamento remoto e poténcias elétrica e hidraulica para aciona-
mento de ferramentas e equipamentos. Também existem tipos especiais de veiculos
submarinos operados remotamente com propoésitos especificos de realizar enterra-
mentos de cabos e dutos, de retificar o relevo marinho e de depositar materiais no
fundo (rochas, por exemplo).

Veiculos submarinos podem ser classificados da seguinte forma [51]:

e Classe I — ROVs de Observacao: Veiculos elétricos pequenos equipados com
cameras, iluminacao e sonares. Também capazes de operar um sensor adicional

como um medidor de potencial eletroquimico.

e Classe II - ROVs de Observacao com Opcao de Payload: Veiculos elétricos
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capazes de portar varios sensores adicionais e também possuir alguma capaci-

dade de manipulacao.

e Classe III — Veiculos Workclass: Veiculos hidraulicos ou elétricos com tamanho
e poténcia suficientes para operacao de sensores, manipuladores e ferramen-
tas para inspecao, intervencao e reparo de dutos e equipamentos submarinos.
Sao o tipo de ROV empregado para a maioria das atividades de apoio na ex-
ploracao e producao de petroleo e gas . Sao capazes de conduzir
ferramentas hidraulicas, elétricas, todos os tipos de sonares e sensores especiais

como magnetometros e detectores de hidrocarbonetos.

Figura 2.1: ROV Classe III.
Fonte: Schilling Robotics.

e Classe IV — Veiculos rebocados (Towed) e com esteiras (Bottom-Crawling):
Projetados para tarefa especifica de entrincheiramento ou enterramento de
dutos. Frequentemente sao de grandes dimensoes e podem ser rebocados por
uma embarcacao ou possuem propulsao propria para deslocamento no fundo
ou na agua por pequenas distancias. Quando empregados em atividades de

manuseio de solo marinho possuem esteiras para deslocamento no fundo.

e Classe V — Prototipos, Novos Desenvolvimentos, AUVs: Veiculos com propo-
sito especial que nao se enquadram em nenhuma das categorias anteriores.
Também podem ser inseridos nessa classe os AUVs (Autonomous underwater
vehicles) que sao veiculos ndo operados remotamente mas programados para
cumprir uma missao sem necessidade de pilotos. A tecnologia de AUVs atual-
mente é utilizada como plataforma para conducao de sensores hidroactsticos
e atua na area de aquisicao de dados hidrograficos, geofisicos e oceanograficos.
Para este tipo de aquisicao de dados é necessario cobrir longas distancias a

alta velocidade.

Os subsistemas basicos que podem ser encontrados em ROVs sao os seguintes:
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e sistema de lancamento e controle de superficie;

e sistema de acionamento hidraulico principal para propulsao e manipuladores;
e sistema de acionamento hidraulico secundério para atuacao de ferramentas;
e sistema de controle eletro-hidraulico;

e sistemas de manipulacao;

e sistemas de navegacao;

e sistemas de sensoriamento.

Os ROVs classe III sao veiculos acionados com poténcia elétrica fornecida por

bases de operacao que podem ser plataformas de perfuracao ou embarcacoes especiais
de construgao ou inspe¢ao e manutencao submarina (Figura 2.2)).

J S

Controle de Superficie  Poténcia de Superficie

Cabo de
Umbilical Convés

Umbilical —
N WA~ =i
LARS - Sistema de ,./
Langamento ¢ Recolhimento \f
N e
T™S

Tether
ROV

Figura 2.2: Sistema de langamento de ROV.
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A poténcia elétrica fornecida via umbilical de poténcia e controle é transformada
em poténcia hidraulica via motores marinizados e é entao utilizada para controle
dos propulsores, manipuladores e outros mecanismos com funcao hidraulica como
mecanismos de pan e tilt de cameras. Todo o controle hidraulico é realizado por
manifolds de controle com servo-valvulas para os elementos de maior precisao, pro-
pulsores e manipulador principal, e por valvulas proporcionais para elementos de
menor precisao como o manipulador de apoio e fungoes hidraulicas auxiliares.

A poténcia elétrica a uma faixa de tensao de 420-480Vac fornecida pelo sistema de
acionamento das embarcacoes ou plataformas de lancamento é transformada para
uma tensao de 3kVac e enviada por um umbilical de controle composto de cabos
elétricos de poténcia e cabos de fibra Otica responsaveis pela transmissao de sinais
de sensoriamento ou comando entre a estacao de controle a bordo na superficie e
o veiculo. Os umbilicais de controle possuem comprimentos tipicos de 3600m por
onde a energia é transmitida e os sinais sao recebidos e enviados com determinada
laténcia ocasionada pelo comprimento das fibras e pelos elementos de conexao entre
o veiculo e o sistema de controle de superficie.

O umbilical de controle precisa ser armado com uma camada de cabos de aco
para resistir a tracao de lancamento causada pelo comprimento dentro da agua até
o ROV e, dessa forma, possui um peso que pode interferir na navegabilidade do
ROV. Para contornar tal situagao é comum o uso de outro sistema proximo ao ROV
chamado de TMS - Tether Management System que armazena um comprimento
adicional de um umbilical sem armadura de tracao e peso neutro na adgua de forma
a nao afetar a navegabilidade do ROV, ver [Figura 2.2

Ao receber a poténcia elétrica via umbilical, a unidade hidréulica de poténcia
do veiculo realiza o papel de prover a pressao e vazao de fluido necessarias para
acionar os diversos propulsores e o sistema de controle dos manipuladores. Também
é alimentado um sistema hidraulico secundario com tomadas para ferramentas. Um
veiculo padrao para operagoes submarinas na industria de petroleo possui poténcias
hidraulicas que variam entre 125HP a 250HP. O acionamento hidraulico padrao de
ferramentas ocorre a pressoes tipicas de 206bar (3000psi) e vazoes variantes depen-
dendo do veiculo mas com um valor tipico em torno de 50 1/min.

A poténcia elétrica recebida da superficie também é direcionada a caixas de
transformadores marinizadas dentro do ROV de onde sao derivadas alimentacoes
a, por exemplo, 115Vac e 18Vac para acionamento dos elementos de controle e
sensoriamento. Destas fontes também é feita a alimentacao das diversas cameras
instaladas no veiculo e painéis de LED para iluminacao.

Um umbilical padrao possui em torno de 12 fibras 6ticas que a partir de uma
caixa de juncao do veiculo sao distribuidas para uma caixa de controle de propulsores

e manipuladores, uma caixa de juncao de sinais de video proveniente das cameras,
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uma caixa de juncao de instrumentos de navegagio (altimetros, sonar, transponders,
responders, etc.) e uma caixa de jungao de sensores de survey.

A comunicagdo com sensores externos e com controles de ferramentas hidraulicas
externas é feita por protocolos de comunicacao RS232, RS485 e, com tendéncia a
substituir os anteriores, via ethernet.

As secoes a seguir descrevem em maiores detalhes as caracteristicas dos sistemas
de manipulacao, navegagao e sensoriamento cujo entendimento é relevante a este
trabalho.

2.2 Graus de Liberdade de Movimento do Veiculo

Um ROV é um veiculo com seis graus de liberdade de movimento e projetado para
possuir navegacao vetorial. Em determinada posicao estatica, o piloto pode des-
locar linearmente o veiculo em qualquer eixo de seu sistemas de coordenadas (ver
Figura 2.3)), ou em qualquer vetor referenciado aos eixos principais, e pode rotacionar

o mesmo em qualquer angulo.

Figura 2.3: Sistema de referéncias do ROV.

Esse deslocamento vetorial é permitido pela configuragao em que os propulsores
sao instalados no veiculo. Normalmente sao empregados quatro propulsores com
eixos de rotacao alinhados a um plano horizontal do veiculo mas com angulos de 45
graus com as laterais e a proa e popa. A resultante vetorial dos empuxos causados
pelos propulsores determina a direcao linear em que o ROV se desloca e a direcao
da rotacao em torno do eixo Z,. Ver [Figura 2.4

Para o movimento vertical sao empregados conjuntos de 3 ou 4 propulsores com
eixos de rotacao formando pequenos angulos com a direcao vertical do veiculo, estes
angulos sao apenas suficientes para evitar a interferéncia do empuxo deste propul-
sores com a estrutura do ROV.

Por questoes de estabilidade, o projeto dos veiculos considera uma separacao
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Figura 2.4: Configuracao de propulsores na estrutura de um ROV.

minima entre um centro de flutuacao alto e um centro de gravidade baixo o que
limita as rotacoes em torno dos eixos X, e Y,, restringindo os movimentos chamados
de roll e pitch do veiculo. Outro fator limitante a essas rotacoes é o local de conexao
do umbilical de controle ao veiculo. Devido a for¢a de reacao do umbilical sobre o
veiculo causada pelo arrasto sobre o umbilical e por seu peso, o melhor ponto de
conexao ¢ no topo e no centro de rotacao do veiculo. Essa conexao também limita
os movimentos de rotacao roll e pitch .

Um ROV convencional pode atuar com uma velocidade de até 2,5 nos (1,852
km/h) em situagao de correnteza nula no trajeto de trabalho ou permanecer man-
tendo posicao em um ambiente em que a velocidade da correnteza nao ultrapasse
esse valor. Esse valor pode mudar dependendo do angulo de incidéncia da corren-
teza e da area suscetivel ao arrasto proporcionado por esse angulo. O arrasto sobre
o umbilical dependera da configuracdo do mesmo no momento da operagao e do
equilibrio de forcas desta que é definido pela posicao do ROV e do comprimento
do umbilical na dgua. A modelagem necessaria para a determinacao desses limites
dindmicos de um ROV & objeto de norma técnica especifica [52].

Para termos de simulagoes realizadas neste trabalho, foram consideradas as se-
guintes dimensoes basicas de um ROV Classe III: 3,5m de comprimento, 1,9m de

largura e 2,1m de altura.

2.3 Manipuladores

A classe de ROV adotada como caso base para esta tese é usualmente equipada
com dois tipos de manipuladores submarinos. O manipulador principal de operacao
consiste em um conjunto mecanismo e efetuador com seis graus de liberdade em
juntas rotativas mais um movimento de abertura e fechamento do efetuador final.
Esse tipo de manipulador é normalmente denominado braco de sete funcoes.

O manipulador auxiliar é composto de um mecanismo com 4 graus de liberdade,
sendo trés juntas rotativas e uma prismatica, mais o movimento de abertura e fe-
chamento do efetuador final. Este manipulador auxiliar é utilizado em operacoes

de docagem do veiculo a estruturas de forma a manter o mesmo estavel para as
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manipulacoes executadas com o manipulador principal. Por possuir quatro graus
de liberdade mais um movimento de efetuador final este manipulador ¢ denominado
braco de cinco funcdes. Mesmo sendo predominantemente utilizado para estabilizar
o ROV, em muitas situagoes esse manipulador também executa movimentos de ma-
nipulacao de interfaces e de conexao de ferramentas. Ver com exemplos

de manipuladores.

Figura 2.5: Exemplos de manipuladores.
Manipulador de cinco fungdes (esquerda) e manipuladores de sete fungoes (centro e
direita).

O método de controle do manipulador principal de sete funcoes consiste em
operar manualmente um conjunto mestre-escravo como o ilustrado na A
movimentacao do braco mestre provoca a replicacao dos mesmos angulos em cada
junta do manipulador real e também a replicacao das velocidades de rotacao nas
juntas sujeitas as limitagbes dinamicas do sistema hidraulico do braco [53]. Cada
movimento do mecanismo mestre disposto na sala de operacao do veiculo é repetido
pelo braco real no ambiente submarino.

Para cada um dos graus de liberdade mais efetuador final h4 um potenciometro
de posicao, totalizando sete, de forma que é possivel identificar o angulo de cada
uma das juntas a cada momento da operacao.

Este tipo de manipulagao é totalmente desassistida no que diz respeito ao con-
trole de trajetoria do efetuador. Nao ha um sistema de controle automatico para os
angulos e deslocamentos das juntas que conduza o manipulador para uma determi-
nada configuracao cinematica necessaria para a atuacao do alvo. Toda a execucao
é feita via operador que para isso adota apenas uma referéncia visual das cameras
para inferir a distancia do efetuador final em relacao ao alvo.

O manipulador de cinco fungoes ¢ operado por controle hidraulico proporcional
de atuadores lineares para todas as fungoes com excecao da rotacao do punho que
possui um atuador rotativo [54]. Mesmo as juntas rotativas da base do manipulador
sao acionadas por cilindros hidraulicos para proporcionar robustez ao braco. O

controle desse manipulador é feito via joystick. Uma revisao recente do estado de
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Figura 2.6: Exemplo de controlador Mestre-Escravo.
Fonte: Schilling Robotics.

desenvolvimento de manipuladores para ROVs pode ser encontrada em [55].

2.4 Sistemas de Navegacao e Posicionamento

Sistemas de navegacao e posicionamento disponiveis para veiculos submarinos baseiam-
se nos principios de hidroacistica e sistemas de navegacao inerciais.

O lancamento de um ROV na &agua é primeiramente auxiliado por sistemas
DGNSS (Differential Global Navigation Satellite Systems) [56], [57], onde um si-
nal de um GNSS (GPS ou GLONASS) ¢é corrigido por sinal de radio emitido por
uma estacao de posi¢ao conhecida em terra, ver Esse tipo de posiciona-
mento permite uma precisao de centimetros na posicao da base de lancamento do
ROV, seja uma plataforma ou uma embarcacao.

Quando na agua o veiculo possui basicamente os seguintes sensores de navegacao:

e Cameras: permitem um posicionamento relativo do veiculo em relagao a es-
truturas ou feigoes no solo marinho ou a meia agua. Quando o veiculo nao
estd dentro de uma distancia de alcance visual de estruturas, a referéncia para
navegacao visual é perdida, os pilotos s6 enxergam espagos vazios na agua ou

horizontes vazios no solo marinho.

e Sonares: permitem um posicionamento relativo do veiculo em relagao a estru-
turas com indicacao de dimensoes. Esse posicionamento depende também do

alcance dos sonares empregados.

e Altimetros: utilizam ondas de som para calcular a distancia do veiculo em
relacao ao solo. Como dependem da reflexao do som, e por questoes praticas
nao possuem elevada poténcia, tipicamente nao sao capazes de funcionar a
alturas maiores que 10m. Em operacoes a meia dgua esse recurso de navegagao
é inutilizado apesar de ser um dos mais importantes quando os veiculos estao

operando préximos a estruturas no leito.
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e Profundimetro: estimam a profundidade do veiculo pela correlacao da mesma

com a pressao hidrostatica do local do veiculo.

e Bissolas: oferecem a orientacao do ROV em relagao ao norte magnético e
norte real, conforme o modelo, e podem também fornecer informagoes sobre

as inclinagoes dos veiculos (pitch e roll).

e Sistema de posicionamento hidroacustico com transponders e responders: o
veiculo recebe sua posicao em coordenadas geodésicas via transmissao acustica
pela interrogacgao a partir de um sistema transdutor instalado no casco do
navio ou plataforma de lancamento. A posicao é definida pela resposta que o
transdutor recebe dos transponders ou responders instalados no veiculo. Esse

sistema é sujeito aos erros de transmissao do som no ambiente marinho.

e DVL (Doppler Velocity Logger): Sistema para célculo da velocidade de deslo-

camento do veiculo via efeito Doppler.

e INS (Inertial Navigation System): Sistema de navegagdo inercial composto
por conjunto de acelerometros que, a partir de uma posicao conhecida, infor-
mam incrementalmente qual é a posicao seguinte do veiculo. Esses sistemas
apresentam um erro de deriva que é funcao do tempo e dessa forma sao uti-

lizados com apoio de correcao do sistema hidroactstico e demais sensores de

navegacao.
o
Sinal GNSS
Estacdo GNSS Diferencial
Terrestre

Sinal de Correcdo

TRANSDUCER Sistema de
Posicionamento
Hidroacustico

E TRANSPONDER

Figura 2.7: Sistema DGNSS.

O sistema de posicionamento global, GNSS, é utilizado para realizar o posiciona-

mento das embarcacoes de apoio na superficie de forma a posicionar o lancamento
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dos ROVs sobre as estruturas de interesse ja mapeadas em sistemas de informagao
geografica, GIS, especificos. Sistemas GPS funcionam com o fundamento da trans-
missao de ondas eletromagnéticas que permitem a triangulacao entre as constelagoes
de satélites e as estagoes que enviam os sinais de correcao da posicao fornecida por
essas constelagoes.

Para o posicionamento submarino, no entanto, nao é possivel empregar ondas
eletromagnéticas devido a densidade da agua que atenua as ondas eletromagnéticas
tornando invidvel a comunicacao por longas distancias. Adicionalmente, a salinidade
da agua a torna condutora e a incidéncia de um campo eletromagnético leva a
ocorréncia do fendmeno de gaiola de Faraday que interfere na transmissao desse
tipo de onda.

Assim, para posicionamento pela coluna dagua sao sempre utilizadas ondas so-
noras onde o principio basico é inferir distancias pela medicao do tempo de transito
dessas ondas pela massa de dgua. A distancia entre dois emissores actisticos depende
da velocidade do som na locacao que por sua vez é determinada pela densidade da
agua [58]. A densidade é determinada por trés fatores: temperatura, salinidade e
profundidade.

A imprecisao na determinacao da velocidade do som para as diversas situacoes
oceanograficas encontradas durante as operacoes submarinas faz com que o posici-

onamento acustico de veiculos apresente incertezas de forma constante.

2.5 Posicionamento de Embarcacoes e ROVs

Ao se considerar o problema de posicionamento de ROVs em relacdo a estruturas
submarinas, é possivel dividir esse posicionamento em trés estagios que demandam

incrementalmente mais precisao:

e Posicionamento da embarcacao ou plataforma de apoio sobre as estruturas que

sofrerao alguma intervencao.

e Posicionamento do ROV em relacao as estruturas quando este foi lancado a

agua ap0s o posicionamento da embarcacao.

e Manipulagao com os bracos do ROV ou inspecao visual de detalhes das estru-

turas.

O primeiro estagio s6 é viadvel caso ocorra um registro confiavel da localizacao
das estruturas no fundo do mar e esse registro precisa ser realizado tomando como

referéncia um sistema de posicionamento geodésico adequado.
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Como norma é adotado um modelo tedrico de representacao da superficie da
terra ao nivel do mar sobre um mapa que ¢ chamado de Datum. Um Datum geo-
désico consiste em um sistema de coordenadas que pode ser um sistema horizontal
projetado, um sistema vertical, gravitacional ou um sistema tridimensional, por
exemplo. Os datums geodésicos fornecem as informacoes iniciais para todo tipo de
mapeamento e levantamento cartografico e formam a fundacao para o registro de
informacoes de distribui¢ao geoespacial [59], [60].

De forma simplificada, o Datum representa um sistema de referéncias para pa-
ralelos e meridianos de um mapa. Localmente o Datum pode ser utilizado como um
sistema cartesiano de coordenadas com precisao de centimetros. Uma das projecoes
mais utilizadas no mundo é a UTM (Universal Transverse Mercator), o referencial
adotado como referéncia no Brasil, e em todas as operacoes submarinas executadas
na costa brasileira, ¢ o SIRGAS 2000 [61]. Qualquer operacdo de ROV contara
com o monitoramento constante das coordenadas espaciais no Datum de referéncia
e qualquer entrave técnico que nao permita o monitoramento dessas coordenadas
provocara a suspensao de uma operagao até que o registro de posicionamento possa
ser restituido.

Uma primeira tarefa para a instalacao de equipamentos e dutos é estabelecer
areas alvo ou faixas alvo de rota antes das instalacoes. Apoés a instalacdo de um
duto ou equipamento especifico ser executada, sempre é realizado um mapeamento
com embarcacoes ¢ ROVs de especificacao técnica que permita maior precisao de
posicionamento hidroactstico para que o registro de localizacao dessas estruturas
seja confiavel.

O mapeamento de um ponto ou linha que represente um equipamento ou duto
¢ assim gerenciado em um Sistema de Informagoes Geograficas, GIS [62], [63], que
posteriormente é utilizado como recurso de navegacao da embarcacao ou plataforma
de lancamento do ROV e como camada de sistema de referéncia de posicao no
sistema de navegacao do ROV quando imerso.

A ilustra um recorte de sistema de gerenciamento de estruturas sub-
marinas onde podem ser visualizados layouts submarinos de producao. As linhas
em verde representam dutos flexiveis de coleta de 6leo e gas ou de injecao de gas
ou agua. Também sao representados dutos rigidos de transferéncia de 6leo ou gas
em vermelho ou laranja e diversos equipamentos em vermelho. Todos os elementos
visualizados sao georeferenciados de forma que ao se consultar qualquer ponto sobre
esse mapa é possivel resgatar suas coordenadas em SIRGAS 2000 assim como sua
profundidade.

Com a disponibilidade das informacoes de GIS, a navegacao do ROV pode ser
conduzida relativamente a estruturas. Observa-se que a rota dos dutos é também

posicionada ponto a ponto dado que no mapeamento poés-instalagao os ROVs nave-
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Figura 2.8: GIS para um campo de producao com varias plataformas.

gam por sobre toda a extensao de cada duto para realizar um mapeamento completo.
Qualquer evento sobre uma linha de duto pode ser localizado por duas coordenadas.

O problema do posicionamento hidractustico, no entanto, é que sua precisao é
incompativel com as precisoes necessirias para as operagoes submarinas e isso im-
poOe uma primeira barreira para que as manipulacoes sejam executadas de maneira
automatica como convencionalmente executadas em roboética industrial.

A velocidade de propagacao da velocidade do som em meio aquéatico é, conforme
mencionado anteriormente, funcao da temperatura, pressao e salinidade. A titulo

de ilustragao, podem ser consideradas as seguintes correlagdes como regra geral [7]:

e Temperatura: variacao de +1°C = variac¢ao de +4, 6m /s na velocidade do som
tendo como temperatura base 0°C' ou variagdo de +2,5m/s na velocidade do

som tendo como temperatura base 21, 1°C.

e Pressdo: variagdo de +100m na profundidade = variacdo de +1,7m/s na

velocidade do som.

e Salinidade: variacao de +1ppm = variagao de +1,4m/s na velocidade do som.

Devido & variabilidade inerente da temperatura e da salinidade da dgua em de-
terminada locacao, causada por mudancas em condi¢oes meteoceanograficas como
correntezas, por exemplo, a velocidade do som é variavel assumindo uma distribui-
¢ao aleatoria em torno de uma média. Em adicao a essas condicoes, ocorrem fatores
operacionais como o efeito do movimento relativo dos emissores e receptores do sinal
hidractstico. Este é o caso do transdutor do casco das embarcacoes que é sujeito

aos movimentos do navio impostos pela incidéncia de correnteza superficial, ondas

24



e vento. Nesse caso, o sistema de referéncias do sinal nao permanece fixo o que
provoca distirbios no referenciamento hidroacistico.

Também podem ser citadas como condicoes operacionais limitantes do posicio-
namento as condigoes de ruido reverberante originado pelo maquinario de propulsao
das embarcacoes, ruidos de fundo causado pela fauna marinha préxima ao local e
o ruido causado por reflexoes em estruturas proximas. Quando operagoes sao exe-
cutadas proximas a estruturas de plataformas é esperado que pontos espurios de
leitura de posicao sejam gerados por sinais refletidos. Da mesma forma, quando
menor a profundidade da operacao, maior é reflexao do som em obstaculos do leito
que causam leituras espurias.

Esse tipo de dificuldade operacional pode ser mitigada com o uso de diferen-
tes tipos de sistema de referenciamento com o apoio de conjuntos de transponders
distribuidos e ancorados no fundo como ilustra a Ao se ancorar um
receptor acustico no fundo, é possivel estabelecer um referencial fixo que elimina a
aleatoriedade dos movimentos de receptores e que permite realizar leituras relativas
entre receptores de forma a viabilizar maior precisao.

Os tipos de sistema de posicionamento variam desde o que se pode chamar de
USBL (Ultrashort baseline) onde apenas um transponder mével no ROV é utilizado,
e que é o caso padrao para a maioria de operacgoes de intervencao convencionais
com ROV, até o sistema LBL (Long baseline) que emprega um conjunto distribuido
de transponders. Para esta configuracao, quando os transponders sao interrogados
estes transmitem essa interrogacao para o adjacentes gerando um sistema de reali-
mentacgao de posicao fixa. Assim, é possivel fazer o tratamento estatistico de vérias
leituras para se obter uma meédia representativa das distancias entre os mesmos,

permitindo precisoes de centimetros.
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Figura 2.9: Tipos de sistema de posicionamento hidroactistico.
Adaptado de [50].

Além dos sistemas de posicionamento com sensoriamento meramente acastico, o
posicionamento de maior precisao utilizado atualmente ¢ o que emprega um conceito
chamado de Navegacao Inercial Auxiliada por Hidroacustica, ou HAIN (Hydroacous-

tic Aided Inertial Navigation). Esse sistema faz uso de Unidades de Medida Inercial,
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IMUs (Inertial Measurement Units), que podem ser instaladas na embarcacdo e no
ROV.

As medidas de posicao de uma IMU sao precisas quando consideradas em um
curto periodo de tempo mas apresentam uma derivacao com o tempo que faz com
que a precisao se degrade quando nao corrigida. Uma IMU contém um conjunto
de trés acelerdmetros e trés giroscopios que medem as aceleracoes e rotagoes da
embarcagao ou ROV em todos os graus de liberdade de forma precisa, mas que devido
a integracao para obtencao de velocidades e posicao, acumulam erro sisteméatico ao
longo do tempo.

O principio da tecnologia HAIN é utilizar a precisao de uma IMU e corrigir a
deriva pelo uso de sinal hidractstico. Assim o HAIN integra as medidas realizadas
pela IMU para obter as velocidades, posicoes, e rotacoes em todos os eixos para
posterior comparacao com as posicoes actlisticas e desvios que sao processados por
um filtro de Kalman que otimiza a estimativa de erro de posicao. O conjunto de
medidas da IMU processadas por um computador com as equacoes de movimento da
embarcacao ou veiculo, conforme descritas, por exemplo, em Fossen [64] 65], forma
o que se chama de Sistema de Navegacao Inercial, INS (Inertial Navigation System)
[12].

As incertezas acusticas associadas ao posicionamento apresentam uma variabili-
dade aleatoria sendo possivel gerar distribuicoes de posicionamento para um mesmo
ponto hipotético. A coordenada de um determinada posicao de um ROV ou trans-
ponder é, desta forma, estabelecida por métodos de estimativa estatistica da coor-
denada mais provavel do ponto do qual se tomaram varias leituras [7]. As dispersoes
de leituras acusticas de posicao normalmente seguem uma distribuicao gaussiana.

O grafico a esquerda da[Figura 2.10]ilustra um caso de dispersao de leituras ao re-
dor de uma coordenada e a ordem de imprecisao que pode ser encontrada tanto para
um sistema com posicionamento actstico quanto para um sistema HAIN. O grafico
a direita da demonstra os desvios padroes tipicos para alguns tipos de
sistema de posicionamento como funcao da profundidade de operacao. Pode-se ob-
servar que em operacoes que se concentram em faixas de profundidade de 2000m a
3000m os erros esperados superam 1m.

No momento de uma operacao, um ROV é lancado na agua e se aproxima de um
equipamento ou duto com a precisao permitida pelo tecnologia disponivel no navio e
ROV (existéncia ou nao de INS) e pela escolha do sistema de posicionamento (USBL,
LBL, etc.). Adicionalmente, também é preciso observar que a propria coordenada
do equipamento, conforme registrada no sistema GIS, possui erro de mapeamento
originado das incertezas hidroactusticas. Assim, em adi¢ao ao erro de posicionamento
do veiculo h& um erro de mapeamento das estruturas com origem nas mesmas limi-

tacoes.
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Figura 2.10: Erro de posicionamento de ROV.
Fontes: [66], [67].

Como ambas as informagoes sao tomadas dentro de uma referéncia que é absoluta
dentro de um sistema geodésico de posicao, hd uma interposicao de erros que s6 pode
ser corrigida com formas de posicionar o veiculo relativamente a estruturas apos este
ter alcancado uma certa distancia das mesmas. Isso é feito via imagens ou sonares,

conforme descrito na sequéncia.

2.6 Posicionamento Relativo de ROVs

No segundo estagio de posicionamento do ROV para execucao de uma operagao,
ocorre o posicionamento relativo do veiculo em relacao as estruturas via pilotagem
remota do veiculo. A partir de determinado momento, o posicionamento absoluto
em um datum geodésico se torna uma referéncia secundaria e todo o posicionamento
é feito de maneira relativa via imagens ou sonares.

As cameras do ROV sao o tipo mais limitante de sensor para navegacao e ao
mesmo tempo o sensor que capacita a navegacao relativa a curtas distancias. Ca-
meras sao limitantes no sentido de que s6 sao tteis quando alguma referéncia visual
¢ mantida sob enquadramento. Quando por questoes de distirbios operacionais o
ROV se afasta momentaneamente de sua referéncia visual e a perde de enquadra-
mento, a navegagao via imagem se torna cega caso nenhum outro sensor de posicao
esteja presente pois tudo o que o piloto enxerga é a dgua ou o solo quando o ROV
estd proximo do chao. Isso faz com que qualquer nocao de direcao ou orientacao
seja perdida.

Para evitar essa situagao, sao empregados sensores de posicao relativa como os
sensores de posicao vertical que sao simples e utilizados para evitar acidentes ou

para posicionar o ROV a uma altura do solo quando é conhecida a profundidade de
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operacao.

Os sensores de profundidade podem fornecer precisoes de 0,01%, ou seja, em
torno de 1cm a cada 1000m de profundidade e sdo normalmente do tipo sensor com
ressonadores de quartzo cuja frequéncia de oscilacao varia com tensdao mecanica
induzida pela pressao.

O segundo sensor de posicao vertical é o tipo chamado de altimetro que funciona
com o principio de sonar ativo onde uma emissao actstica é gerada na direcao do solo
e o tempo de reflexao é medido para realizacao da inferéncia de altura. Altimetros
sao emissores de feixe sonoro tnico, em contraste a sonares multifeixe usados para
imageamento. O feixe é emitido em faixas de frequéncias que podem ser ajustadas
para que as leituras sejam feitas em condicoes de solo diferente. De acordo com
fabricantes, a precisao desse tipo de sensor chega a poucos milimetros, dependendo
da condicao. A limitacao do sensor é o seu alcance pois, por questoes de limitagao
de poténcia do sinal, é necessario que o veiculo ja esteja a certa altura do solo para
que as reflexoes possam ser lidas.

A altura limite também depende do tipo de solo, terrenos mais coesos e rochosos
permitem um alcance maior que terrenos mais arenosos ou lamosos devido a atenu-
acao do sinal na reflexao. Esses alcances podem variar de 600m a 10m, dependendo
da tecnologia. Por outro lado, a alturas menores que 1m a 30cm, dependendo do
solo, o sensor pode também nao ser efetivo.

Na prética, a informacao mais relevante para o posicionamento relativo vertical
de um ROV ¢ o altimetro pois como as medidas de profundidades dependem da
pressao que varia com marés e densidade da agua no local e tem uma precisao muito
menor, a altura em relagao ao solo é medida por altimetros.

Essa questao, no entanto, indica outros problemas de imprecisao de posiciona-
mento de um ROV tomada no eixo vertical. Para operacoes de ROV que sao feitas
acima de uma certa distancia do solo, chamadas de operagoes a meia dgua, a posicao
vertical do veiculo é sujeita as imprecisoes do profundimetro.

Adicionalmente, a imprecisao pode ser derivada do fato que em fase de plane-
jamento de uma operacao nunca é possivel saber a batimetria do solo ao redor do
equipamento que serd intervido. Normalmente informacoes batimétricas do solo
marinho sao tomadas com resolucoes de metros e para a obtencao de maiores reso-
lucoes é preciso realizar inspecoes especificas com recurso de sonar para registro da
microbatimetria da regidao, o que é feito somente em casos especiais.

Mesmo que a informacgao de microbatimetria esteja disponivel, é necessario ob-
servar que o solo marinho movimenta-se em relacao ao equipamento dado que este
estd instalado sobre uma fundacao solida e massas de solo nao coesas podem se des-
locar pela incidéncia de correntezas. Ou seja, a referéncia para a posicao vertical,

distancia do solo em relagao a alvos de atuagao em equipamentos, nao é de fato
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conhecida e pode ser modificada ao longo do tempo.
O uso de cameras para a navegacao de ROVs possui limitacoes inerentes das

quais podem ser citadas como principais as seguintes:

e Visao periférica inexistente ou limitada a reposicionamento do veiculo. O en-
quadramento das imagens faz com que o piloto do ROV perca a nocao de
situagao do ROV, ou seja, nao ¢ possivel se posicionar relativamente a es-
truturas de forma que em muitas situagoes é necessario que o ROV realize
navegacoes de reconhecimento de elementos préoximos de seu ponto de opera-
cao para identificar interferéncias limitantes. Algumas vezes essas interferén-
cias sao identificadas pela percepcao de pequenos abalroamentos ou pela falta
de resposta do ROV quando este é comandado em determinada direcao, por
exemplo. Nestes casos pode ser necessario que o veiculo perca o tempo de se
afastar e desconectar quaisquer ferramentas que estejam sendo utilizadas para
o piloto reconhecer as interferéncias e replanejar a operacao. Algumas opera-
coes s6 se tornam viaveis se dois ROVs operarem ao mesmo tempo para que o

segundo veiculo proporcione essa visao externa ao piloto do veiculo principal.

e Senso de profundidade entre objetos na linha de visao é perdida pois a imagem
fica limitada a uma representacao 2D da cena. Mesmo que a imagem seja
visualizada por operadores humanos, a nogao de profundidade proporcionada
pela visao humana também é perdida quando a cena é teletransmitida. A
ilustra esse problema em uma operacao tipica de encaixe vertical de
ferramentas. Frequentemente sao necessarias tentativas para correto encaixe
pois as imagens dao a sensacao de alinhamento vertical de elementos que ainda
estao afastados. Em operacoes criticas também pode haver a necessidade de

dispéndio de dois veiculos na agua.

e Visibilidade reduzida devido ao ambiente aquatico. Para permitir a navega-
¢ao, o imageamento é feito com cameras de video e as mais modernas com
tecnologia marinizada podem ter resolugoes Full HD. Opcoes de emprego de
cameras fotograficas com alta definicao podem permitir a identificagao de mai-
ores detalhes, no entanto, fotos nao sao usadas para navegacao. Os principais
limitantes relacionados a visibilidade sao a falta dela em locais de alta presenca
de suspensoes e a relacao entre luz e visibilidade. Os ROVs normalmente em-
pregam cameras de baixa luminosidade para proporcionar visao a distancia
na agua. As cameras de baixa luminosidade s6 permitem uma visao mono-
cromatica que identifica objetos a distancia (maior contraste a distancia) do
que as cameras coloridas que demandam maior luminosidade. Maior lumino-

sidade quando esta nao estd naturalmente presente é fornecida por luminarias
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no ROV. A questao, nesse caso, ¢ a tendéncia da massa de agua refletir a
onda de luz azul e absorver as demais tornando os elementos a frente do ROV
opacos com esta cor. F comum que, dessa forma, os equipamentos submari-
nos que sao movimentados com frequéncia (modulos, ferramentas, etc.) sejam
pintados de branco para proporcionar mais contraste a distancia em preto e
branco, e que os equipamentos residentes que precisam ser manipulados de
perto sejam pintados com cores como amarelo e laranja para permitir maior

contraste colorido com visualizacao aproximada.

e Finalmente, a principal limitagao de um sistema de cameras para a navegagao
submarina é o fato de que nao é possivel obter distancias e medidas de ele-
mentos via imagens convencionais monograficas. Ou seja, toda aproximacao
do ROV e manipuladores depende da percepcao dos pilotos para estimativa

de distancia a partir de uma imagem 2D.

Figura 2.11: Erro de percepcao de profundidade devido ao enquadramento da ca-
mera.

Na pratica os ROVs sao pilotados com diversas cameras montadas em sistemas de
Pan e Tilt e podem ser instaladas em pontos que permitem visualizacao detalhada
de interfaces como nos punhos de manipuladores ou com extensoes
montadas na estrutura do ROV. No entanto, mesmo com o emprego de camera em
diversos pontos do veiculo, as limitacoes descritas acima permanecem as mesmas.

Mais recentemente tém sido empregada em ROVs a opcao de sistemas estereo-
graficos com pares de cameras que permitem a producgao de imagens 3D em tempo
real para a navegacao, o que parcialmente elimina a segunda limitacao descrita
acima. Um sistema estereografico produz uma imagem tridimensional a partir de
duas imagens bidimensionais e caso seja adotada uma referéncia com dimensoes co-
nhecidas é possivel realizar medigoes pela selecao de pixels que delimitam geometrias

de interesse nas imagens 3D.
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Figura 2.12: Camera de punho para manipulador de sete fungoes.
Fonte: Schilling Robotics.

O tipo de sensor que de fato permite a obtencao de informagoes de distancias
relativas entre os veiculos e estruturas em tempo de navegacao sao os sonares [9],
[8], [7]. Um sonar (sound navigation and ranging) empregado em ROV pode ser

classificado, de forma genérica, nos seguintes tipos:

e Sonar de feixe tnico (Figura 2.13|): utilizam um transdutor tnico para trans-
mitir e receber os sinais actusticos. Existem dois tipos de sonar de feixe tnico,
sonares para perfilamento e para imageamento. O sonar de imageamento é uti-
lizado para realizar interpretacoes visuais, ou seja, gerar imagens de elementos
a frente do veiculo, e usa um feixe actistico em forma de leque para escanear
um alvo. Um sonar perfilador é usado para medidas quantitativas onde um
feixe estreito e conico é utilizado sobre um ponto especifico para cada emissao
de sinal. Quanto mais concentrado é o feixe melhor é a resolucao do sonar.

Esse tipo de sonar de feixe tinico tem um alcance maximo tipico de 200m.

e Sonar multifeixe : estes sonares utilizam um vetor de transdutores
que transmitem pulsos sonoros simultaneos a uma frequéncia especificada para
cobrir uma area grande em menos tempo que um transdutor de feixe dnico
que escaneia a cena com uma cabeca rotativa. Para gerar a representacao
dos elementos a frente do sonar, o software de processamento assinala cores
correlacionadas com a quantidade de som refletido de um alvo. A distancia
do alvo é, seguindo o mesmo principio hidroaciistico, medida pelo tempo de

viagem entre pulso e recepgao do sinal refletido. A ilustra uma
imagem de inspec¢ao realizada com sonar multifeixe em ROV.

e Sonar Side-Scan: O sonar side-scan utiliza os mesmos principios dos sona-

res anteriores mas é instalado nas laterais de sistemas rebocados, AUVs ou
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ROVs para operagoes de mapeamento de longas distancias e areas de grande
dimensao. Esses sonares sao utilizados em veiculos com alta velocidade e se-
guindo um trajeto retilineo pré-definido. Nao sao utilizados, dessa forma, para

navegacao.

e Sonar de abertura sintética - SAS (Figura 2.15)): sdo sonares que combinam

um numero de pulsos actisticos para formar uma imagem de grande precisao
quando comparadas a sonares convencionais. Esse tipo de sonar é integrado
ao sistema INS e faz uso de técnicas modernas de processamento de sinais para

formar imagens dos elementos sob inspecao.

Figura 2.13: Imagem tipica de sonar de feixe tinico.

Figura 2.14: Identificacao de estruturas com sonar multifeixe.

A melhor resolu¢ao de sonar alcangada pela tecnologia corrente, sonar SAS,
consegue estabelecer imagens de 4cm por pixel em condigoes favoraveis. Sonares

convencionais de feixe tnico utilizados na navegacao para aproximacao de estruturas,
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Figura 2.15: Resolugao de um sonar SAS.

sofrem das mesmas imprecisoes inerentes a transmissao do som na agua e fornecem
imagens difusas de estruturas com precisoes de metro a dezenas de centimetros, o que
também nao permite seu uso direto para planejamento de trajetoria de efetuadores
finais em manipuladores de ROV.

O posicionamento realizado via sensores de navegacao permite que os veiculos
submarinos se referenciem em relacao a estruturas com precisao de centimetros nos

melhores casos.

2.7 Operagoes Submarinas com ROV

O ciclo de vida de um campo de producao de petroleo e gis requer uma série de
atividades para as quais o apoio de ROV é essencial. As atividades abaixo dependem

de intervencoes de ROV em larga escala:

e apoio a atividades de exploragao e descoberta de novos campos;

e posicionamentos de sondas, plataformas de producgao e equipamentos;
e apoio a perfuracao e completacao de pocos;

e ancoragem de plataformas;

e lancamento e instalacao de equipamentos submarinos;

e interligacao de dutos;

e comissionamento de dutos e equipamentos;

e inspecoes;
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e manutencoes e reparos;
e apoios a contingéncias e acidentes;

e descomissionamentos.

Devido as limitacoes de manipulagao dos ROVs e acessibilidade as estruturas no
fundo do mar, ha uma relacao de compromisso entre o tipos de tarefa que um ROV
consegue realizar e o tipo de interface que os varios tipos de sistemas submarinos
precisam ter para viabilizar as operacoes com ROV.

Equipamentos submarinos instalados em altas profundidades normalmente sao
construidos com interfaces padronizadas que permitem a abordagem dos veiculos
de maneira compativel com sua navegabilidade e com o envelope de atuagao dos
manipuladores. A demonstra uma ANM (Arvore de Natal Molhada)
com detalhe do painel onde podem ser encontradas diversas interfaces para manuseio

de valvulas, injecao de fluidos e conexoes hidraulicas e elétricas.

Figura 2.16: Painel de ANM com interfaces para ROV.

As interfaces para ROV em equipamentos sao objeto de normatizacao e podem
ser encontradas, por exemplo, na norma ISO 13628-8 [68] que padroniza geometria
e dimensoes de interfaces de conexao e torque padrao. A também
demonstra o detalhe de uma interface com receptaculo para conexao de ferramenta
de atuagao rotativa de elementos com alto torque (2000 Nm) onde pode ser verificada
a dimensao tipica desse tipo de interface.

Dadas as precisoes dos sistemas de posicionamento em coordenadas e os sensores

de posicao relativos a estruturas, pode-se inferir que ha uma incerteza prevista nas
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distancias entre um sistema de referéncia do veiculo e seus manipuladores e um
sistema de referéncia de um alvo de manipulacao como o recepticulo apresentado
anteriormente. Verifica-se, por exemplo, que o didmetro interno de uma interface
do tipo exemplificado acima, 154mm, seria representado no maximo com dois a
trés pixels de uma imagem sonografica de onde se extrairiam dimensoes de posicao
relativa entre o ROV e o receptaculo.

Esse tipo de incompatibilidade tem sido o obstaculo para a implementacao de
funcoes automaticas de geracao de trajetoria para efetuadores de sistemas veiculo e
manipulador submarinos. Apés uma primeira aproximacao dos equipamentos pelo
ROV o controle dos manipuladores é realizado completamente pela acdo humana
com apoio da visao fornecida pelas cameras e limitada pela falta de sensibilidade da
profundidade das estruturas a frente do ROV devido a restricao das imagens a uma
representacao em 2D fornecida por cameras convencionais.

A limitacao descrita acima causa um consumo excessivo de tempo para a exe-
cucao de operacoes simples devido ao regime de tentativa e erro para o encaixe de
ferramentas ou para assegurar os efetuadores finais as estruturas. A
ilustra um caso onde o ROV segura uma ferramenta de torque com garfo para aber-
tura e fechamento de véilvula onde a tarefa foi navegar até o painel, estabilizar o
ROV pela docagem com o manipulador de 5 fungoes ao painel e encaixar o garfo
na interface apropriada. Uma operacao desse tipo, a depender da experiéncia do
piloto, pode tomar algumas tentativas até que o garfo esteja corretamente encaixado

e estavel o suficiente para a aplicacao do torque.

Figura 2.17: Conexao de ferramenta de torque com garfo.

Dentre as operacoes que mais consomem tempo de ROVs estao as de inspecao
de dutos que, em uma primeira visao parecem relativamente simples dado que sao
executadas com o ROV seguindo uma trajetoria de duto enquanto o mesmo é fil-
mado. Este tipo de operacao visa encontrar nao conformidades no duto. Quando
isso ocorre, o piloto deve realizar uma inspecao detalhada deste evento com maior

aproximacao, o que pode envolver a execucao de uma limpeza, por exemplo.
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O controle de posicao e orientacao do ROV neste caso é de relevancia devido ao
requisito de manter o duto sempre enquadrado no video, fazendo com que o duto
preencha uma area minima do enquadramento. Isso é necesséario porque se filmado
a distancia, alguns eventos menores mas importantes (como pequenos vazamentos)
podem nao ser detectados. Em casos também onde ocorra uma deriva do ROV que
o faca perder o enquadramento, é necesséario refazer a inspecao do trecho deixado
de fora. As Figuras e ilustram as situacoes que podem ser encontradas

durante uma inspecao.

Figura 2.18: Enquadramento desejado do duto e deriva aceitavel do ROV.

Figura 2.19: Partes inaceitaveis da inspecao com duto distante ou nao enquadrado.

Uma funcao automatica de rastrear o duto e manter o ROV em uma posicao
e orientacao relativas dentro de determinados limites em relacao ao duto sendo
inspecionado evita as situacoes de mau enquadramento durante a inspecao causadas
pela falta de habilidade dos pilotos em relacao a manter esse controle do ROV guiado

pelo enquadramento.

2.8 Consideracgoes Finais

As operacoes descritas acima exemplificam casos reais onde a imprecisao do posicio-
namento do ROV e manipulador em relacao aos alvos de atuacao ou causam custos
por perda de tempo ou necessidade de repeticao, ou impossibilitam a operacao se-
gura devido ao risco de dano a estruturas adjacentes pela falta de controle preciso
de posicao.

Ao se observar a ordem de incerteza presente em sistemas de posicionamento
hidroacistico, como as apresentadas na conclui-se que esse recurso de

posicionamento, que apresenta erros na ordem de metros para aguas profundas, é
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incompativel para posicionamento automatico de veiculos em relagao a estruturas
cujas interfaces sao especificadas na ordem de centimetros e milimetros. Para o
correto posicionamento relativo a verificagao visual ainda é preponderante e a tec-
nologia ainda nao permite um controle automéatico de posicao relativa de forma a
automatizar atividades de intervencao e inspecao.

A ordem de incerteza na ordem de metros é também incompativel com a ne-
cessidade de manter o enquadramento de dutos que possuem diametros tipicos de,
por exemplo, duas, quatro e seis polegadas. Um controle automatico por pontos de
passagem correspondentes as coordenadas da rota de um duto sob inspecao prova-
velmente produziria pontos onde este enquadramento nao é corretamente mantido
devido aos erros que a navegacao teria ao receber uma informacao de posicao com
incertezas na ordem de metros.

De acordo com o mencionado na introducao deste trabalho, serao adotados os
dois casos mais comuns de operagoes de ROV para estudo de métodos de reducao
das incertezas de posicionamento relativo: intervencao em painéis com interfaces
de ROV em equipamentos e inspecoes de dutos. O capitulo a seguir descreve a
formulagao de imprecisao de posicionamento relativo descrita textualmente neste

capitulo.
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Capitulo 3

Confiabilidade Cinematica de

Operacoes de ROV

3.1 Definicao

Uma forma de entender o nivel de incerteza de uma tarefa de manipulagao executada
por um mecanismo robético é avaliar a confiabilidade cinematica de tal mecanismo.
O conceito de confiabilidade cinematica pode ser definido como a probabilidade
do efetuador final, ou do veiculo, estar dentro de uma faixa de tolerancia definida
a partir da atitude desejada deste efetuador ou veiculo [69, [70]. Também pode ser
definida como a probabilidade do efetuador ou veiculo estarem dentro de uma regiao
permissivel cuja definicao depende da tarefa especifica. A atitude do efetuador
final pode ser ainda detalhada para definicoes de confiabilidade de posicao e de
confiabilidade de orientacao [69]. Esse conceito ja foi demonstrado para mecanismos
roboticos tipicos [69, [71] mas nao especificamente para um caso de robotica movel.

Como mencionado na introdugao deste trabalho, as incertezas na cinemética
de veiculos e manipuladores podem ser causadas por divergéncias entre parametros
cinematicos de projeto e parametros reais que podem ser afetados por folgas em
juntas, erros de sensoriamento, de fabricacdo, montagem e instalacdo. As técnicas
de calibragdo cinemaética [47] objetivam o aumento da precisdo de manipuladores
onde os erros destes podem ser medidos ou avaliados em varias repeticoes de uma
mesma tarefa. O desempenho de bragos de ROV ja foi demonstrado, por exemplo,
em [48] onde a pose do efetuador final de um brago ¢ escaneado em 3D, em ambiente
de testes em laboratorio, e comparado a seu modelo cinemético.

Na pratica, no entanto, medidas da atitude do efetuador final de um braco de
ROV nao podem ser tomadas facilmente para calibracao se o interesse for garan-
tir a precisao de manipulagcoes em situagoes reais de intervencao em equipamentos

submarinos ja em operacao.
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Para o calculo da confiabilidade, é necessario realizar a formulacao cinemética
onde o problema bésico a ser resolvido é definir a posicao e orientacao do efetuador
final de um manipulador em relacdo a um sistema de coordenadas inercial fixo na
cena de operacao e adotado como um sistema global referencial. A posicao e orienta-
cao final sao atingidas pelo efetuador apos uma série de movimentos intermediérios,
causados pelas juntas dos manipuladores e ap6s posicionamento do veiculo em re-
lagdo ao alvo de atuacdo. A cinemética é convencionalmente classificada como de
posicao, onde apenas a orientacao e posicao em um sistema referencial sao o inte-
resse da andlise [72H74], ou cinematica diferencial onde a relagao entre as derivadas
dos componentes de posigao e orientagao com as velocidades lineares e angulares é
avaliada [75H77]. O Apéndice [A traz o desenvolvimento da formula¢do cinemaética
adotada nas analises deste capitulo.

O objetivo de calcular estimativas de confiabilidade cinemética de ROVs é tra-
balhar com probabilidades de erro e estabelecer envelopes de erro de efetuadores ou
veiculos que precisam ser tratados por técnicas de controle de posicao em tempo
real, dado que seria impraticavel realizar calibracoes para cada operacao.

Além disso, os resultados da analise de confiabilidade cinematica podem ser
usados como referéncia para especificar o nivel de precisao requerido de um algoritmo
de localizacao do veiculo ou dos manipuladores.

A confiabilidade cinemética pode ser calculada pela integracao de uma funcao
de distribuicao de probabilidades de falha que pode ser obtida apds estimativa da
distribuicao dos erros cinematicos associados a atitude do efetuador final em vérias
tentativas da mesma tarefa. E possivel estimar uma distribuicdo de erros ao se
considerar varias execugoes de uma mesma tarefa e para cada uma destas execucoes
calcular o erro a partir da atitude desejada que é constante para todas as tentativas.

Abordagens para o calculo de confiabilidade de mecanismos incluem, por exem-
plo, a anélise de intervalos [71], a consideragao de incertezas dinamicas no compor-
tamento de mecanismos 78|, analises de sensibilidade de confiabilidade [79], anélise
de confiabilidade dependente do tempo onde a probabilidade de satisfazer algum
requisito de movimento em um perfodo de tempo pré-definido é avaliada 80, &T].
Neste trabalho é formulado o célculo de confiabilidade de orientacao e posicao ba-
seada em uma configuracao cinematica estatica do sistema veiculo manipuladores,
conforme modelos obtidos via &lgebra de quatérnions.

Essa avaliagao é apresentada para o caso de um ROV navegando na diretriz de
um duto, estabelecida em termos de coordenadas geodésicas, com objetivo de se
manter em cima desta diretriz para permitir correta inspecao do duto. Também
sao apresentados os resultados para o caso de um ROV abordando um painel de
equipamento submarino e se acoplando com um dos manipuladores a uma posicao

conhecida deste painel. Para este caso a confiabilidade é estimada pelo calculo dos
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erros cineméticos do efetuador final em relacao a posicao e tamanho de uma interface
padrao de ferramenta de torque.

Confiabilidade pode ser definida em termos de estados de sucesso e falha, desta
forma, limites de erro cinematico podem ser estabelecidos e sempre que o erro estiver
dentro destes limites o estado de sucesso é alcancado.

A definicao de confiabilidade depende da definicao de uma funcao de desempenho
g9(X) onde X & o vetor de variaveis aleatorias que definem o sistema sob anélise e
g() pode ser qualquer funcao que representa o resultado desejado. A posi¢do e
orientacao do ROV ou efetuador final sao o resultado desejado e, desta forma, a
funcao ¢() pode ser definida em termos do erro cinemético que é definido de acordo
com a geometria especifica do alvo objeto da operacao. No caso deste trabalho,
esta funcao ¢ definida a partir das geometrias das interfaces para ROV e painéis dos
equipamentos submarinos ou em termos das diretrizes e diametros dos dutos sob
inspecao.

Assim, a funcdo de desempenho é definida com base nas variaveis que descrevem

0 movimento:

9(617@27"'7@n7D37X7Y7 Za P7@7\IJ>

sendo estas os angulos de juntas, angulos de orientacao e deslocamentos que descre-
vem a configuracao cineméatica do ROV e de seus manipuladores. Estas varidveis
estao definidas nas Tabelas [A 1] [A.2) e [A.3] do Apéndice [A]

Para a analise, assume-se que as variaveis aleatorias que compoem X sao variaveis

continuas distribuidas normalmente X; ~ N (u;,0;) que representam os angulos 6;
e o comprimento d3 das juntas conforme definidas pelos parametros de Denavit-
Hartenberg dispostos nas Tabelas e ou seja, ©; ~ N (ug,,0p,) and Dz ~
N(up,,0op,). Também fazem parte do conjunto de variaveis aleatorias de X os
vetores de posicao e orientacao do veiculo descritas na[labela A.1. Da mesma forma,
X ~ N(pte,04), Y ~ N(Myﬂay)v Z ~ N(pz,0.), P~ N(NP’UP)J © ~ N(tneta: 02)
and U ~ N (fiy.

Dado que um comportamento Gaussiano das variaveis é assumido, os valores
esperados destas ¢ definido como E[X;] = p; com variancias Var|[X;] = 7. A distri-
buicao de valores assumida para as juntas em uma tnica configuracao sao obtidas
pelo estabelecimento dos valores esperados como os valores que sao necessarios para
colocar os manipuladores em uma configuracao desejada para realizar uma tarefa
com sucesso. As variancias representam as incertezas da configuracao.

As variancias também podem ser utilizadas para definir a variacdo de compri-
mentos e angulos em termos de tolerancias, tol,,, com valores absolutos que podem
ser somadas ou subtraidas dos valores médios , u;, resultando na dispersao de valores

que correspondem a 99.7% dos valores de uma distribui¢do normal de uma variével
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aleatoria. A tolerancia é igual a trés desvios padroes de cada variavel:

tol 2
Var[X;] = o_%(i = ( Xi)

3

Para esta andlise pode ser assumido que as incertezas relacionadas a cada junta
sao independentes das incertezas das outras juntas, ou seja, um erro de sensor ou
uma folga em uma das juntas quando avaliada de forma isolada nao é afetada pelas
folgas ou erros de outras juntas. Esta afirmacao é valida quando se consideram erros
em juntas de forma isolada, ou seja, referenciados aos proprios sistemas de referéncia
destas juntas. Quando a configuracao do mecanismo é avaliada como um todo em
sistema de referéncia global, os erros de uma junta afetam as demais via relagoes
cinematicas.

Para calcular a confiabilidade de um sistema, a probabilidade de falha precisa ser
avaliada pela integracao da funcao de probabilidades conjunta do grupo de variaveis
aleatorias considerando um limite entre falha do sistema , g(X) < 0, e sucesso do

sistema, g(X) > 0, ou seja:

b= PloX) <0) = [ L (3.1

e a confiabilidade é calculada por

R=1-p=PlgX)20) = [ j(X)aX (3.2

9(X)=0

A integracao direta das probabilidades em e pode ser complexa. Dado
o nimero de variaveis aleatorias X envolvidas, a dimensionalidade da integragao é
alta. Além disso, a fungdo de distribui¢do de probabilidades, f(X), e o limite de
integracao, g(X) = 0, também sao func¢oes multidimensionais e nao-lineares.

Como ¢(X) = 0 é um modelo de simulagao cinemaética, sua avaliacdo ¢ com-
putacionalmente pesada e uma solucao analitica pode nao ser possivel. A alta di-
mensionalidade das variaveis também torna impraticavel a adocao de um método
de integracao numérica para encontrar uma solucao. Dadas estas dificuldades, duas
abordagens principais foram desenvolvidas para tratar as complexidades envolvidas
com esta integracao: métodos de aproximacao como o Advanced First Order Second
Moment Method (AFOSM) |82, B3] e o método de Monte Carlo |70, 84] que é o
adotado neste trabalho.

O método de Monte Carlo é adequado para resolver problemas de engenharia
complexos dado que pode tratar um grande nimero de varidveis aleatérias, véarios
tipos de distribuicao de probabilidades e modelos de simulagao fortemente nao-

lineares. Trés passos sao requeridos para a implementagao do método: amostragem
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das variaveis aleatorias de entrada X, avaliagdo dos resultados do modelo g(X) e
uma anélise estatistica destes resultados.

O proposito de realizar uma amostragem das variaveis aleatorias de entrada X é
gerar distribuigoes simuladas destas que representam suas func¢oes de probabilidade
cumulativas. As amostras das varidveis aleatorias sdo entdo usadas, uma a uma,
como entradas para o modelo de simulacao. Para esse proposito sao gerados ntimeros
aleatorios que sdo uniformemente distribuidos no intervalo [0, 1] e transformados em
valores das variaveis aleatorias, X, que possuem uma distribuicao normal neste caso.

A transformacgao mais simples e direta é o método inverso. Considerando z como

uma das amostras da distribuigdo uniforme entre [0, 1| e ® a funcdo de distribuicdo

z2=0 (—x_MX")
0x;

T = px; + O'Xz‘q)71<z)

de probabilidades normal:

onde z ¢ um dos valores amostrados da distribuicao da variavel aleatoria X;.
A equagao para calculo da probabilidade de falha pode ser escrita da seguinte

forma quando o método de Monte Carlo é aplicado:

b= [ @ (3.3)

onde /() ¢ uma funcao indicativa que é definida como 1 se g(X) > 0 ou 0 se g(X) < 0.

A integral & direita de [Equagao 3.3| é simplesmente o valor esperado (ou a média)
de I(z). Desta forma, p; pode ser estimada pelo valor médio de I(z) como:

Ny

onde Ny é o nimero de amostras que possuem o valor da funcao de desempenho

menor que zero, g(X) < 0. A confiabilidade é assim estimada por:

N—-N
R:Pg(X)ZO:l—pf:Tf

3.2 Inspecao de Duto

Como forma de ilustrar o conceito de confiabilidade cinemética, primeiramente é
demonstrada a formulacao desta para um caso de operacao de ROVs que demanda
o controle de posicao e orientacao do veiculo somente. Na subsegao seguinte é
demonstrado um caso aplicado ao controle de manipuladores.

A inspecao de um duto submarino é um caso onde o ROV precisa seguir uma
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trajetoria pré-definida em termos de coordenadas em um sistema tridimensional
mantendo uma orientacao consistente com esta trajetoria. Para a inspecao de um
duto, o veiculo precisa portar uma camera que é direcionada ao duto no solo para
que o mesmo seja filmado sem que haja perda de enquadramento.

A inspecao pode ser formulada considerando um sistema de referéncias global do
duto, Oiy’z, definido de forma coincidente com o sistema de coordenadas geodésicas
global apropriado, e considerando o sistema de coordenadas do ROV, O7 , ., ver
Os pontos ao longo de Xd e Yd serao equivalentes a coordenadas Norte
e Este de pontos discretizados sobre a linha da trajetoria do duto e valores ao longo
de Zd serao as profundidades destes mesmos pontos em termos de metros de lamina
d’agua. O sistema de coordenadas global sempre é determinado de forma que os
valores de profundidade sejam ntmeros negativos e a profundidade varia conforme
a batimetria do solo na rota do duto. Todas as coordenadas e profundidades des-
tes pontos sobre a trajetoria sao previamente conhecidos através de mapeamentos
iniciais armazenados em sistemas de informacao geograficos.

Considerando as coordenadas (xvg, yvg, zvg) da origem do sistema do ROV no
sistema global, as coordenadas (xdy, ydy, zdy) do ponto inicial do duto e assumindo

que em um tempo ty do inicio da inspecao a seguinte configuragao é encontrada:

e vy = xzdy e yvy = ydy, ou seja, 0 ROV estd exatamente sobre o ponto inicial

apontando sua camera para o duto;
e 2y = zdy + h, o ROV esta a uma altura h pré-definida acima do duto;

e vy = 1)dp, a orientagdo inicial do ROV no plano (Xd, Yd) é igual & orientagao
da trajetoria do duto em seu ponto inicial.

E possivel definir a execucdo da inspecdo como o controle do ROV para que
em um tempo t¢; este tenha navegado para as coordenadas (zv;, yv;, zv;) iguais a
(xd;, yd;, zd; + h) e assumido uma orientagao 1v; tal que o ROV sempre permanega
com o duto dentro de seu campo de visao. Idealmente essa orientacao deve ser igual
a orientagao da reta entre as coordenadas (zd;, yd;) e (xd;y1,yd;11). As coordenadas
(xzd;, yd;, zd; + h) podem ser entendidas como pontos de passagem (way points) que
o ROV precisa necessariamente perseguir.

As incertezas na inspecao de um duto podem assim ser formuladas via definicao
das variaveis aleatérias de erro Fxv, Eyv, e EYv e de altura H. Ao exercer um de-
terminado controle sobre o ROV para que este se mova de coordenadas (zv;, yv;, zv;)
e orientacdo 1v; para coordenadas (rv;y1,yvii1, 20;41) € orientacdo Yv;11. As im-
precisoes e disturbios inerentes ao controle dinamico do veiculo mais imprecisoes de
sensoriamento podem ao final do comando de controle fazer com que o ROV na rea-
lidade assuma coordenadas e orientacao diferentes daquelas do duto. Esta diferenca

é computada por valores de erro amostrados das variaveis citadas acima:
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Vi1 = Tdig + €ay
YVip1 = Ydiy1 + ey
YU = Ydipr + ey,

onde se assume que os erros tenham um valor médio esperado igual a zero e variancia
que depende da magnitude das imprecisoes envolvidas. Caso se assuma que estas
se comportem de acordo com uma distribui¢ao normal, teremos Exv ~ N(0, 0,),
Eyv ~ N(0,0,,) ¢ EYpv ~ N(0,04,).

Para o caso da altura h que o ROV deve assumir acima do duto é possivel
considerar esta como uma variavel aleatéria com dispersao em torno de um valor de

altura desejada, h, pré-definido:
zvg = zdy — h

Para o caso de distribui¢cao normal, H ~ N'(h,o},).

Além dos erros de posicionamento do ROV, originados de incertezas no controle
deste, também podem ser considerados os erros de mapeamento do duto. Para cada
ponto (xd;, yd;, zd;) h&a também um fator aleatorio que representa a tolerancia de
mapeamento deste, ou seja, que representa a diferenca entre o dado que foi obtido
pela tecnologia de mapeamento e a posicao em que aquele ponto realmente esta.
Desta forma, teremos:

xd; = xdyeqr + tolyq,

ydz = ydreal + tOlydy
zd; = 2dyeq + tol,g.

As tolerancias de mapeamento tol,q, tol,q e tol,; também resultam em variancias
de distribui¢coes normais.

A funcao de desempenho, g(X), para a integragdo da probabilidade de um ROV
nao realizar toda a inspecao de um duto, pode ser estabelecida pelo equacionamento
de erros relativos de posicao do veiculo em relacdo ao duto em conjunto com uma
formulagao das relagoes cineméticas entre o plano da imagem de uma camera de
ROV e os pontos sobre o duto sendo inspecionados.

As operacoes de inspecao de duto sao um problema que pode ser formulado pela
lei de controle chamada de Linha de Visao, LOS (Line-of-Sight) [85], que tem sido
empregada para o controle de veiculos maritimos, tanto de superficie quanto subma-
rinos, em problemas onde o objetivo é permanecer em uma rota pré-determinada por
pontos de passagem. Para este tipo de problema, alguns tipos de leis de controle,

além da LOS, tem sido empregados para veiculos submarinos, uma revisao destas
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pode ser encontrada em [86].

O erro de posicionamento do ROV ao longo da inspecao pode ser tratado de
maneira desacoplada entre os planos horizontal e vertical. Na pratica a altura do
ROV em relagao ao duto consiste em realizar o controle desta com base na leitura
de um tnico sensor, o altimetro que fornece medidas diretas da altura do veiculo
em relagao ao solo. Os erros de posicionamento podem ser calculados em termos de

erros (ze, ye) ao longo da rota e na transversal da rota da seguinte forma:

[ - ] = R (1) [ e ] (3.4)

ye; yui — yd;
onde a matriz de rotacao entre o sistema do veiculo e o sistema de referéncias global

do duto ¢ calculada por:

T | cos(va) —sen(vq)
R (¢a) = [ sen(b)  cos(thy) ] (3.5)
resultando em:
xe; = (zv; — xd;)cos(Yq) + (yv; — yd;)sen(q) (3.6)
ye; = —(xv; — xd;)sen(vq) + (yv; — yd;)cos(1q) (3.7)

onde 14 é 0 angulo da reta tangente a rota no plano horizontal, ou seja, a orientacao

da rota naquele ponto, ver

(xdi+1, ydi+1)

(xdi, ydi)

Xd

Yd

Figura 3.1: Erros de posicionamento do ROV em relacao a rota.

O angulo ¥4 pode ser calculado da seguinte forma:
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Vg = atg2(ydip1 — yd;, xd;y1 — xd;) (3.8)

onde a funcao atg2 pode ser considerada uma generalizacao da func¢ao arctg(y/x)
que leva em consideracao os sinais dos valores de x e y para que seja corretamente
determinado o quadrante do resultando possibilitando a distingao entre direcoes
diametralmente opostas.

Seguindo a mesma deducao, é possivel calcular os erros no plano vertical:

[ Te; ] _ RT(Qd) [ xv; — xd; ] (3.9)

ze; 2v; — zd;

com matriz de rotagao R (6,):

0 0

R7(0,) = cos(0y)  sen(fy) (3.10)

—sen(ly) cos(6y)

resultando em:

re; = (xv; — xd;)cos(0y) — (zv; — zd;)sen(0y) (3.11)
ze; = (xv; — xd;)sen(0q) + (2v; — zd;)cos(0q) (3.12)

sendo 0 o angulo da tangente a rota no plano vertical:
@d = ath(—(del - Zdi), (Idi+1 - l’dl)) (313)

Observa-se que o valor do erro ze; serd sempre proximo do valor da altura h do
ROV em relacao ao solo onde o duto estd lancado dado que a inclinacao do solo
entre dois pontos discretizados é sempre pequena, 6; ~ 0. No caso de um trecho
totalmente plano, ze; sera igual a h.

Para este tipo de operacao é adequado considerar que as rotacoes dos movimentos
de roll e pitch sao despreziveis e possuem pouca influéncia sobre o resultado da
inspecao. Da mesma forma, as variacoes de profundidade de ponto a ponto sao
muito pequenas e assim nao ha necessidade de controlar o pitch do veiculo para
manter bom enquadramento. Isto é, para toda a execucao de uma inspecao, ¢, = 0
ed,=0.

Os valores de erro, xe, ao longo da rota a principio nao sao relevantes quando
se analisa os efeitos de incertezas sobre o posicionamento apenas. Quando ha um
erro de passagem de um ponto ao outro ao longo do duto, mantendo-se o erro na
transversal dentro de um valor aceitével, a inspecao sempre seréd cumprida, ou seja, o

ROV sempre recobrird todo o comprimento do duto. Esse erro passa a ser relevante
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quando o controle da velocidade da inspecao se torna relevante, o que nao sera
tratado nesta anélise.

Os valores relevantes para uma inspecao sao primeiramente o erro na transversal,
ye, e o aproamento do ROV, 9,. Caso esse erro transversal seja nulo, é desejével
que o aproamento varie dentro de uma faixa em torno do aproamento do duto
naquele ponto de forma a manter o duto dentro do enquadramento determinado pelo
tamanho do plano da imagem. O aproamento, por outro lado, deve ser corrigido se
o erro transversal for relevante, isto ¢, o ROV pode se orientar em direcao ao duto
de forma a enquadré-lo caso derive para o lado.

Como o objetivo final é sempre ter uma imagem do duto, para termos de cumpri-
mento dos objetivos de inspecao é também necessario estabelecer a relacao entre o
posicionamento do ROV e a imagem que ¢ feita do ponto sobre o duto sendo inspe-
cionado. Essa relagao pode ser obtida adotando principios de servovisao e geometria
projetiva [87H89).

A ilustra a caracterizagdo bésica do problema com os sistemas de
coordenadas do duto, da camera e do ROV. Essa caracterizacao indica a possibi-
lidade de calcular a posicao de um ponto observado pela camera em relagao ao
sistema de coordenadas da camera, em relacao ao sistema de coordenadas do ROV

e consequentemente em relacao ao sistema global.

Xd X

Yd
Zd

.
. . (xdi+2, ydi+2, zdi+2)
(s, e, zd1) (xdi+1, ydi+1,, zdi+1)
i, ydi, zdi

Figura 3.2: Relacoes entre sistemas de coordenadas do ROV, camera e duto.

Para a execucao desses calculos é necessario conhecer a projecao de atributos
do ponto alvo sobre o sistema de coordenadas da imagem. Uma camera contém a
projecao de um alvo tridimensional sobre seu plano bidimensional conforme ilustra
a [Figira 3.3

Considerando a |[Figura 3.3, observa-se que o vetor de posi¢ao do alvo da ima-
gem Pd; = [zd;, yd;, 2d;]" no sistema de coordenadas global é em teoria conhecido

(as coordenadas dos pontos do duto sao conhecidas). O vetor de posi¢ao do alvo
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.
. (xdi+2, ydi+2, zdi+2)

(o, yeh, 2di) (xdi+1, ydit+1,, zdi+1)

xdi, ydi, zdi

Figura 3.3: Projecao sobre plano da camera.

no sistema da camera Pd; = [x¢;, yc;, z¢;]T pode ser estimado pela transformagao
homogénea Pc; = HjPd; adequada.

Na pratica do processamento da imagem o que sera obtido ¢ um conjunto de para-
metros de atributos da imagem que podem ser as duas coordenadas (xim;, yim;, zim;)
da projecao do ponto sobre o duto no plano da imagem. Essas coordenadas sao ob-
tidas conforme o método de projecao adotado. Considerando um modelo de camera

pinhole [88], 0], estas sao calculadas por:

. xc;
rim;
C;
A oyimg | =KH, |7 (3.14)
. ZC;
Z1my;
1

onde A\ é o fator de escala e K é composto de parametros intrinsecos da camera:
ponto principal e comprimento focal. H, ¢ a transformacao homogénea necessaria
para transformar o ponto tridimensional para o ponto no plano da imagem. E
preciso notar que as coordenadas (zmi;, yim,, zim;) sao referenciadas também ao
sistema da camera. Uma forma mais adequada para representar os pontos no plano
da camera é formar coordenadas homogéneas, estabelecendo zim; = 1 no sistema
de referéncias da camera.

A projecao dos pontos no plano da camera requer o conhecimento de parametros
intrinsecos K, que podem ser obtidos de calibracoes da camera, e de parametros
extrinsecos da camera como sua posicao e orientacao em relacao ao ROV. Como
uma simplificacao inicial, pode-se considerar que a camera esta conectada em algum
ponto conhecido da linha central do ROV, ao longo do eixo X v e que sua orientagao é
pré-estabelecida de forma a se manter voltada para o duto enquanto o ROV navega.
Para esta anélise de confiabilidade, assume-se que a orientacao é fixa em relacao ao
ROV, ou seja, a acao de mecanismos de pan e tilt é ignorada.

Com a formulacao apresentada acima, pode-se estabelecer que uma inspecao tem

48



sucesso quando todos os pontos no trajeto podem ser mapeados para o plano da
imagem que possui tamanho determinado por valores maximos, (Ximmaz, Y 1Mmaz),
e minimos, (Ximpin, Yimy,:,). Sempre que a transformagdo entre o sistema da
camera e o plano da imagem resultar em valores fora dos limites estabelecidos por
estes valores, o ponto estid fora da imagem e, desta forma, o ROV estd em uma
posicao e orientagao tal que nao consegue capturar uma imagem do ponto do duto
em questao.

Este critério de enquadramento precisa ser utilizado em conjunto com os célculos
de erro citados acima para levar em consideracao critérios heuristicos de qualidade e
seguranca na inspecao. Mesmo com o duto enquadrado, o ROV nao pode ultrapassar
uma altura minima para evitar colisao e nao pode filmar o duto em angulos que
sao desfavoraveis para analise de danos no duto. Por exemplo, o duto pode estar
perfeitamente enquadrado mas o ROV estd numa orientacao com diferenca de 90°
em relacao a orientacao do duto, neste caso o ROV est4 filmando somente um lado
do duto e pode estar perdendo danos no lado oposto. O angulo mais favoravel
para enquadramento é determinado de forma heuristica, para tal é estabelecido um

angulo de enquadramento maximo, Yeng—maz, que deve ser comparado aos angulos

de enquadramento para cada ponto de inspegao (ver [Figura 3.1): 0 < |[¢heng || <

77be11q—’rn¢za: .

A seguinte funcao de desempenho é estabelecida:

y
lemin S rimy; S lemaza

Yimmin S yzmz S Yl.mmazy
0 S Hwenqi S weanmam

ze; > heos.
<"1 = tseg

g9(X) >0 se

Consequentemente, g(X) < 0 para todos os demais valores de erros, orientacoes
e pontos do duto no plano da imagem.

A mostra a rota de um duto de seis polegadas de diametro com as
respectivas coordenadas Norte e Este. O duto estd lancado a uma profundidade que
varia em -2130m e -2133m. O comprimento total do duto é 3952m.

Para o célculo da confiabilidade cinematica do ROV em cumprir a inspecao de um
duto com esta rota, foi simulada a passagem do ROV por 1976 pontos discretizados
sobre a rota, ou seja, um ponto a cada dois metros percorridos sobre esta.

A simulacao levou em consideracao variancias de erros de posicao entre Om e
3m para verificacao do comportamento do ROV entre passagens de ponto. A altura
de seguranca de inspecao foi determinada como 2m acima da profundidade dos
pontos de passagem. Também foram consideradas tolerancias de mapeamento dos

pontos que variam de 0 a 3m, ou seja, foram simuladas rotas aleatorias distribuidas
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Figura 3.4: Rota do duto.

normalmente em torno da rota mapeada para avaliagao do efeito combinado das
incertezas de mapeamento desta e dos erros de posicionamento do ROV. O angulo
méaximo de enquadramento determinado heuristicamente foi mantido constante com
Veng—maz = 30°.

A mostra os resultados obtidos para esta rota. O grafico indica a vari-
acao da confiabilidade, ou seja, da probabilidade de que o ROV consiga filmar toda
a rota em funcao das variancias de erros de posicionamento. Cada curva do grafico
representa a confiabilidade para valores diferentes de tolerancia de mapeamento dos

pontos da rota.
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Figura 3.5: Variacao da confiabilidade com a tolerancia de posicionamento do ROV
e incerteza de mapeamento da rota.

Pode-se verificar que com erros de posicao com variancia de até aproximada-

mente 50cm, a confiabilidade da inspecao é 1 para o cenario onde temos certeza da
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posicao do duto. A confiabilidade se mantém igual a 1 para cenérios de tolerancia
de mapeamento de até 40cm se as variancias de erro de posicao puderem ser redu-
zidas para até valores em torno de 30cm. A partir de uma tolerancia de 60cm de
mapeamento ji nao é mais possivel realizar uma inspec¢ao completa utilizando um
controle direcionado por pontos de passagem mesmo que o ROV nao apresentasse
erros de posicionamento.

Como erros de mapeamento com a tecnologia hidroactustica atual estao na ordem
de metros, esse resultado indica a necessidade uma forma de controle dirigida por
localizacao autéonoma via sensoriamento do duto para que todos os pontos sejam
corretamente perseguidos.

A titulo de ilustragao a mostra coordenadas e orienta¢ao de pontos
simulados do ROV amostrados na integracao da confiabilidade desta operacao.

%10’ : ‘ :
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B
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Figura 3.6: Dispersao de posicoes e variagoes de orientacao do ROV.

3.3 Intervencao em Painel de Equipamento Subma-
rino

A confiabilidade de manipulacao de um ROV é demonstrada primeiramente pela
definicdo das configuracoes a serem avaliadas. A demonstra as confi-
guracoes adotadas para esta anélise onde o painel de um equipamento esta sendo
abordado pelo braco de sete funcoes de uma forma direta e de forma aberta ou
fechada, isto é, acessando os alvos de atuacao que estao posicionados longe ou perto
do ponto de docagem do manipulador de cinco funcoes.

O sistema de coordenadas de referéncia OF . é definido no ponto de docagem

dado que informacoes de projeto sobre as dimensoes do painel podem ser considera-

das como disponiveis e a posigao desejada do efetuador final (x4, Yo4, 204) pode ser
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comparada com a posi¢ao simulada do efetuador (x., ye, z.). O centro da interface
alvo se localiza nas coordenadas (zog = 1500mm, yoq = 454.5mm, zoq = Omm) para a
abordagem direta e nas coordenadas (zoq = 1062.5mm, yoq = 454.5mm, zoq = Omm)

e (rog = 1937.5mm, yoq = 454.5mm, zoq = Omm) para as outras abordagens.

.-—-—q:g] Xo ._".EU Xo

Xv Yo Xv Yo

' o meerc:] -
Yv Ll Yv 4 .
o-o-0-00C @ ve

el e0e .

Ze

] Xe ) } Xe

Ze

Zo

v v

] Xo ] Xo

Zo

Figura 3.7: Configuracoes dos bracos de ROV.
Esquerda: abordagem direta. Direita: abordagens aberta/fechada.

A defini¢ao da fungao g(X) depende da geometria da interface sob interven¢ao.
Para este caso, uma regiao de tolerancia pode ser definida em termos de um raio
em torno da posicao desejada na plano do painel. Essa definicao é valida para a
maior parte das interfaces de ROV existentes dado que a maioria possui uma geo-
metria circular, a norma [68] apresenta descri¢oes detalhadas dos tipos de interfaces
existentes.

A demonstra a geometria de uma interface de torque rotativa. As
dimensoes desta interface em especifico dependem da classe de torque para a qual
o equipamento é projetado. Interfaces de classe de torque 4, por exemplo, possuem
um didmetro igual a 154mm [68] no qual uma ferramenta de torque portada pelo
efetuador final precisa ser conectada.

A funcao de desempenho pode ser definida, desta forma, como:

9(X) =7 = v/ (yoa — ¥e)® + (204 — 2)? (3.15)

onde yoq € 2pq4 S0 as coordenadas do centro da interface no plano Yy-Zy do sistema
de referéncias, ou seja, a posicao desejada do efetuador final. Os valores y. e z. sao
as coordenadas do efetuador final em uma das amostras da simulacao Monte Carlo

que sao funcoes das variaveis aleatorias, ou seja, os angulos #; das juntas rotativas
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Figura 3.8: Interface de torque rotativa.

e o deslocamento d3 da junta prismatica do brago de cinco fungoes. O valor de
r pode ser estabelecido para uma tolerancia desejada e vai definir a confiabilidade
cinematica da intervengao devido a g(X) < 0 sempre que a posi¢ao do efetuador
final resultar fora da area definida por r.

A funcao de desempenho da posicao do efetuador final no plano Xy-Z, precisa ser
definida de uma forma diferente ja que para este caso sempre que z, > 0 a posicao
do efetuador estara além do painel, o que significa uma colisao do manipulador com
o painel. Para este caso a funcao de desempenho nao é definida como uma area mas
sim como um limite sobre o eixo X dentro do qual a posicao do manipulador precisa
permanecer atras.

Essa avaliacao pode ser feita pela execugao de uma analise estatistica do conjunto
de dados gerados pela simulacao e pelo calculo do ponto z. que corresponde a um
certo percentil da distribui¢do destes dados: g(X) > 0 se z. < enésimo percentil da
distribuicao de z. e g(X) < 0 se z, > enésimo percentil da distribui¢ao de z..

A confiabilidade de orientagao pode ser calculada pelo simples estabelecimento
de limites, oy, € 04, para angulos, a4 e 6, de desalinhamento em torno do eixo Yy
e Z4 do sistema de referéncia de orientacao desejada que, neste caso, esta alinhado
com o sistema de referéncias do ponto de docagem. A funcao de desempenho, desta
forma, pode ser escrita como: g(X) > 0 se ag < g € 0g < by ou g(X) < 0 if
g < Qo OU By < Oy

Para a apresentacao dos resultados a seguir foram realizadas simulagoes com
variagoes de tolerancias de 0 a 1 graus para todas as juntas rotativas, 6;, e 0% a 1%
de tolerancias em comprimento da junta prismética d3. A confiabilidade também é
avaliada para as duas configuracoes da [Figura 3.7 A intengao ¢ ter uma avaliacao
do comportamento da confiabilidade e das regides de confiabilidade com a variacao
de incerteza das juntas ao invés de ter uma tolerancia especifica avaliada. Alguns
graficos apresentam os resultados partindo de tolerancia de 0,1 graus de angulo de
junta como caso ilustrativo dados que a confiabilidade para tolerancias iguais a 0

sempre serad igual a 1.
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A ilustra a confiabilidade cinemética alcancavel da configuracdo do
ROV como uma funcao do raio de tolerancia, r, definido para a posicao do efetuador
final no plano Yy — Z,. A demonstra como a confiabilidade cinematica
decresce com o aumento da incerteza em angulos de rotagao das juntas para vérias
tolerancias de posicao, r, no plano Yy — Zy. As Figuras e mostram o
grafico de distribuicdo de pontos simulados (v, z.) e as regides de confiabilidade

correspondentes.
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Figura 3.9: Confiabilidade versus raio de tolerancia de posicao.

Ao se considerar a tolerancia de 1 grau para os angulos de juntas, a confiabili-
dade da manipulacao se aproxima de 1 quando o raio da area de posicoes possiveis
em torno da posi¢ao desejada no centro da interface é em torno de quatro vezes
(r=160mm) maior que o raio obtido quando a simulagao considera a tolerancia de
0,1 graus (r=40mm) para estes angulos de junta na configuracdo de manipulacao
direta.

Os resultados sao ligeiramente melhores para configuragoes de manipulador onde
as interfaces sao localizadas mais perto ou mais longe do ponto de docagem. Isso
¢ causado porque para alcancar a interface com o braco de sete funcoes fechado
ou aberto o ROV precisa estar mais préoximo do painel para que o efetuador final
alcance esta interface. Uma posicao mais proxima reduz o valor de d3 e também a
magnitude da divergéncia causada no centro do ROV e na base do manipulador de
sete funcoes pelas variacoes dos angulos do brago de cinco funcoes.

O projeto da interface de torque rotativa ilustrada na define uma
estrutura circular de diametro igual a 154mm com uma entrada em forma de funil

com diametro de 188,5mm que guia a conexao da ferramenta de torque se esta nao
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Figura 3.12: Regioes de confiabilidade (tolerancia de 0,1 grau para angulos de jun-
tas).

estiver posicionada fora de um comprimento extra de 17,25mm de raio a partir do
centro da estrutura. Os resultados demonstram que a confiabilidade de posi¢ao para
um sistema de controle automatizado de conexao de ferramenta de torque seria baixa
com este tipo de interface, menor que 0,6 com tolerancias de angulo de junta de 0,1
graus. A confiabilidade se aproximaria de 1 se as tolerancias fossem garantidas em
valores menores que 0,02 graus para todas as juntas rotativas.

As Figuras e demonstram os limites de confiabilidade das possiveis
posicoes (z., z.) do efetuador final para as tolerancias de 1 e 0,1 graus dos dngulos de
junta. As linhas que correspondem a R=1,00, R=0,99 e R=0,95 sao linhas tracadas
sobre os valores x. que correspondem ao 100°%, 99° e 95° percentis da distribuicao de
Z., respectivamente. Aproximadamente 50% das tentativas falhariam em alcancar o
painel e a outra metade causariam uma colisao com o painel. Na pratica, os valores
que correspondem a R=1,00, 62mm e 21lmm, podem ser usados para determinar
o valor maximo x. que nao causaria colisao e riscos de danos ao equipamento ou
manipulador quando uma manipulacao automatica fosse utilizada, ou seja, o ponto
x. desejado deveria ser deslocado para uma area segura a frente do painel dado que
existe uma probabilidade menor de posicionar o efetuador final exatamente no plano
do painel.

A mostra a confiabilidade de orientagio da cinemética do efetuador
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final como uma funcao dos angulos de rotacao admissiveis entre o sistema de refe-
réncia do efetuador final e a orientacao do sistema de referéncia desejado. O sistema
de referéncia desejado é alinhado com o sistema de referéncia do ponto de docagem
mas com origem no ponto de posi¢ao desejada (o4, Yod, 204) 10 centro da interface de
ROV. Pode-se concluir para este caso especifico que todas as manipulacoes seriam
executadas com um desalinhamento maximo de 12 graus em torno de ambos os eixos
Z4 e X4 do sistema de referéncia da posicao desejada.

A confiabilidade conjunta da posicao e orientacao do efetuador final para a con-
figuracao direta é apresentada nos graficos das Figuras e

3.4 Consideracoes Finais

A anélise dos resultados demonstra que uma tolerancia de 0,1 graus em angulos de
juntas rotativas, por exemplo, pode causar uma distribuicao de posi¢oes do efetuador
final sobre uma area circular que nao é compativel com interfaces padroes de ROV
para as configuracoes cinematicas e dimensdes de bracos sob analise. A manipulacao
automatica nao pode ser alcancada sem o uso de um algoritmo de correcao que
localize o efetuador em relagao a interface em tempo real de forma compensatoria

aos erros provocados pelas incertezas. Isso também é valido para o posicionamento
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de um veiculo sobre um duto em atividades de inspegao.

Também ¢ valido notar que apesar desta anélise considerar uma situacao onde o
braco de cinco funcoes é usado como um brago passivo para determinar a posicao do
centro do ROV e consequentemente a base do manipulador de sete fung¢oes com mais
precisao, essa situacao raramente é encontrada em operacoes reais. Em operacoes
padrao o ROV realiza a docagem em um ponto desconhecido de uma barra de
docagem conectada ao longo das bordas dos painéis e, desta forma, a posi¢ao relativa
do efetuador do braco de cinco fungoes em relacao a interface a ser atuada com o
braco de sete fungoes ¢ perdida ou determinada com maior incerteza.

Se o braco de cinco funcoes nao é utilizado como um brago passivo para obter
medidas da posicao do ROV em relagao ao painel do equipamento, seria necessa-
rio primeiramente confiar em informacoes a priori da posicao do equipamento em
um sistema de referéncias de coordenadas geodésicas global para entao determinar
a posicao do ROV neste mesmo sistema de coordenadas via sistema de posicio-
namento global. Para esse cendrio as incertezas do posicionamento hidroactstico,
especialmente em aguas profundas, sao maiores que as estudadas nesta analise e,
se adicionadas aos erros do efetuador, causariam um decréscimo da confiabilidade
cinematica.

Os valores ilustram valores de distribuicao de posicoes e orientacoes que podem
ser usados como referéncia para o planejamento de trajetéria onde uma atitude
segura dentro dos limites de 100% de confiabilidade é obtido com controle automatico
para depois realizar a aproximacao final do efetuador com um controle fino via pilotos
ou algoritmo de controle que viabilize essa aproximacao final. As distribuicoes de
valores de posicao e orientacao também podem ser utilizadas como referéncias para
algoritmos de localizacao empregados para estreitar a dispersao de pontos de tal
forma que as regioes de incerteza sejam compativeis com as dimensoes das interfaces.

As normas de projetos de interface de ROVs nao determinam regides de tole-
rancia ou angulos de tolerancia para a conexao de ferramentas ou para uso das
garras dos efetuadores. Também nao definem tolerancias entre pontos de docagem
e interfaces nos painéis. Uma anélise de confiabilidade cinematica de cada projeto
pode levar a um melhor posicionamento e projeto das interfaces com o objetivo de
realizar intervencoes de maneira mais rapida e confidvel. Os resultados podem ser
utilizados com o proposito de estudar a precisao do movimento de juntas, a necessi-
dade de adaptar interfaces ou como especificacoes para controle fino de posicao dos

efetuadores finais.
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Capitulo 4

Estimativa de Estados via Fusao de

Dados de Sensores

4.1 Tratamento de Incertezas

Os capitulos anteriores discutiram sobre as incertezas associadas ao posicionamento
de veiculos submarinos. Uma das formas de reduzir essas incertezas seria o desenvol-
vimento tecnologico de sensores mais precisos como o emprego de lasers de medigao
de posicionamento ou sistemas estereoscopicos de alta precisao em cameras de alta
definicao. Ambas as tecnologias possuem limitagoes em aplicacoes submarinas de-
vido aos problemas de visibilidade que podem ocorrer em operagoes submersas.

Outra forma de reduzir a incerteza de posicionamento seria adotar pontos de
fixacao e calibracao nos equipamentos. Esses pontos precisariam ter sua posi¢ao
relativa aos alvos de atuacao conhecida de forma que o ROV poderia se fixar nesses
pontos com um de seus bracos ou ferramenta auxiliar e, com a resolucao desta
cadeia cinematica, o outro brago poderia atuar de maneira precisa sobre os alvos de
intervencgao.

Essa alternativa na pratica demandaria alteracoes de projeto em equipamentos
submarinos existentes e uma identificacao dos cenarios de demanda por intervencoes
tanto em situagoes de operagao convencional quanto em situacoes aleatérias de re-
paros ou contingéncias. Essa seria uma abordagem de alto custo. Adicionalmente,
a diversidade de situacoes nas operacoes submarinas nao permitiria que essa op-
cao cobrisse todas as situacoes de intervencao. O problema de navegacao até esses
pontos de fixacao ou calibracao ainda nao estaria resolvido.

A terceira abordagem, seria a sobreposicao de dados de sensores de baixa precisao
para combinar via tratamento probabilistico adequado as informacoes de relacao
espacial entre o veiculo e manipuladores e os alvos de atuagao. Essa abordagem

prevé o tratamento das incertezas inerentes representadas por uma distribuicao de
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leituras e indicadas por algum parametro estatistico adequado [87].

Assim, a filosofia por tras da abordagem é realizar representacoes de incerteza
das transformagcoes entre sistemas de coordenadas dos elementos da operacao como
os sistemas do veiculo e dos alvos de atuacao e o sistema inercial global, e utilizar
a teoria de estimativa probabilistica de estados [24] B1, 01| para determinar essas
transformacoes com precisao.

Essa abordagem além de evitar custos com hardware permite a estimativa expli-
cita das incertezas relacionadas a relacoes espaciais e permite identificar se operacoes
propostas sao suscetiveis & falha devido as incertezas acumuladas e se os dados de
sensores existentes sao o suficiente para reduzir a imprecisao a limites toleraveis.

Essa abordagem é conhecida na disciplina de robo6tica mével como Localizacao
de Robos Moveis [92] e como Localizagdo e Mapeamento Simultaneos, SLAM. A
Localizacao e Mapeamento Simultaneos é o processamento de informacoes de posi¢ao
e incerteza pelo qual um rob6 pode construir um mapa do ambiente e ao mesmo
tempo utiliza-lo para identificar sua posigao relativa nesse ambiente [26-H28].

Os algoritmos desenvolvidos para a resolucao do problema de localizacao nao
demandam, a principio, que a trajetoria do veiculo e a posicao dos alvos na cena de
operacao sejam conhecidos desde o inicio. Em operacoes submarinas, no entanto,
essas posicoes sao sempre conhecidas com certo grau de incerteza e essa informacao
pode ser utilizada como conhecimento a priori para o mapeamento.

Este capitulo apresenta uma revisao de métodos de processamento de sinais de
sensores para estimativa 6tima de estados via filtros bayesianos [93H95]. O emprego
de tais filtros é também uma forma de realizar de maneira adequada a fusao de dados
de sensores [96, 97| para composi¢ao de uma estimativa de posi¢ao e orientacao.

Como nao é possivel ter uma estimativa confidvel da posicao relativa do ROV em
relacao a estruturas apenas com sensores hidroacusticos de posicionamento, também
sao apresentadas formas de identificar a pose de cameras a partir de imagens da ope-
racdo. Este tipo de problema demanda o uso de conceitos de geometria projetiva [8§]
para estabelecer as relacoes entre uma estrutura 3D e as geometrias 2D projetadas
no plano da imagem de uma camera. Com esta estimativa é possivel realizar uma
estimativa de pose do ROV via relacoes cinematicas entre camera e ROV.

O roboética submarina em operacoes da indistria de Petroleo conta com algumas
facilidades para o tratamento probabilistico de estimativas e para a visao computa-
cional. E possivel afirmar que os tipos de sensores empregados em ROVs, majori-
tariamente hidroacusticos, sao suscetiveis a ruidos que respeitam uma distribuicao
Gaussiana, evitando a necessidade de uso de métodos que contornam a inexistén-
cia desta hipotese. Outro aspecto que pode ser considerado como facilitador é a
relativa padronizacao das geometrias e atributos das imagens de operacao. Normal-

mente estruturas submarinas nao apresentam imagens com complexidade visual, o
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que facilita o reconhecimento dos padroes de interesse para estimativa de pose.
Os métodos apresentados na revisao deste capitulo serao posteriormente siste-

matizados nas aplicagoes apresentadas no capitulo seguinte.

4.2 Arquitetura de Fusao de Dados de Sensores

Fusao de dados de sensores é o processo de integrar dados medidos, pré-processados
de sensores ou informacoes originadas de diferentes fontes para produzir um conjunto
de dados ou modelo mais especifico ou mais abrangente do evento de interesse que
esta sob a observagao destes sensores [15] [I8] [08].

Como uma medida em especifico em algum ponto do tempo pode ser espiria e
afetada por condicoes da operacao, como uma imagem mal processada devido & baixa
visibilidade ou uma informacao de coordenada esptria devido a ruido hidroacistico,
por exemplo, é necessario realizar a fusao no tempo considerando as medidas obtidas
em posicoes do ROV de pontos anteriores e considerando informacoes disponiveis
de mapeamentos anteriores ou de dimensoes de equipamentos.

O processo de fusao de dados de sensor tem como niicleo a execucao de algum
tipo de processamento matematico sobre os dados de cada sensor individual para
construcao da informacao agregada de interesse. Neste caso, a informacao agregada
passa por dois tipos de processamento. O primeiro, é a transformacao cinemaética das
informacoes disponiveis dos sensores para que a informacgao de posicao e orientacao
do ROV sejam representadas como uma composicao das medidas de posicao e de
distancias dos sensores. O segundo processamento é a fusao dos dados, sejam de um
sensor isolado ou entre sensores, para tratamento das incertezas presentes.

Para cada sensor ha um descrigao definida de sua posi¢ao e orientagao em relacao
ao sistema de coordenadas do ponto onde se deseja produzir a informacao via fusao
de dados e localizacao. Para este caso, este ponto é o sistema de coordenadas do
centro do ROV, que ¢ utilizado para descrever distancias relativas da origem deste
sistema a obstaculos na cena de operacao e, por fusao a informacgoes externas sobre
estes obstéaculos, descrever a posicao do ROV em um sistema de coordenadas global.

A demonstra a arquitetura de fusdo de dados dos sensores disponiveis
em ROVs para a aplicacao em questao. Os nos de fusao, Fj, representam os pontos
onde ha o processamento de observagoes dos sensores, com as transformacoes men-
cionadas acima, para producao de informagoes sobre o sistema veiculo manipulador.

O n6 de fusao Fs é o processamento que transforma as informacgoes disponiveis
de sensores de posicionamento (sistema hidroactstico), distancia relativa (profundi-
metro e altimetro), e navegacao (INS) em uma informacao de posicionamento em
um sistema global com o sistema de INS auxiliado por hidroacistica. O né Fg é o

ponto onde as informagoes de posicionamento e orientagao do ROV sao transforma-
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Figura 4.1: Arquitetura de fusao de sensores.

das em uma informacao de posicao relativa aos alvos de atuacao, uma interface em
equipamento ou distancia e orientacao em relacao a rota de um duto. Este tipo de
processamento de informacoes pode ser auxiliado por conhecimento externo como
sao as coordenadas de mapeamento e informagoes de projeto e advindas de pro-
cedimentos de operacao. As informacodes de mapeamento sempre apresentam uma
coordenada no plano horizontal e uma profundidade, as informacoes de projeto e
procedimentos apresentam as dimensoes dos equipamentos e dutos e os posiciona-
mentos relativos de diversos elementos destes equipamentos e dutos.

Ainda podem estar presentes em um sistema de ROV nos de fusao Fg e F que
representam o processamento das observagoes de sonares e cameras. Estes nés po-
dem ser de processamento paralelo e competitivo se sao, por exemplo, avaliadas as
informacoes de uma mesma medida de distancia a um obstaculo por sonares distin-
tos como forma de reduzir a incerteza individual destes sonares. Os nos poderao
ser paralelos e cooperativos quando temos o processamento das observacoes para
produzir uma informacao agregada. Este ¢ o caso, por exemplo, de se obter infor-
macoes sobre dimensoes de alvos com o uso de estereoscopia. Também faz parte de
F¢ o processamento digital das imagens com o objetivo de extracao de geometrias
que servem de auxilio & estimativa de posicao e orientacao.

Observa-se que ROVs possuem outros sensores como o DVL para medicao de ve-
locidade de deslocamento, utilizado pelo sistema de navegagao inercial, e sensores de
propriedades internas como o de temperatura do sistema hidraulico. Como sistemas
INS auxiliados por hidroactstica possuem amplo estudo disponivel em literatura da
area e estao disponiveis comercialmente [67], neste trabalho este elemento ndo sera
tratado em detalhes. Os valores que este produz, via estimativa 6tima de estados

propria obtida pelo processamento de dados de hidroactstica, altimetros, IMUs e
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DVL serao adotados como informacoes de entrada para os demais nos de fusao.
Sensores de estados internos, como os de temperatura, nao sao de interesse para a
aplicagao de controle em questao.

A inovacao apresentada nesta tese estd na fusao das informacoes de posiciona-
mento apresentadas pelo sistema INS com as informacoes obtidas por processamento

visual das informacoes disponiveis nos alvos de atuacao.

4.3 Modelo de Fusao de Dados de Sensor

Dada a natureza estocastica do processamento de dados de sensores sob anélise,
a modelagem probabilistica bayesiana [14, 18| [03] 94, 96, 99| pode ser considerada
como uma abordagem adequada para estabelecer um modelo matematico de sensor.

Para tal, é necessario distinguir uma variavel, p, que contém o valor verdadeiro
da propriedade sendo observada, da medida realizada pelo sensor, m. Ao longo de
um processo de medicdo, é possivel realizar n medidas m;, i € {1,2,...,n} desta
propriedade enquanto o valor em si da variavel de interesse p precisa ser inferido
mas nunca é de fato diretamente observado devido as limitacoes tecnolégicas que
causam 0s erros e incertezas nos sensores [96].

O modelo matematico deste processo de inferéncia com emprego da teoria de
Bayes é estimar uma probabilidade condicional a posteriori, P(pu|m,I), onde p
denota o valor verdadeiro da variavel de interesse para o ponto do processo de
inferéncia e controle, m = {my, ma, ..., m, } e I é toda informagao externa conhecida
sobre o0 processo.

A funcao de distribui¢ao de probabilidades condicional p(u|m, I) pode ser calcu-

lada pela aplicagao do Teorema de Bayes da seguinte forma:

p(m|p, Dm(p|1)
p(m|T)

p([,l,|m, I) =

p(m|p, Dm(p], 1)
J p(m|p, D (p|, D)dp
onde 7 é uma funcao de probabilidades a priori.

Os termos da |E.quacao 4.1| podem ser descritos como a seguir:

p(pm,I) =

e a funcdo 7(p|I) é uma funcdo de densidades de probabilidade que descreve o
conhecimento a prior: sobre p. Este conhecimento precisa de alguma forma ser
representado por dados historicos e histogramas de analise de dados disponiveis
relevantes ao problema. Idealmente essa funcao deve ser obtida pela anélise

estatistica de um conjunto de dados suficiente para ajuste de um modelo de
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distribuicao de probabilidades.

e a fungio p(m|y,I) é normalmente denominada de verossimilhanca (likelihood)
e ¢ uma funcao continua que descreve como as medidas de sensor dependem do
valor verdadeiro p e do conhecimento externo I, ou seja, esta funcao descreve
qual é a possibilidade de se obter determinadas medidas dado o conhecimento
que temos sobre os valores verdadeiros e outras informagoes. Em filtros de esti-
mativa esta normalmente é representada por funcoes mateméaticas de transicao

que representam o comportamento e a dinamica do sistema.

e a funcao p(m|I) é chamada de evidéncia, ou seja, € uma fungao que representa
as novas medidas sendo introduzidas na inferéncia sobre o valor verdadeiro
para atualizar a funcao a posteriori com novos dados, considerando as infor-

macoes embutidas nas funcoes a priori e de likelthood.

A aplicacdo do modelo Bayesiano de sensor, apesar de conceitualmente sim-
ples, apresenta algumas dificuldades relacionadas a como desenvolver o modelo
p(m|p, I)mw(u|A, I) que represente o problema fisico em questdo e a complexidade
computacional para derivar a funcao de probabilidades a posterior:.

Outras abordagens baseadas em teorias de modelagem de incertezas, como logica
difusa, podem ser utilizadas para desenvolver um modelo de sensor [I8 07, 98].
Estas abordagens sao adequadas quando as limitacoes de emprego de probabilidades
sao mais evidentes como em casos que apresentam limitacoes na obtencao de um
volume de dados adequado para estabelecer uma funcao a prior: de distribuicao
de probabilidades. A principio os comportamentos de sensor objeto deste trabalho
podem ser estudados para se obter os parametros destas distribuicoes, desta forma,

outras abordagens serao deixadas para discussoes em trabalhos futuros.

4.4 Inferéncia Bayesiana Recursiva

Nesta secao é apresentada uma revisao dos métodos de inferéncia bayesiana para
sistemas que possuem uma dindmica que os levam a mudar com o tempo, apresen-
tando estimativas das posicoes e orientacoes em tempos discretos apds a execucao
de algum controle e medicao de parametros por sensores.

A seguir sao apresentadas as abordagens para fusao multitemporal de dados
primeiramente considerando a disponibilidade de um tnico sensor. Na sequéncia
sao apresentadas as abordagens para fusao de dados para varios sensores no tempo,
configurando o que se chama de fusao de dados multitemporal e multi-sensor.

Considerando o estado de um sistema, &, que contém toda informacao relevante

para descrever o sistema (posi¢do, orientagoes, velocidades, etc.), em um tempo
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discreto k, é possivel realizar uma inferéncia a respeito da fungdo densidade de
probabilidades deste estado de uma forma sequencial pela estimativa da funcao a
posteriori p(€xlmyy, I). Isto é feito pela fusdo de uma sequéncia de medidas de
sensor my; = (m;, my, ..., my, ), mantendo a restrigdo k = .

Como é necessario realizar uma estimativa de p(&x|my.;, I) para cada tempo k, o

Teorema de Bayes é empregado de forma recursiva [93], 96]:

p(my &, Dp(&x|myg—1, 1)

p(&klmy, I) = p(mplmy 1) (4.3)

onde:
p(&klmyg_y,I) = /P(§k|€k—1,I)p(ﬁk—1|m1:k—1,I)dﬁk—1 (4.4)
p(mg|myy o, I) = /p(mklék,I)p(ﬁk!mm_l,l)dﬁk (4.5)

Para a inferéncia recursiva representada pelas Equacoes e[.5|o problema
principal consiste em resolver as integrais das Equagoes e de forma a obter
p(&kx|my ., I). Cabe observar que as equacoes acima sao validas para os casos onde
se pode assumir modelos de medicao markovianos para m; e modelos de processos
markovianos para €. Basicamente, estas condigoes determinam que os valores de

my, independem de estados, &£1.,_1, € medidas, my.,_1, anteriores do sistema:

p(my[&, myg1, I) = p(my[&, I) (4.6)

Da mesma forma, & depende somente de &;_1:

P(&kl€r—1, mig—1, 1) = p(&k&k-1. 1) (4.7)

Para obter a solu¢ao das integrais definidas nas Equacgoes[4.4]e é conveniente

reescrever os modelos de processo e de medicao na forma de equagoes estocésticas:

& = fr(&p—1, V1) (4.8)

onde v,_; e wy sao fatores de erro que representam a natureza estocastica do
estado do sistema sendo observado e os erros inerentes as medigoes feitas pelos
sensores.

Realizando a substituicao da equacao [4.8 em (4.4
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p(&klér—1,1) = /p(£k|€k—1avk—17I)p(vk—1|£k—1uI)dvk—l (4.10)

Pl 1. T) = / 5(&x — Ful€xrsv)) P04 Dy (4.11)

onde se assume para a ultima equagao que o erro independe do estado do sistema.
Da mesma forma, ao se substituir a equagao 4.9 em obtém-se:

P, T) = / P €5, i, T s, T o, (412)

Apobs as definicoes das equacoes acima, pode-se descrever os passos basicos da

inferéncia bayesiana recursiva conforme os passos a seguir:

e Inicializacao: primeiramente ¢ realizada uma inicializacao do processo com a
determinagao de uma func¢ao densidade de probabilidades a priori, p(&y|my, I),
onde o indice my indica que nenhuma medida esta disponivel ou foi realizada

ainda.

e Predicao: a inferéncia opera recursivamente por primeiro estimando uma fun-
cao a posteriori, p(€,_1|my._1,I) no tempo k — 1, representativa da evolucao
do estado do sistema, e por considerando que uma nova medicao torna-se dis-
ponivel no tempo k. Esta fun¢ao prevista é utilizada como uma funcao a prior:
para o tempo k de forma que se obtém um fun¢ao do estado, p(&|jmy_1,1)
pela propagacao da funcdo p(&k_1|mix_1,1) do tempo k& — 1 para o tempo
k. Esta previsao do estado do sistema ¢ feita com um modelo de processo
que nesse caso sao as transformacoes cinematicas necesséarias para colocar o
sistema em um estado mais proximo do desejado via controle. As incerte-
zas desta transformacgdo sdo originadas dos distirbios do controle dinamico

exercido sobre o sistema.

e Correcao: para eliminar os erros do estado previsto do sistema, é feita uma
correcao deste estado previsto, p(&k|mix_1,1) utilizando a tltima medicao
de sensor obtida, my, e empregando o processo de inferéncia de Bayes para

produzir um estado corrigido p(&x|my, I).

Em tese, ao se realizar o processo de correcao para a ultima medicao disponivel,
a funcao de densidade de probabilidades tem sua dispersao reduzida, ou seja, a

precisdo com que o estado do sistema é estimado ¢ melhorada [96].

68



Para a maior parte dos problemas de inferéncia recursiva, incluindo o tratado
neste trabalho, é impossivel dar um tratamento analitico para o disposto na formula-
cao apresentada acima e particularmente para as integragoes dispostas nas Equagoes
e Desta forma, uma série de métodos de resolucao desta inferéncia foram
desenvolvidos e podem ser classificados com o uso de critérios relacionados ao tipo
de comportamento do sistema dinamico em questao, linear ou nao-linear, e ao tipo
de funcao de densidade de probabilidades que pode ser adotada como modelo dos
erros de medicao e dos ruidos presentes no comportamento do sistema, Gaussiana
ou nao Gaussiana [93].

A seguir é apresentada a formulagao de estimativa de estados com fusao de
sensores baseada no Filtro de Kalman e Filtro de Kalman Estendido (FEztended
Kalman Filter - EKF) que sao filtros que utilizam o conceito bayesiano e tém sido
adotados para estimativa de estados de ROVs quando ha, por exemplo, o emprego
de sistemas de navegacao inercial.

Os métodos baseados em Filtros de Kalman sao empregados na hipotese de
comportamento Gaussiano linear ou nao linear. O EKF ¢ adotado para sistemas de
comportamento nao linear onde é feita uma linearizacao analitica para se obter uma
solucao. H4 também a possibilidade de realizar integragoes numéricas para solucao
da inferéncia recursiva descrita em outras vertentes do Filtro de Kalman [93].

Os métodos de Filtros de Particulas [93], [99, 100] sdo adotados como solugio para
algumas abordagens SLAM disponiveis e sao aplicaveis ao caso onde as densidades
de probabilidades nao podem ser assumidas como Gaussianas, apesar de também

encontrarem aplicacao para solucao de sistemas com erros Gaussianos.

4.5 Filtro de Kalman e Filtro de Kalman Estendido

Para o caso especifico de um sistema linear Gaussiano, uma solugao recursiva para
a inferéncia Bayesiana é possivel via Filtro de Kalman que pode ser derivado pela

determinacao de um modelo de processo linear:

£k = Fkék_l + Vi1 (414)

e de um modelo Gaussiano linear de medicao:

onde vy ~ N(0,Qr_1) e wy ~ N(0, R;) sao fontes de erro independentes.
Os elementos Q_1 e Ry sao as covariancias das distribui¢oes Gaussianas dos erros,
isto é, a covariancia da perturbacao no comportamento do sistema, neste caso na

navegacao do ROV, e a covariancia dos erros de medicao.
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Se durante o passo de inicializacao da inferéncia for assumido que a funcao de
densidade de probabilidades é Gaussiana, p(&o|mg,I) ~ N ()0, Xojo), entdo tanto

a funcao prevista, 4.5 e a funcao a posteriori, 4.4, sdo Gaussianas:

P(&kmug—1, 1) ~ N (ppp—1, Epeje—1) (4.16)

p(&rlmue, I) ~ N (g, i) (4.17)

O Filtro de Kalman consiste em estimar recursivamente o sistema de equacoes a
seguir.

Equacao de predicao de estado:
Pre—1 = Frpp_ 11 (4.18)
Equacao de predicao de covariancia:
Spk—1 = Q-1 + FrZp_1p1Fp (4.19)
Equacao de atualizacao de estado com medicoes:
Ml = Pije—1 + Ky (my, — Hy ppp—1) (4.20)
Equacao de atualizacao da covariancia:
Yk = 2gjp—1 — KpHpXgp—1 (4.21)
Equacao da matriz de ganho de Kalman, K, definida como:
K. = Spp—1H) (HpZgp—1HY + Ry,) ™! (4.22)

Para a derivagao do caso de comportamento nao linear de um sistema, o Filtro de
Kalman Estendido, aplica-se o Filtro de Kalman com o uso de modelos nao lineares

de estados de processo e de medicao:

&k = Hi€k—1 + vk (4.23)

onde vy ~ N(0,Qx_1) e wi ~ N (0, Ry) sao fontes de erro, ou ruidos, indepen-
dentes com distribui¢oes Gaussianas. As funcoes f; e hy representam os modelos de

previsao de estados e estimativa de medicao baseada no estado do sistema.
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Para emprego do Filtro de Kalman, é necessario realizar uma linearizagao das
Equacoes e Esta linearizacao é feita via expansao de uma série de Taylor:

&k ~ i (pr—1jp—1) + Fr(&1 — Mi—1k—1) + Vp—1 (4.25)
my, & hy(pape-1) + Hi(€r — paje-1) + wis (4.26)
onde
o (5)‘ (4.27)
a€ €=k _1)k—1
H, = 8h§(5)' (4.28)
E E=Hpk—1

Os Jacobianos representados nas equagoes acima precisam ser derivados anali-
ticamente, havendo, no entanto, a opcao de realizar uma estimativa numérica dos
mesmos quando necessario.

Estes modelos linearizados podem ser filtrados com a formulagao original e linear
do Filtro de Kalman de forma que o sistema de equacoes do Filtro de Kalman

Estendido é a seguinte:

P(&klmy g1, I) = N (pipp—1, ZXkjr—1) (4.29)

p(&klmyg, T) ~ N (prje, i) (4.30)

Com o sistema de equacoes a seguir.

Equacao de predicao de estado:
Hkk—1 = fepte—1jp—1 (4.31)
Equacao de predicao de covariancia:
Ypik—1 = Qr_1+ Fi. 3 s Fr (4.32)
Equacao de atualizacao de estado com medicoes:
Bk = Mik—1 + Ki(my — hy(prp—1)) (4.33)
Equacao de atualizacao da covariancia:

Skie = Skpp—1 — KiHiSpp_1 (4.34)
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Equagao de célculo do ganho de Kalman, Kj:
K = Spp1HY (H, Sk HY + Ry) ™ (4.35)

O algoritmo de utilizacao do EKF consiste em sequencialmente realizar as es-
timativas determinadas pelas Equagoes a ao longo do tempo de duragao
do processo. A apresenta uma estimativa da covariancia do processo
onde ha um fator de subtragao multiplicado pelo ganho de Kalman que é motivado
pela inovacao que é criada com a medicao pelo sensor do estado atualizado. Esta
forma da equacao indica uma tendéncia de redugao das incertezas envolvidas com o
decorrer do tempo de observacao do processo.

Uma das limitagoes do emprego da formulacao acima esta no uso de linearizacao
dos modelos de processo e medicao, o que pode produzir resultados nao satisfatorios
para sistemas com grau de nao linearidade elevado. As referéncias [93] [101] apresen-
tam uma revisao de formulagoes alternativas. A segunda referéncia apresenta uma
revisao de 22 métodos com foco em formulacoes do EKF para aplicacao em visao
robotica.

Seguindo a formulacdo cinemética com uso de quatérnions, métodos EKF ba-
seados nesse tipo de modelagem tem sido propostos, principalmente na &rea de
sistemas aeroespaciais [102] [103], dada a vantagem dos modelos com quatérnions no
que diz respeito a evitar singularidades cineméaticas. Como mencionado no capitulo
3, veiculos submarinos na pratica operacional nao sao suscetiveis a singularidades
durante a navegacao assim como o sao sistemas como satélites, por exemplo. No
entanto, essa formulacao ainda é vantajosa no que diz respeito a concisao e ao custo

computacional de implementacao [104].

4.6 Estimativa de Estados Multi-Sensor

Os filtros das secoes anteriores foram apresentados para caso onde é realizada a fusao
de fungoes de densidade de probabilidades de dados de um tnico sensor, permitindo
a descricao de um estado de um processo pelo uso deste sensor.

A seguir sao apresentadas formas de realizar esse tratamento que utilizam como
base os filtros apresentados nas secoes anteriores. Essas técnicas possuem duas
premissas necessarias para seu correto funcionamento. Primeiro é necesséario obter
o alinhamento temporal das medidas, ou seja, deve ser garantido que cada con-
junto de dados de sensor utilizado em determinado instante do tempo nos filtros
para determinacao de um mesmo estado final foi obtido de maneira simultanea. A
segunda premissa é a consisténcia espacial, as relagoes cineméaticas entre as informa-

coes produzidas pelos sensores precisa ser previamente conhecida e as transformagoes
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necessarias executadas.

O método mais simples de fusao multi-sensor é a fusao de medic¢oes. Para este
caso a solucao é considerar os valores de todas as medigoes individuais, mj,s €
{1,2,...,S}, do nimero de sensores, S, de forma a construir um vetor de medicées
my, = ((m})T, (m)7, ..., (m})T)T que passa pelo filtro recursivo.

Para o caso de fusao de dois sensores com o Filtro de Kalman, teremos as se-

guintes equagoes de processo e medigao:

&k = Bk + vk (4.36)
1 _ 1,1 1
m; = hi&, + w; (4.38)

com v_1 ~ N(0,Q-1), wj ~ N(0, R}) e wi ~ N (0, R}).

A estimativa de p(&,/mi7, I) ~ N (pg, Sk € feita pela formulagao de Kalman,
utilizando dois fatores de inovagao nas equacoes de atualizacao, conforme equacoes
abaixo.

Equacao de atualizacao de estado com duas medicoes:
fak = Bge1 + K (my —hy (pggp1)) + K (m§ — hi () (4.39)
Equacao de atualizacao da covariancia com duas medicoes:
Sk = Skpp—1 — KiH S g1 — KIAZ k01 (4.40)
Equagoes de calculo dos ganhos de Kalman, Kj e K3:

K} = Sep_ 1 HY (H} S Y + Ry (4.41)

K}, = Sy HY (HySge— HY + R (4.42)

Um segundo método de realizar a fusao de dados de sensores em um instante de
tempo é primeiro realizar uma fusao multitemporal utilizando uma quantidade de
filtros equivalente & quantidade de sensores disponiveis para na sequéncia realizar
a fusdo de todas as fungoes a posteriori p(€;|mji,,I),s € {1,2,..., S} pelo emprego
de uma estimativa de minimos quadrados [105]. As fun¢oes a posteriori sao obtidas
pelo emprego dos filtros as medidas m$,, = {mj, m3, ..., m;}.

Para o caso particular de fusao de dois sensores, a estimativa global, fiy; com-
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posta por estimativas &}, ~ N(u}dk, E}C'k) e & ~ N(uilk, Ei‘k) pode ser calculada
pela formula de Bar-Shalom-Campo [106]:

_ 2.1 1,2 2,1\—
M|k = ”i\k(zi\k - Ekm)(zllqk + Ei“ﬂ) - Ek\k - Ek\k) '

(4.43)
+ ﬂ'z\k(gllc\k - Ellci)(zllﬂk + Zim) - Eiii EZ%)_IH%/@
| \ |

Aqui Eili e Eili sdao as matrizes de covariancia cruzada entre m;, e mi. Em
muitas aplicacoes é possivel se obter as matrizes de covariancia, sendo, no entanto,
mais dificil estimar as covariincias cruzadas. Para estes casos é possivel realizar
aproximagoes considerando-as como nulas [96].

A mostra o fluxograma genérico de processamento para estimativa de

estado com o Filtro de Kalman para o caso de fusao de sensores.

4 ™
Estado Inicial
Moo, o)

L 1 S
4 ™\
Estado Anterior
Kok 1[k—15 2k—1]k—1
\. J

Predicdo de Estado Ganho de Kalman
Miclie—1 = frepti—1jp—1 || Kl =S HT(HE e HEY + R
— » nil e T et e 0 _
Z}-'“-'—l - Q;-‘—l i FL‘EL‘—”}*‘—]F}; Kf = EL-‘L-_]HI.I ( H,{E,{, ;,‘_11‘:[1.'r + Rf) !
]

Atualizacdo de Estado

|| ik = Mpjk—1 + K;{.lm}‘. — ll;l‘.(ﬂ,x_-m_l )) + Kz(lllf. - lli(}t;\-\gt-_ll)
ik = gjk—1 — Ki-H}{-EL=|A-_1 — K}:’HEEm_l
!

Estado Final
Foke|kes k|

Figura 4.2: Fluxograma da estimativa de estados com Filtro de Kalman.

4.7 Estimativa de Movimentos de Cameras

4.7.1 Definicao do Problema

H& um contraste entre o uso de informacoes de sensores baseados em hidroacustica e
unidades de movimento inerciais com o uso de informacoes produzidas por cameras.
E possivel afirmar que as cameras sao os sensores de navegacao com a tecnologia

mais simples e barata em comparacao aos sensores que demandam emissao de sinais
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actlisticos em ambiente aquético. E possivel, por exemplo, simplesmente empregar
uma camera disponivel em mercado para uso de publico em geral e encapsular a
mesma em uma garrafa estanque para que a mesma possa ser utilizada por um
ROV. O contraste reside no fato de que os sensores hidroactsticos produzem uma
informacao cujo tratamento é mais direto apesar do maior custo da tecnologia, pro-
duzem uma informacao de localizacao ou de distancia, e as informacoes produzidas
por cameras demandam uma série de processamentos para que possam ser utilizadas
de forma ttil.

O objetivo do processamento digital de imagens para a aplicacao em questao
neste trabalho, é primeiramente utilizar os dados capturados pelos sensores de ima-
gem para estimar a pose da camera, e por consequéncia do veiculo, em relacdao aos
alvos que tém suas imagens capturadas. A solucdo deste problema é uma area de
pesquisa de importancia nas disciplinas de visao computacional [87, [107] e foto-
grametria. Nesta secao ¢ apresentada uma revisao dos métodos empregados nesta
aplicacao de visao computacional para posicionamento de ROVs. Algumas pesquisas
apresentam aplicagoes de técnicas de visao computacional com ROVs, ver [20] 21],
por exemplo. Esta tese aborda em especifico o tratamento as imagens e atributos
de operacoes em dutos e equipamentos submarinos para a obtencao de pose. Estas
imagens possuem padroes peculiares que indicam o emprego de técnicas adequadas,
conforme descrito ao longo desta secao.

Um segundo objetivo do processamento de imagens para esta aplicacao é obter
um discernimento da posicao do alvo individual em que é necessario intervir dentro
de uma imagem onde sao representados varios alvos, ou seja, definir as interfaces
para atuacao de ROV nos painéis de equipamentos. Esse discernimento é necessario
para que o veiculo se posicione via controle no ponto de acesso ao alvo em questao.
Isso precisa ser obtido pela segmentacao da imagem onde ha uma diferenciacao clara
entre o que sao pontos utilizados para estimativa de pose da camera e o que sao os
alvos de fato. Uma vez segmentadas as imagens e estimadas as posicoes dos alvos
¢ possivel realizar o controle cinematico adequado. Uma forma de resolver esse
segundo objetivo é empregar técnicas de segmentagao semantica das imagens [108§].

Em linhas gerais, os seguintes passos sao seguidos para obtencao de informacoes

de imagens dentro do contexto de visao computacional:

e obtencao de pixels de uma imagem digital e classificacao destes com o uso de
um critério adequado para a aplicacao como utilizagao de sua intensidade e
localizacao para realizar segmentacoes e alocar cada pixel dentro de uma classe

que tenha significado & aplicacao;

e apos classificacao de pixels em classes, realizar um agrupamento de pixels da

mesma classe via um critério de associacao, como adjacéncia;
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e descrever estes grupos em termos de atributos como bordas ou regioes de-
rivadas de caracteristicas como distribuicao espacial, momentos e fronteiras.
Atributos de uma imagem basicamente se resumem a pontos, bordas (circulos,

linhas, etc.) e areas;

e descrever/localizar esses grupos em termos de suas relagoes geométricas e es-
paciais na imagem. Por exemplo, uma vez detectada uma regiao em forma de

circulo, indicar quais sao as coordenadas do centro deste circulo;

e por tltimo, pode ser realizada a segmentacao semantica destes atributos onde
sao assinalados rétulos aos mesmos que indicam seu significado como, por
exemplo, indicar que determinada regiao possui o formato de uma pessoa, de
um carro ou, neste caso, indicar que a imagem representa um duto ou uma

interface em especifico no painel do equipamento.

O entendimento de como o tratamento de pixels em uma imagem digital pode
produzir uma informacao de posicao e orientacao de um objeto no sistema de coor-
denadas global, depende do entendimento de conceitos de geometria projetiva onde
se trata da perda da informacao de profundidade quando é projetado um objeto 3D
sobre uma imagem 2D. Neste processo, o0 mapeamento entre pontos nao ¢ univoco,
pois dado um ponto qualquer da imagem, s6 é possivel inferir que o ponto no mundo
real estd em algum lugar do raio de projecao formado entre este ponto e o ponto
de origem da camera. Além disso, estas transformacoes nao preservam a forma dos
alvos, os angulos internos de geometrias sao modificados pelo efeito de ponto de
fuga. Geometrias circulares precisam ser descritas por elipses afetadas pelos angulos
de pose da camera em relacao ao alvo.

A formulacao basica depende da definicdo de um tipo de modelo de camera,
sendo que o modelo de maior uso é o modelo pinhole, conforme ja apresentado no

capitulo anterior. Este modelo pode ser descrito pela equacao abaixo:

L0 w 1000
p=| 0 L 010 0]|HP (4.44)
0 0 1 0010
p=KHP (4.45)

onde p representa as coordenadas homogéneas do ponto na grade de pixels e P sio
as coordenadas homogéneas do ponto sendo observado. A matriz K representa pa-
rametros intrinsecos da camera que sao determinados por calibragao. Os valores p,,
e pp representam a largura e altura de cada pixel e os valores (ug, vg) sao as coorde-
nadas em pixels do ponto principal da caAmera com f representando o comprimento

focal.
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A relacao entre coordenadas do plano da imagem num sistema (zim, yim, zim)

com as coordenadas em pixels (u,v,1) é dada pelas equacdes u = ”fj—j +ugev=
yim
Ph N
lizando o sistema de coordenadas homogéneas, p = [v/,v, w']T e P = [xc, yc, z¢, 1]7.

+1vg. A representacao com um til sobre o vetor dos pontos indica que se esta uti-

A relacado entre coordenadas de pixels e coordenadas homogéneas dos pixels é dada
por u = Z—l, ev = Z—l/ Normalmente as coordenadas de pixels sao descritas utilizando
uma grade com origem no canto superior esquerdo da imagem onde o pixel mais
acima e a esquerda possui coordenadas (1,1) e o pixel mais inferior a direita pos-
sui coordenadas que dependem do tipo de definicao da camera, para uma camera
denominada Full HD, por exemplo, este pixel tem coordenadas (1920, 1080).

Uma vez determinada a matriz K por calibracao, esta em tese permanece inal-
terada e a estimativa de pose de uma camera em relacao ao ponto sendo observado
é obtida pela estimativa da matriz H,. que é denominada de matriz de parametros
extrinsecos da camera. Como H. é composta por trés parametros de posicao e trés
de rotacao, ¢ uma conclusao direta entender que caso sejam conhecidas as relacoes
espaciais entre N > 6 pontos em um alvo, e reconhecidos os pontos correspondentes
na imagem, H, é prontamente estimada pelo sistema de equacoes que a|liquacao 4.45
produz.

Nos casos em que a quantidade de pontos correspondentes ¢ N > 6, h4 uma
sobredeterminacao do sistema de equagoes e a pose € resolvida empregando métodos
para minimizar um fator de erro ao quadrado.

Quando o sistema ¢é subdeterminado é necessario ou empregar uma forma hibrida
de estimativa onde a matriz H. também é composta de informagcoes derivadas de
outros sensores ou ¢ utilizado um método baseado em correlagoes entre os mesmos
atributos de multiplas imagens de uma mesma cena. Apesar do problema ser deter-
minado com N > 6, atualmente ja foram desenvolvidos algoritmos de solucao que
apresentam resultados com um niimero menor de pontos.

Neste ponto é adequado mencionar o conceito de matriz de Homografia. Consi-
derando a equagao apresentada em e esta pode ser modificada para o caso
onde todos os pontos sendo observados estao em um plano qualquer. Quando todos
os pontos estio localizados no mesmo plano, é possivel estabelecer um valor zc¢ de P
que seja conveniente para a estimativa dos parametros extrinsecos da camera. Ao se
convencionar que o sistema de coordenadas global é definido no plano que contém

os pontos e que zc = 0:

Cy Cy Ciz Oy xc

u
Cy Oy Cy C

s | =K 21 Loz Cog Coy yc (4.46)

o Cs1 O3 Csz Oy 0

C’41 C42 C43 C’44
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Verifica-se que a matriz de pardmetros extrinsecos, H,, transforma-se em uma

matriz com oito varidveis desconhecidas:

u Hy Hyp Hig xc
v | =K | Hy Hy Hy yc (4.47)
w’ H31 H32 1 1

onde se convenciona Hsz = 1.

A vantagem produzida por uma matriz de Homografia, I:I, composta pelos ele-
mentos H;; da reside na quantidade de pontos necessaria para realizar
a estimativa da pose da camera em relacao aos pontos deste plano. Com oito varia-
veis desconhecidas apenas N = 4 pontos sao necessarios para estimar os parametros.
Com relagoes geométricas e distancias entre os pontos no alvo conhecidas, a pose da
camera pode ser determinada.

Para a aplicacao apresentada neste trabalho, pode ser considerado que os atri-
butos de imagens presentes nas cenas de operacao sao de fato coplanares. Todos os
acessos das interfaces em painéis residem nos planos destes. Ao se aproximar de um
equipamento para intervencao estas interfaces sao os atributos de referéncia para
controle do ROV. Em uma inspecao de duto é adequado assumir que as bordas do
duto estao em um mesmo plano coincidente com o plano do solo marinho.

Com esse efeito simplificador da homografia, o cerne do problema de estimativa
de pose reside em como extrair pontos de interesse das imagens, como descrevé-los
em termos de coordenadas e como tracar a correlacao de um para um com os pontos

do alvo de forma a obter a estimativa adequada da pose.

4.7.2 Estimativa de Pose

Esta secao descreve quais técnicas sao normalmente empregadas para realizar ope-
racoes de estimativa da pose de uma camera dadas correspondéncias conhecidas
entre pontos no alvo sendo visualizado e a imagem. Também é possivel estimar a
transformacao entre duas imagens diferentes dadas correspondéncias entre os mes-
mos pontos do alvo representado nestas duas imagens. A estimativa de pose pode
ser considerada como um caso particular do segundo problema que possui aplicacoes
importantes em processamento de imagens e estimativa de movimentos a partir de
visao [109].

Meétodos puramente visuais de estimativa de pose podem ser classificados em
métodos que utilizam correspondéncias entre pontos da imagem e pontos do objeto
observado e métodos que utilizam correspondéncias entre primitivas geométricas,
como linhas e circulos, entre imagem e o objeto.

Métodos que empregam correspondéncias entre N pontos possuem desenvolvi-
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mento mais consolidado disponivel em literatura onde pode ser citado o algoritmo
DLT (Direct Linear Transformation) [110), 111], que consiste na resolugdo de um
sistema linear sobredeterminado de relagoes entre pontos, e os algoritmos que re-
solvem o problema denominado Perspective-n-Point, PnP, [112]. Solugoes para este
problema existem para casos onde h& no minimo a correspondéncia de 3 pontos,
N = 3, chamados de problemas P3P [I12]. Algumas solugbes também estao dispo-
niveis para o Perspective-n-Point, PnP, , onde n > 3, dentre os mais utilizados esta
o método EPnP Efficient Perspective-n-Point (EPnP) [113].

Como as operacoes de ROV objeto de estudo neste trabalho caracterizam-se pela
presenca de estruturas que podem ser descritas por linhas em imagens (bordas de
dutos e painéis) métodos que empregam a correspondéncia entre linhas poderiam
ser utilizados. Estes métodos também podem ser divididos entre os que resolvem
o problema de correspondéncia entre N linhas, Perspective-n-Line, PnL, e o caso
minimo de correspondéncia entre 3 linhas Perspective-3-Line, P3L [111], 114]. Estes
problemas, no entanto, ainda sao objeto de pesquisa e carecem de método consoli-
dado e eficiente de solugao [114]. O limitante para o emprego de métodos baseados
em correspondéncias de linhas é o nimero insuficiente de linhas nos alvos de ope-
racao sob questao. Ao se inspecionar um duto, por exemplo, uma imagem possui a
representacao de apenas duas linhas, as bordas do duto. Este é um ntmero inferior
ao minimo necessario para solugao do problema nos seis graus de liberdade.

Ainda existem referéncias que adotam o uso de outros tipos de primitivas geomé-
tricas como, por exemplo, o apresentado em [115]. De acordo com este desenvolvi-
mento, é possivel estimar a pose em condi¢goes minimas se encontrados os seguintes
elementos geométricos em uma imagem: um circulo com centro discriminado, um
circulo com coordenadas conhecidas no sistema de coordenadas de referéncia, sendo
este um sistema global ou do alvo conveniente para estimativa de pose relativa, e
uma imagem de dois pares de linhas paralelas.

Na abordagem de utilizacao de elipses como primitivas geométricas para estima-
tiva de pose de cameras, podem ser encontrados trabalhos recentes que apresentam
uma aplicacao espacial para um método de estimativa de poses apoiada pela detec-
¢ao de multiplas elipses [116]. Podem também ser citados trabalhos que apresentam
método de detectar a pose a partir de dois circulos coplanares [117], ou de estimar
a pose a partir de um tnico circulo para depois realizar fusao de estimativa desta
com poses obtidas por pontos [118].

Abordagens hibridas [I19] sao empregadas em casos onde ha limitacoes de iden-
tificacao de atributos em imagens e nao é possivel tracar as correspondéncias exatas
entre pontos e linhas das imagens e dos alvos. Para estes casos, dados de sensores
adicionais como acelerometros e sensores de distancia sao empregados dentro do

sistema de equagoes necessario para resolver os seis graus de liberdade da camera.
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Um exemplo de abordagem hibrida onde sao utilizados dados de sistemas inerciais
e imagens pode ser encontrado em [22].

O processamento de miltiplas vistas da mesma cena indica formas de identificar
quais pontos identificados em uma imagem correspondem a pontos identificados em
uma segunda imagem pela anélise da chamada Geometria Epipolar dos pontos [8§].
Isso é feito com o uso de estimativa de matrizes denominadas de Fundamentais e
Essenciais, que realizam mapeamentos entre pontos 3D correspondentes em ima-
gens, e de Homografias que sao matrizes que transformam pontos coplanares entre
imagens. Desta avaliacao da Geometria Epipolar, surge um conceito comum aos
trabalhos citados acima e aos métodos de estimativa de pose e movimentos a partir
de imagens que é o de Erro de Reprojecao.

Dado um conjunto de N pontos p; de uma imagem e um conjunto de pontos
p; de uma segunda imagem, este erro pode ser definido para o caso particular de

Homografias como:

N
> dpi, i) + d(p}, ) (4.48)

onde os pontos p; e p; respeitam a relacdo de Homografia mencionada na secdo
anterior, ou seja, p; = IA{p; e p; = prg A funcdo d() é uma fungao de distancias
quadradas entre todos os elementos dos respectivos pontos.

Técnicas que buscam minimizar o Erro de Reprojecao utilizam a [Equacao 4.48
como uma funcao objetivo de um algoritmo que determina tanto a matriz H quanto
o grupo de correspondéncias p; <> p, e p; <> p;. Uma vez estimada a matriz de
Homografia é possivel descrever o movimento feito pela caimera entre as imagens. A
estimativa da pose com correspondéncia a pontos conhecidos de uma alvo pode ser
considerada um caso particular deste problema de minimizagao [109]. Neste caso,
um dos grupos de pontos deve ser interpretado como sendo o grupo de pontos do
alvo.

Uma forma de realizar a minimizacao desta funcao de Erro de Reprojecao é
empregando uma técnica denominada Bundle Adjustment |88, 109, 120]. Esta téc-
nica ¢ de alta relevancia para a estimativa de movimentos a partir de imagens e
cerne de métodos SLAM visuais. Possui uma formulagao mais genérica para encon-
trar as coordenadas de pontos 3D, o movimento relativo entre imagens e refinar as
caracteristicas intrinsecas da camera caso a calibracao da mesma tenha incertezas.

Como esta técnica depende de um conjunto amplo de conceitos de geometria
projetiva de miltiplas vistas que estao disponiveis nas referéncias citadas acima,
e adicionalmente estd disponivel para implementacao em pacotes abertos de visao

computacional como o OpenCVE], a mesma nao serd descrita aqui. Da mesma forma,

Thttps://opencv.org/
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os métodos de estimativa de pose, como o EPnP, estao disponiveis em pacotes aber-

tos e possuem descricao detalhada nas referéncias citadas.

4.7.3 Deteccao e Descrigao de Atributos de Imagem

Da exposicao feita na secao anterior, chega-se a conclusao que uma tarefa determi-
nante para a realizacao de estimativas de pose e de movimentos entre imagens ¢é a
obtencao de atributos de imagens que possam ser descritos por pontos ou outras
geometrias.

Para a deteccao de atributos normalmente se considera uma funcao de inten-
sidade de pixel, I(u,v), que assume valores para cada coordenada de pixel como
valores entre 0 e 255 para os casos de imagens em escala de cinza. A manipulagao
destas intensidades com, por exemplo, o calculo de gradientes ou momentos, permite
a detecgao e descricao de atributos.

Os atributos de imagem de maior importancia podem ser classificados em pontos
de interesse, bordas ou regioes segmentadas [L09]. Quando se usa o termo ponto, na
realidade se faz referéncia a uma caracteristica da imagem que é representada por
uma pequena area de pixels suficiente para descrever caracteristicas do alvo como
cantos, picos, ou um pequeno padrao.

Além da deteccao de um ponto de interesse, ha a necessidade de realizar a des-
cricao deste. A descricdo consiste em calcular uma identidade de cada ponto de
forma que possam ser discernidos individualmente e correlacionados em aplicagoes
de estimativas de poses ou de transformacoes entre imagens de miiltiplas vistas.

Como podem ocorrer translagoes, rotacoes e mudancas de escala de imagem a
imagem, é necessario obter pontos com descritores que sejam invariantes a essas
transformacoes e sejam estaveis a mudancas de visibilidade. Dentre os descrito-
res de maior uso podem ser citados: SIFT (Scale Invariant Feature Transform)
[121], SURF (Speed Up Robust Features) [122] e ORB (Oriented FAST and Rotated
BRIEF) [123].

Os dois primeiros adotam uma estratégia de calculo de magnitudes e direcao de
gradientes em janelas de pixels (16x16 pixels no caso do SIFT, por exemplo) que
inclui o ponto de interesse e parte de sua vizinhanca para formar uma descricao
invariante. Tanto o descritor SIFT quanto o SURF sao técnicas patenteadas.

O descritor ORB é utilizado em uma das principais abordagens de SLAM Visual
disponiveis atualmente, ORB SLAM [124], e segundo seu autor produz melhores
resultados no que condiz principalmente a custo computacional. Este descritor é
livre de patente.

As Figuras e ilustram alguns testes de emprego de descritores ORB a

imagens de painéis de equipamentos submarinos.
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Figura 4.4: Descritores ORB aplicados a imagens de equipamentos.

Pode-se verificar que o uso deste tipo de descritor é limitado para avaliacao de
movimentos de dutos pelo fato de que este tipo de imagem é pobre em padroes
que podem ser corretamente detectados sobre os dutos. As imagens normalmente
sao pouco texturizadas, o que faz com que sejam detectados véarios pontos sobre
regioes de solo sem garantia de correspondéncia com os mesmos pontos nas imagens
seguintes.

Quando ha situacoes de dutos com cores contrastantes com o solo e parcialmente
cobertos, sao encontrados mais pontos de interesse para uso. No entanto, verifica-se
também que, com certa frequéncia, existem situacoes que confundem a deteccao dos
pontos que é o fato de haver particulas suspensas na 4dgua se movimentando que
sao capturadas pela camera. Esse ruido de imagem provoca deteccoes falsas sobre
imagens com poucos detalhes.

A aplicacao a equipamentos é mais favoravel pois estes dispoem de padroes visu-
ais adequados para a descricao invariante. Observa-se na que a presenca
de cantos em inscricoes e fixadores proporciona boa deteccao de pontos invariantes
entre imagens.

A também exemplifica a possibilidade de identificacdo de detalhes
com cantos em letreiros e cantos de indicadores visuais que sao correlacionados
entre imagens diferentes. Quando o ROV executa uma aproximacgao, ha sempre
uma perda na quantidade de pontos validos e correlacionados entre uma imagem

e outra com algumas indicagoes esptrias. O uso de correlacoes espirias de pontos
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Figura 4.6: Rastreamento de pontos apds movimento do ROV aproximado.

pode ser evitada pelo emprego de técnicas como o RANSAC (RANdom SAmple
Consensus) [109].

O emprego de descritores deste tipo se demonstra adequado para a estimativa de
movimentos entre imagens de equipamentos, com a estimativa da mudanga de pose
da camera entre uma imagem e outra. No entanto, nao é possivel estimar a pose
da camera em relacao ao equipamento pois, em tempo de operacao, nao ha como
correlacionar os pontos extraidos das imagens com coordenadas reais associadas as

dimensoes do painel. Para tal, é necessario obter pontos com significado geométrico.

Figura 4.7: Rastreamento de movimento sobre um duto com descritor ORB.

A [Figura 4.7)ilustra um caso de rastreamento de movimento via descritores ORB

sobre um duto. Ainda é possivel para trechos especificos identificar os movimentos,
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no entanto, nao é possivel garantir a rastreamento completo devido aos fatores des-
critos acima.

A deteccao de bordas e a segmentacao de regioes sao relevantes como forma de
ter uma descricao semantica da imagem. Como as operagoes de interesse para este
trabalho podem claramente ser descritas por bordas como as linhas de um duto ou
os circulos de interfaces em painéis, em uma primeira analise seria adequado utilizar
um dentre a série de métodos descritos em literatura de visao computacional.

A segmentacao de uma imagem ¢é o processo de separar elementos de seu fundo e
serve como base para outros processos de tratamento de imagens como para a ana-
lise de primitivas geométricas e reconhecimento de objetos. Assim, a segmentacao
particiona a imagem em regioes com uma homogeneidade antes nao encontrada na
imagem original como, por exemplo, tornar todos os pixels de um objeto da mesma
cor.

Dentre os métodos disponiveis para segmentacao podem ser citados [109, 125]:

e Thresholding: método onde se estabelecem limites de intensidade de pixels e
se segmentam as imagens baseados nestes limites. Todos os pixels acima ou
abaixo desse limite sdo alocados ao mesmo segmento da imagem. E um método
utilizado para destacar objetos de seu fundo, por exemplo. Este método pode
ser divido entre métodos globais, adaptativos, de multiplos limites ou de limites

locais.

e Métodos baseados em detecgao de bordas: nestes métodos sao calculadas de-
rivadas de variagao de intensidade de pixels em alguma dire¢ao do plano da
imagem. Assim, é possivel identificar uma borda quando se tem um degrau
com variacao abrupta de intensidade, uma rampa quando ha uma variacao
gradual mas continua, ou um pico onde se identifica uma variacao abrupta de

intensidade local com retorno & intensidade anterior.

e Métodos baseados em regides: nestes tipos de métodos o objetivo é identificar
regioes de pixels que atendem determinadas caracteristicas de similaridade e
conectividade. O processo compreende estabelecer pixels que servem como
iniciadores de uma regiao que é algoritmicamente expandida pela analise de

critérios de conectividade entre cada pixels da imagem a partir dos iniciadores.

e Métodos baseados em agrupamentos (clustering): nestes métodos as técnicas
de agrupamento de dados baseadas em uma funcao de similaridade, como a
distancia entre valores de intensidade de pixel. A similaridade é adotada como
uma funcao objetivo em algoritmo de minimizacao. Sao empregadas técnicas

como buscas em arvores e grafos e formulacoes com logica difusa.
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e Equacoes Diferenciais Parciais e Tensores: métodos onde se fundamenta a
segmentacao na analise de gradientes da funcao de intensidade de pixels. Os
tensores sao matrizes de derivadas dos gradientes de intensidade que repre-
sentam as diregoes destes nas vizinhancas de uma regiao e sao descritores de
estruturas locais de imagens. Os processamentos apoiados por tensores pro-

porcionam a implementagao de aplicagdes como a deteccao de bordas [126].

e Redes Neurais Artificiais: esta classe de métodos baseia-se no reconhecimento
de padroes de uma imagem apos treinamento da rede com conjunto de ima-
gens representativas do objeto que se quer segmentar. Estes métodos tem
tido grande desenvolvimento em anos recentes em uma area de pesquisa de-
nominada Aprendizagem Profunda (Deep Learning. Esta area adota uma ar-
quitetura de redes neurais que permite o aprendizado de atributos de imagem
desde elementos mais bésicos como convolugoes partindo para camadas superi-
ores que desenvolvem uma classificacao de atributos de maior significado como
bordas e posteriormente padroes que tem significado seméntico (carros, ani-
mais, etc.). De acordo com autores da area, esta tem produzido resultados que
superam os resultados de técnicas tradicionais na area de visao computacional
[127).

Como uma primeira avaliacdo da melhor forma de extrair atributos de imagens
de ROV, foram testados algoritmos de extracao de bordas ou segmentacao de re-
gioes em condigoes diferentes de visibilidade de imagens de ROV para avaliagao da
aplicabilidade destes algoritmos. As Figuras a ilustram alguns resultados
obtidos.

As imagens de painéis de equipamentos sao bastante favoraveis para a obtencao
de bons resultados de segmentacao. Isso origina-se do fato de que estas estruturas
sao projetadas com a visibilidade como um objetivo. Em operacoes submarinas, a
visibilidade é de alta importancia para a seguranca de operacoes com ROV e desta
forma todos os equipamentos sao projetados com cores especificas para fornecer o
melhor contraste dentro da 4gua. Normalmente os equipamentos possuem estruturas
na cor branca ou amarela com interfaces escuras. A cor branca é considerada a
melhor opgao para um contraste a longa distancia em ambiente submerso e a cor
amarela é considerada a que melhor fornece contraste para visao em proximidade
dentro da agua.

A deteccao de interfaces circulares em painéis é facilitada pela aplicacao de re-
construcoes morfologicas de abertura e fechamento das imagens [109]. Estas recons-
trucoes removem o ruido das imagens originais pela remocao de pequenas regioes
da frente da imagem (abertura) e pelo preenchimento de pequenas lacunas a frente

da imagem com porgoes de imagem de fundo (fechamento). Essas operagbes homo-
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geneizam as imagens pela remogao de detalhes nao necessarios para a deteccao de
segmentos. Ver a imagem central das Figuras e com exemplos de recons-
trucao de imagens de painéis e dutos. Em adicao as reconstrucoes, verifica-se que
métodos de Thresholding ja sao suficientes para produzir as geometrias das interfaces
de interesse, ver imagens a direta das Figuras [4.8] [£.9 e

A segmentacao é suscetivel a condi¢oes de iluminacao dos painéis e dutos. Em
regioes de menor luminosidade o nivel de intensidade de algumas interfaces faz com
que a imagem segmentada nao represente algumas das interfaces, ver
ou crie uma lacuna em regiao que faz parte da estrutura, ver imagem da direita da
A principio este tipo de questao pode ser contornada dentro do processo
de localizacao dado que se uma interface é perdida em determinado momento do
movimento do veiculo, em um segundo momento de melhores condicoes de visao a
mesma poderd ser detectada e descrita para localizar o veiculo na operacao.

As Figuras e também ilustram o resultado do algoritmo de detecgao
de bordas de Sobel. Novamente, devido ao alto contraste entre a estrutura dos
painéis e as interfaces e inscrigoes, este algoritmo de deteccao de bordas produz
bons resultados para equipamentos. Para o caso de dutos, a deteccao de bordas é
suscetivel & semelhanca da texturizacao do solo e da superficie do duto. Em situacoes
onde ¢é possivel enfatizar as bordas via eliminacao de ruidos e reconstrucao as bordas
sao facilmente detectéaveis, ver Figuras e[d.12]

Como resultado dos testes de algoritmos de segmentagao a imagens das operacoes
sob estudo verifica-se que héa limitacoes em segmentacao de certos casos de dutos o
que demanda que o uso de imagens para referenciamento de posicao do veiculo que

esta visualizando o duto seja preliminarmente avaliada para avaliacao da viabilidade

de utilizar esse tipo de atributo de imagem.

Figura 4.8: Segmentacao de imagem de painel.

Com a deteccao de segmentos e bordas é preciso realizar uma descri¢ao destes
em termos de parametrizacoes geométricas de forma que se possa referencia-los ao
sisterma de coordenadas da imagem. Para tal, sao utilizados algoritmos de ajustes de
linhas, circulos ou elipses. O algoritmo tradicional para ajuste de linhas e circulos
¢ a Transformada de Hough [128]. Neste procedimento sdo feitas tentativas de

ajustes de linhas e circulos aos pixels com um mecanismo de votacao para refletir a
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Figura 4.12: Segmentacao de imagem de duto.
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consisténcia de ajuste de cada linha ou circulo. Para tal é necessario utilizar uma
parametrizacao tipica de circulo na forma (v — a)? + (v — b)> = r* onde a e b sdo
as coordenadas de centro do circulo e r é seu raio. Para que o algoritmo detecte os
circulos com efetividade é necessério fornecer como dado de entrada uma faixa de
raios esperados para os circulos. Sao obtidos como resultados os centros dos circulos
e seus raios estimados das imagens.

Para o caso de bordas de dutos, sao ajustadas linhas parametrizadas conforme
a equagao p = usen(d) + vcos(f) onde (u,v) sdo as coordenadas dos pixels, 6 €
[-z,z

272
e p € [Pmazs Pmin] € a distdncia perpendicular da linha & origem do sistema de

| € o angulo que a linha faz com a linha horizontal do plano da imagem

coordenadas do plano da camera que ¢ estabelecido no canto superior esquerdo
deste. Os valores de p sao calculados por puz = —Pmin = VW2 + H?2 com W e H
iguais a largura e altura da imagem. A apresentada no capitulo seguinte
ilustra essa parametrizacao.

A Transformada de Hough é suscetivel a condicoes da imagem e nem sempre
produz o ajuste de elementos desejado. No caso em que nao se obtém no minimo
trés centros de circulos para avaliacao da pose de camera, a alternativa baseada
em calculo de momentos de imagem [129] foi adotada para produzir informagoes de
pontos que podem ser utilizados para a definicao de pose. Momentos de imagem
sao, de forma geral, fungoes de pesos ponderados das intensidades de pixels que po-
dem ser utilizadas para identificagao de parametros de geometrias, como centroides,
ou para determinar os parametros de equacoes de primitivas geométricas. Neste
caso os momentos sao calculados a partir de regioes segmentadas pela técnica de
Thresholding.

Um momento de imagem com intensidades I(u,v) é obtido por:

Mpg = Z uPvI(u, v)

(u,v)€el
onde p e ¢ sao a ordem do momento. Para um momento p = ¢ = 0, mgy =

> I(u,v) que éigual a area da regiao segmentada em um caso de imagem binaria
(u,v)€el
(fundo com pixels brancos e regido com pixels pretos). Com o uso de momentos,

mesmo que um circulo ou elipse nao sejam ajustados & area segmentada é possivel
ter nogao do centro da area via momentos.

Para o caso especifico de interfaces em painéis, pode-se considerar que uma
imagem da interface pode ser segmentada em uma geometria eliptica. Uma elipse
pode ser ajustada a uma area segmentada de N pixels p; = (u;, v;) pelo célculo dos

momentos da area [87]:
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N
i—1

N
mo1 = Z'Ui (451)
i—1
O centro da elipse é o centroide do conjunto de pixels:

mip Mo1
(UC,UC) = ( , (452)
Moo Moo
Com esses valores é possivel calcular uma matriz de inércia da elipse pelos mo-

mentos secundarios centrais:

20 = Z(UL — u,)? (4.53)
Moz = Z(Ui — ) (4.54)
fi11 = Z(u — o) (v; — v,) (4.55)

A matriz de inércia J da elipse é calculada por:

J— H20  H11 (4.56)
Hit - Ho2

A elipse é obtida pela relacao entre a matriz de inércia J e a matriz simétrica

da elipse:

4
E=—J (4.57)
Moo
A matriz simétrica da elipse E é utilizada para a construcao da equacao de uma

elipse da seguinte forma:

Y—Yc

—1
a’> c T — X,
(x_xcay_yc>(c b2> (y_y )Zl (459)

onde a é o raio maior da elipse e b é o raio menor da elipse. O ponto (z.,y.)

(@ — Tory — o) B! < o ) — (4.58)

corresponde ao ponto central da elipse.
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Uma descricao de diferentes tipos de momentos utilizados em visao computaci-

onal pode ser encontrado, por exemplo, em [129].

4.8 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a revisdo da abordagem de estimativa de estados com tra-
tamento de incertezas via Filtro de Kalman que pode ser considerada uma técnica
padrao para realizar a fusao de dados de varios sensores com convergéncia das medi-
das de incertezas, covariancias, para um minimo inerente do processo sendo medido.

Dentre os tipos de sensores empregados em navegacao de ROVs, os sensores
hidroactusticos de medicao de posicao e distancias produzem informagoes bésicas
sobre coordenadas e distancias até o solo e estruturas cujo tratamento nao permite
o posicionamento relativo a dutos e interfaces. Esse posicionamento é alcancado
pela estimativa de pose de cameras instaladas nos veiculos e nos efetuadores finais.

A estimativa de pose é obtida da associacao de pontos identificados na imagem
via extragao de atributos para posterior solucao da geometria projetiva entre estes
pontos e os pontos reais no cenario de operacao. Operacoes submarinas sao favora-
veis a esse tipo de procedimento por fornecerem estruturas com geometrias simples
de deteccao e associacao. A pose de uma camera de ROV pode ser calculada via
associacao de pontos centrais das interfaces conhecidas de projeto a pontos centrais
de circulos detectados em imagens.

Para o caso de inspecao de dutos, nao é possivel utilizar um algoritmo do tipo
EPnP para a estimativa de pose, no entanto, ¢ possivel utilizar a parametrizacao de
linhas ajustadas a bordas como referencial para aproamento de posicionamento do
ROV, conforme sera discutido no proximo capitulo.

Ao se utilizar processamento de imagens para estimativa de pose de cameras,
h& ruidos na detectabilidade dos atributos dentro de cada quadro que precisam ter
sua representacao de incertezas via estimativa de covaridncias que também serao
apresentadas no proximo capitulo. Dada esta representagao, a incerteza neste tipo
de sensoriamento também é tratada dentro da fusao proporcionada pelo emprego
do Filtro de Kalman.

Como conclusao dos testes realizados com imagens de operacdes, pode-se afir-
mar que o uso destas em operacgoes relacionadas a equipamentos produz resultados
robustos para técnicas convencionais de processamento de imagens. Para dutos, ha
certas dificuldades relacionadas a pobreza de detalhes e texturas nas imagens. Além
disso, a detecgao de bordas pode ser afetada pela condigao fisica do duto sobre o
solo. Em alguns casos ha enterramento parcial do trecho sendo visualizado o que
nao permite obter uma boa definicao de bordas de ajuste de linhas.

Adicionalmente, em operacgoes de inspecdao, ha maior massa de dgua entre a
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camera e o duto, essa situagao também torna as imagens mais suscetiveis a situagoes
de turbidez da agua o que provoca embacamento, perda de cor e de contraste.
A visibilidade na dgua tem sido objeto de pesquisa em aplicagoes de localizacao
submarina onde se objetiva realizar a reconstrucao de imagens com restauragao de
cores e eliminagao do efeito de blurring [130].

Possivelmente uma alternativa para o tratamento de imagens que sofrem o efeito
da massa de 4dgua é realizar o reconhecimento dos dutos ou faixas de dutos com re-
des neurais artificiais. Em anos recentes a area de visao computacional tem contado
com desenvolvimentos em uma vertente de aplicacoes relacionadas ao Aprendizado
Profundo (Deep Learning) que tém apresentado resultados relevantes e de maior efi-
cacia que qualquer outra técnica em algumas tarefas como a classificacao de imagens
[127].

Essa area de desenvolvimento se origina da disciplina de Redes Neurais, e recebeu
essa denominacao devido a arquitetura de multiplas camadas, cada uma com um
grau de aprendizado de atributos, para a classificacao ou processamento de imagens.

O tipo de rede neural empregado nessas arquiteturas de aprendizado profundo
sao as capazes de aprender operagoes de convolugao de imagens [109] e, desta forma,
sao chamadas de Redes Neurais de Convolucao (Convolutional Neural Networks)
[131]. A grande vantagem dessas técnicas é a possibilidade de reconhecer em uma
imagem um elemento que tenha significado mesmo em condig¢oes adversas de visibi-
lidade como oclusoes parciais, assim como as provocadas por enterramento.

Uma revisao de técnicas de Aprendizado Profundo aplicadas a segmentacao de
imagens pode ser encontrada em [I132]. A utilizagdo destas como apoio ao tipo de

localizagao proposto neste trabalho é sugerida como uma pesquisa futura.
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Capitulo 5

Localizacao Autonoma em Operacoes

Submarinas

5.1 Meétodos de Localizacao

O capitulo anterior discutiu sobre os métodos de realizar estimativa de estados
com a medidas de sensores e a partir de processamento de imagens. O emprego
de tais métodos faz parte dos algoritmos de localizacao que serao desenvolvidos a
seguir. Este capitulo apresenta como essas informagcoes sao agregadas em tempo de
operacao para produzir resultados sobre a localizagao de ROVs em relacao a dutos
e equipamentos.

Como existem incertezas relacionadas a posicao de dutos e equipamentos em um
sistema de coordenadas global, da mesma forma é necessario empregar um método
que realize a estimativa 6tima de estado do veiculo simultaneamente a uma estima-
tiva da posicao destes alvos da operacao. Este é um problema tipico que tem sido
resolvido por uma classe de métodos em robdtica mével que se denomina Localizagao
e Mapeamento Simultaneos, SLAM. A literatura dessa disciplina é ampla e podem
ser citados varios livros introdutorios e artigos com revisoes e suméarios das técnicas
envolvidas [27-29] 133].

Dentre os desenvolvimentos que possuem relacao com a proposta deste trabalho,
podem ser citadas as formas de SLAM puramente visuais [134] [135] onde a locali-
zacao do robo é feita unicamente via estimativa de movimentos pelo processamento
digital de imagens de uma camera do robo.

As abordagens de SLAM Visual podem ser genericamente divididas em duas
categorias relacionadas & forma do processamento das imagens para estimativa de
movimentos [I34]. A primeira é a abstragao das imagens com a extracao de atri-
butos que podem ter sua relacdo geométrica com o espaco por onde o robd trafega

estimado, conforme discutido no capitulo anterior. A segunda categoria ¢ a de cha-
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mados métodos diretos onde a estimativa de movimentos da camera é feita sem a
extracao de atributos e formas de avaliar a consisténcia fotométrica entre imagens
sao empregadas para estimar movimentos.

Dentre as abordagens baseadas em atributos podem ser citado o ORB SLAM
[124] que utiliza descri¢ao de atributos de imagem com ORB e estimativa de movi-
mentos via Bundle Adjustment. Recentemente esta abordagem foi expandida para o
tratamento de imagens estéreo e imagens com informacao de profundidade, imagens
RGB-D [136].

O LSD SLAM (Large-Scale Direct Monocular SLAM ) [I37] procura empregar
uma forma de contornar as limitacoes de extracao de atributos de imagens que
estao relacionadas basicamente a ter disponivel nas imagens o tipo de informagao
(cantos, texturas, regides) apropriadas e conformes a técnica de extracao de atributos
empregada. Em ambientes com pobreza de informacoes visuais, os métodos diretos
podem ser considerados mais adequados j& que empregam estimativas que adotam
diretamente os valores de intensidade dos pixels, utilizando toda a informacao de
um quadro de imagem, para a estimativa de movimentos.

Uma segunda 4rea de pesquisa em técnicas SLAM com analogia a proposta neste
trabalho é a que estuda a dire¢ao autonoma de veiculos [I38]. O problema de dire¢ao
autonoma compartilha as limitacoes de emprego de sistemas de posicionamento
global dos veiculos. A principio também um sistema GNSS corrigido por estacoes
de sinal diferencial em terra poderia ser utilizado para o controle de trajetérias mas
isso nao se mostra viavel devido a incertezas e falta de disponibilidade de sinais
GNSS por bloqueios diversos [I38]. A deriva em relagdo a uma rota desejada que
um processo SLAM pode causar é um dos pontos criticos para aplicagoes de direcao
autonoma por longas rotas.

Veiculos submarinos autéonomos também tém sido objeto de propostas para o
emprego de técnicas SLAM. As referéncias [139, 140] apresentam breves revisoes
sobre os aspectos do SLAM submarino onde se pode observar que nao existem
muitas divergéncias nas escolhas de solucoes em relacao aquelas empregadas por
robos autonomos convencionais. Os principais pontos de consideragao estao no tipo
de sensor que os veiculos submarinos portam (IMUs, Sonares, etc.) e a forma de
tratamento de imagens. Algumas aplicagoes de SLAM submarino adotam o uso de
sensores nao convencionais como cameras estéreo [141] ou posicionamento actstico
auxiliar via hidrofones [142].

Possivelmente o ponto mais relevante em aplicacoes SLAM submarinas é o trata-
mento de imagens pobres de informacgao para alimentar algoritmos SLAM ou como
processar corretamente as imagens para evitar o efeito de baixas condigoes de vi-
sibilidade na &gua, conforme mencionado no capitulo anterior. A referéncia [130]

apresenta, por exemplo, uma alternativa de melhoria da visibilidade em SLAM sub-
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marino via modelagem de absorcao e espalhamento de luz em agua turbida de forma
a criar um filtro de melhoria da visibilidade durante o SLAM de um veiculo subma-
rino.

Além da visibilidade da agua, o fato do ambiente submarino ser visualmente
pobre também tem sido objeto de pesquisa. O solo marinho em locais de areia ou
argila é pouco texturizado e assim limita a extragao de atributos de imagem para
estimativa de movimentos. A referéncia [143] é um exemplo de trabalho que propoe
uma forma de contornar falhas de mapeamento causadas por esse tipo de limitacao.
No mesmo contexto, uma forma de identificar a consisténcia de pontos obtidos com
o descritor SIFT entre imagens submarinas é demonstrada em [144]. A pobreza de
atributos de imagem das estruturas submarinas é discutida, por exemplo, em uma
aplicacao SLAM de inspecao de cascos de navios onde além de posicionar o veiculo
sao extraidos quadros de interesse das imagens para o relato da inspe¢ao como areas
com pontos de corrosdo [145].

Nas sec¢oes a seguir primeiramente é apresentada a formulagao bésica do SLAM
baseado em Filtro de Kalman Estendido. Também é discutido o subproblema de
estruturagao de mapas e associacao de dados onde se objetiva tratar a precisao em
que os dados produzidos pelos sensores se correspondem com informacoes dos alvos
de operacao como as dimensoes de painéis e distancias entre interfaces nestes painéis.

Além das tarefas fundamentais de localizar o veiculo ou manipulador em rela-
cao aos alvos de operacao e mapear com a correta estrutura de dados atributos
destes alvos, existem tarefas de alta relevancia para problemas SLAM denominadas
fechamento de lagos (Loop Closing) e relocaliza¢ao. O fechamento de lagos trata da
situagao de reconhecimento de um determinado marco ou de uma cena no trajeto
do rob6 pelo qual este ja passou em instantes de tempo passados do processo de
controle. Esse reconhecimento permite associar espacialmente as duas observacoes
do mesmo marco de forma a garantir a consisténcia geral do mapeamento com a for-
macao dos lacos que de fato existem no ambiente de operacao. A relocalizacao trata
das formas de conduzir o robd movel ao seu trajeto original quando o mesmo perde
o rastro do mesmo por alguma falha de sensoriamento ou por disttrbios externos
que o levam a um descontrole. As tarefas de fechamento de lacos e relocalizacao nao
serao tratadas aqui permanecendo como itens para desenvolvimentos futuros.

Uma revisao geral das técnicas SLAM podem ser encontradas nas referéncias ci-
tadas no segundo paragrafo desta secao e uma revisao recente do estado das técnicas
SLAM e fronteiras de desenvolvimento pode ser encontrada em Cadena et al. [146].

Cabe aqui observar que para as aplicacoes em questao neste trabalho, o ambiente
é conhecido com certa incerteza. Nao é de fato construido um mapa em tempo de
operacao. Desta forma, estes problemas podem ser classificados como problemas de

localizacao probabilistica.

94



Contudo, como o ROV precisa estimar as posicoes dos atributos dos alvos que
possuem também incertezas de posicionamento advindas das incertezas durante a
instalacao dos dutos e equipamentos, a formulacao matematica do processo SLAM
aplica-se. Para a solucao da localizagao neste caso apenas nao sao empregadas

técnicas de construcao de mapas.

5.2 Localizacao Autonoma

O problema de localizagao pode ser estruturado ao se considerar as Figuras [5.1] e
onde sao representadas as relagoes de posicao entre o veiculo em varias posicoes
definidas em instantes diferentes do trajeto e os elementos de uma cena de opera-
¢ao que podem ser os alvos de atuacao ou estruturas circundantes. Cada um dos
elementos também possui sua representacao de incerteza. As representacoes traceja-
das representam as posicoes estimadas enquanto o problema é encontrar as posicoes

reais em traco cheio.

§k+1

Figura 5.1: Processo de localizagao em inspecao de dutos.

Para o caso de uma inspecao, o objetivo é localizar o veiculo em relagao ao duto
a0 mesmo tempo que em é estimado um mapa de coordenadas com incerteza menor.
Os controles realizados entre posicoes sucessivas sao estabelecidos apo6s estimativa
da relagao cinematica entre o veiculo e o duto.

Em intervencgoes, o objetivo é fazer o veiculo se aproximar do painel de interfaces
tendo como referéncia as posicoes das interfaces. O mapeamento das interfaces é
feito de forma simultanea & localizagao do ROV em relagao a estas. Os controles
realizados devem fazer com que o ROV se aproxime de forma adequada da interface
que é o objetivo da operacdo. ApoOs aproximacao e docagem do veiculo ao equi-

pamento, espera-se que o processo tenha produzido uma estimativa adequada da
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Figura 5.2: Processo de localizagao em intervencao em equipamentos.

relacao entre o sistema de coordenadas do ROV e a coordenada do alvo da operacao

de forma que o efetuador final se posicione a frente desta interface para a atuacao.

Assumindo um veiculo se movendo em uma cena de operacao, e colhendo obser-

vacoes relativas de um ntmero de elementos de referéncia ou de alvos, utilizando

sensores do veiculo, em qualquer instante k os seguintes conjuntos e variaveis sao
definidos [29]:

&r: O estado que descreve a posicao e a orientagao do veiculo. O conjunto da

historia de posigoes do veiculo é Zo.p = {&o, &1, - &k} = {Zok—1, &k }-

ug: O vetor de controle aplicado no instante & — 1 para levar o veiculo ao

estado & no instante k. O conjunto da histéria de entradas de controle de

posi¢ao ¢ Ugy = {U07 Uty ey Uk} = {Uo:k—h uk}-

Zr;: Um vetor de uma observagao descrevendo a posicao do elemento de re-
feréncia ou alvo i, que é assumido como estacionario, em um instante de

tempo k. O conjunto de todas as observacoes nos instantes k dos n alvos

é ZO:/C - {Z107Z117 oy L1y Z20, Z21y o vy L2y ey an’}'

a;: Um alvo ¢ ou marco de referéncia da cena de operacao. O conjunto de
todos os elementos da cena de operacao, ou seja, um conjunto de pontos que

representa o mapa dos n alvos da operagdo ¢ A = {aj,ay,...,a,}.

I: Quaisquer informagoes externas relevantes para a solucao do problema.

O problema de localizacdo pode ser resolvido recursivamente utilizando os mes-

mos principios descritos na inferéncia probabilistica bayesiana do capitulo anterior.

O principio, dessa forma, é realizar atualizacoes das probabilidades associadas a

uma posicao com agregacao de novas informagoes, ou seja, utilizando o mecanismo
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de calculo de probabilidades condicionais de Bayes onde uma informacao a priori é
utilizada com uma informacao a posteriori de posicao.
O processo requer que a distribui¢ao de probabilidades abaixo seja computada

para todos os instantes k da operacao:

p<€k7A|ZO:k7UO:k7502kaI) (51)

Essa distribuicao representa a funcao de densidade de probabilidades conjunta
das posicoes dos elementos e do estado do veiculo em um instante k dadas as obser-
vagoes e as entradas de controle até o instante k, incluindo este.

A solucao do problema de localizacao é feita recursivamente iniciando com uma
estimativa para a distribuicao p(&x_1, A|Zox—1, Uok_1,I) em um instante £ — 1. A
partir desta inicializacao é calculada a funcao conjunta de densidade de probabili-
dades a posteriori dadas a acao de controle u; e as observacoes zy.

O modelo de observacoes descreve a probabilidade de se realizar uma observacao
zr quando as posicoes do veiculo e dos elementos da cena sao conhecidas e é descrita

da seguinte forma:

p(z|&r A, T) (5-2)

Pode-se assumir que uma vez que as posicoes do veiculo e dos elementos da cena
de operacao sao conhecidos, as observacoes sao independentes entre si para uma
cena de operacoes e um estado qualquer do veiculo. O modelo de transicoes ou de
movimentos do veiculo pode ser descrito em termos de distribuicoes de probabilidade

de estados na forma:

p(&xl€x—1,up, I) (5.3)

A transicao de estados do veiculo segue o processo Markoviano dado que inde-
pende das observacgoes dos elementos e o estado seguinte &, depende somente das
condicoes do estado anterior £,_1 e do controle uy aplicado sobre o veiculo.

O algoritmo de solucao da formulacao ¢, dessa forma, implementado de uma
forma sequencial com emprego de uma forma recursiva de predicao e correcdao, com
atualizacao temporal e de medigoes de posicao, respectivamente.

A atualizagao temporal segue a formulacao abaixo:

P(E}m A|Z0:k—l> Uok, Eoik—1, I) =

/P(€k|§k—1, u)p(&k—1, A|Zok—1, Uok—1, Bok—1, [ )d€r—1  (5.4)

e a atualizacao de medidas segue o definido abaixo:
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Al AlZor—1.Upr. Bop_1, L
p(zk|zo;k—1,U0;k,I) _ p<zk|€k57 ; )p(£k7 ‘ 0:k 1'7_‘ 0:k» =i0:k—15 )
p(£k7A|ZO:k7UO:k)‘:0:k)I)

(5.5)

As Equacoes e sao utilizadas de maneira recursiva para calcular a proba-
bilidade conjunta a posteriori p(&x, A|Zo.x, Uok, &0, I) para o estado & do veiculo
e do mapa m em um instante k£ baseadas em todas as observacoes Zg. e todos os
controles Uy.;, até o instante k£ e incluindo o mesmo.

A solugao envolve encontrar uma representacao adequada para os modelos de ob-
servacgoes da[Equacao 5.2 e de movimentos da[Equagao 5.3 que permitam a computa-

cao eficiente das distribuigoes a priori e a posteriori nas |Equacao 5.4 e [Equacao 5.5

pelo emprego do Filtro de Kalman. Ou seja, é necessério computar estimativas puy|

e Xy, das distribui¢oes Gaussianas:

P(&kl&r—1, 0, I) ~ N (pgrji—1, Zerje—1) (5.6)

p(zk‘glﬁ A7 I) ~ N(#’zk\ku 2zk|k> (57)

Onde o processo de estimativa de pepjp—1, 2grk—1, Mzkjk © 2zkk SEguUe O apre-
sentado na

Cabe observar que o problema de localizacao pode alternativamente ser entendido
de duas formas. A primeira como a computacao da funcao densidade de probabi-
lidades condicional p(A|&o.x, Zo.x, Uox, I) onde assume-se que a posigao do veiculo
é conhecida ou deterministica em qualquer instante dado o conhecimento de um
estado inicial. Dessa forma um mapa A é construido pela fusao de observacoes to-
madas de diferentes posicoes. A segunda como a computacao da funcao densidade
de probabilidades da posigao do veiculo p(&k|Zo.x, Ug.x, A, I) onde se assume que
todas as posicoes dos elementos da cena sao conhecidos e que o objetivo é estimar
a posicao do veiculo com relagao a estes elementos.

Na pratica, operagoes submarinas sao uma composicao das duas situacoes pois
nem a posicao de equipamentos é de fato conhecida com precisao em referéncia
de coordenadas geodésicas e nem a posicao do veiculo é conhecida em termos de
coordenadas do mesmo sistema.

Uma forma de reduzir as incertezas, no entanto, é realizar uma formulacao ade-
quada do problema onde o controle do ROV ocorra de maneira relativa ao alvo e,
dessa forma, pode-se estabelecer um sistema de coordenadas inercial local em algum
ponto conveniente nos painéis dos equipamentos ou estabelecido de forma adequada
em relacao aos dutos sob inspecdo. Ao se determinar o sistema dessa forma, reduz-se

a incerteza de posicao das interfaces pois as dimensoes dos painéis de equipamentos e

98



posicoes relativas das interfaces que precisam ser atuadas é conhecida de documentos
de projeto e fabricacao.

Considerando que documentacoes de projeto estao disponiveis e que a distancia
relativa entre dois alvos, a; —a;, em um mesmo painel de equipamento pode ser cal-
culada com certa precisao, a detectabilidade destes alvos é favorecida pois mesmo
que as densidades de probabilidade marginais de uma unica estrutura, p(a;), apre-
sentem uma dispersao grande devido ao fato de nao se conhecer sua posicao exata
quando medida pelos sensores do ROV, as funcoes de densidade de probabilidade
conjuntas de observar duas estruturas a uma mesma distancia entre si, p(a;, a;),
sempre serd altamente concentrada ao redor de um pico. A correlagao entre as es-
timativas de posicao de elementos em uma cena de operacao sempre cresce com O
aumento da quantidade de observagoes.

O problema de localizacao formulado acima pode ser resolvido com o emprego do
Filtro de Kalman Estendido seguindo o mesma sequéncia apresentada no capitulo
anterior. Além do método EKF, outras formas de resolucao do problema associadas a
processos SLAM estao disponiveis na literatura. Um método tradicional que também
pode ser citado é o método FastSLAM [28] que toma como base a amostragem Monte
Carlo recursiva ou o Filtro de Particulas. O desenvolvimento destas técnicas pode

ser encontrado nas referéncias citadas previamente, [28] e [29].

5.3 Algoritmos de Associagao de Dados

O problema de associacao de dados consiste em, dado um conjunto de pontos de
um mapa A = {a;,ay,...,a,} e um conjunto de pontos observados em um instante
k, Z = {zy, 21, ...,2,}, encontrar de forma eficiente a melhor correspondéncia entre
os dados em A em Z. A associacao de dados também pode ser definida como o
processo de associar medigoes incertas com mapas conhecidos.

A cada passo de atualizacao da localizacao, sao obtidas observacoes dos alvos
em Z que precisam ser associados ao mapa de forma a permitir o calculo da confi-
guracao cinematica daquele instante e planejar o proximo passo de controle. Essa
associacao de dados pode ser empregada em momentos do processo de mapeamento
e localizacao onde se deseja correlacionar os pontos observados com as informagoes
de projeto, ou correlacionar os pontos de observacoes em um instante k£ com os
pontos em um instante k — 1.

No primeiro caso, essa correlacao auxilia a realizar a inicializacao do processo
com a estimativa de pose das cameras, por exemplo. Uma vez processada uma
primeira imagem com a identificacao dos pontos que descrevem os pontos centrais
das interfaces de um painel, é possivel associar esses pontos aos descritos inicialmente

em um mapa que reflete as dimensoes conhecidas de projeto e instalacao destes
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pontos. Com as distancias entre interfaces conhecidas e o calculo das distancias
observadas nas imagens, é possivel obter a pose das cameras e por consequéncia uma
estimativa da posicao e orientagdo do ROV. Em um segundo caso, é possivel realizar
correlacdes entre grupos de observacoes Z tomadas sequencialmente de forma a
estimar o movimento que as cameras fizeram entre o momento k — 1 e k.

Alguns métodos estdo disponiveis para realizar esse tipo de associacdo e sua

aplicacao depende de critérios como:

e quantidade de pontos a serem tratados, que pode afetar o desempenho dos
métodos em tempo real devido a necessidade de realizar calculos de distancias

entre varias associacoes de pontos;

e a distancia entre pontos, quanto mais afastados sao os pontos de um mapa,

melhor o discernimento entre pontos e melhor a associagao;
e se a associagao é feita para um tnico alvo ou para multiplos alvos.
Dentre os métodos de associacao podem ser citados os seguintes:

e Métodos de Vizinho mais Proximo (Nearest Neighbour) onde sao feitas asso-
ciacoes tendo como base o calculo de distancias entre pares de pontos entre o
mapa e as observacoes. No formato mais simples do método sao calculadas as
distancias entre todos os pares possiveis e sao aceitas as associagoes que pro-
duzem as menores distancias entre os pontos. Dentro desta classe de métodos
também existem algoritmos de formacao de agrupamentos e buscas em arvores
para problemas de alta dimensionalidade. Este tipo de algoritmo é simples de
ser implementado mas seu desempenho se degrada rapidamente com a quan-
tidade de pontos a serem associados e pode produzir resultados insatisfatorios
em casos onde as distancias entre dois ou mais pontos do mapa é reduzida.
Como método consolidado de amplo uso em visao computacional para asso-
ciagdo de dados pode ser citado o FLANN (Fust Linear Approzimate Nearest
Neighbors with Automatic Algorithm Configuration)|147] que esta disponivel

em pacotes de processamento de imagens como o OpenCV.

e Filtro de Associagao Probabilistica Conjunta de Dados [91], 148 onde sao fei-
tas estimativas de associacao utilizando os mesmos principios de atualizacao
recursiva com filtros bayesianos. Neste método sao formadas distribui¢oes de
probabilidade conjuntas de associagao entre dados cuja covariancia é recursi-
vamente estimada e minimizada até obtencao de uma dispersao reduzida de
probabilidades em torno de uma associacao seja obtida. Este método é mais
adequado para os casos onde os pontos a serem associados possuem distancias

reduzidas entre si formando um agrupamento passivel de associacoes ambiguas.
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e Associagao de Dados com Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMCDA
- Markov Chain Monte Carlo Data Association) [149] que também emprega
a formulagao de filtro bayesiano formulado para probabilidades de associacao
entre pontos do mapa e pontos das observagoes. Neste caso a integragao
solucao do filtro para estimativa das probabilidades a posteriori é feita por
uma técnica de Monte Carlo. Este também é um método adequado para casos

de associacao de pontos adensados.

As aplicacoes estudas neste trabalho consistem em localizacdes em um plano de
pontos centrais de interfaces em painéis que sao descritos por coordenadas bidimen-
sionais, ou pontos em retas representativas de bordas de dutos. A quantidade de
pontos ¢ reduzida, em painéis de equipamentos submarinos raramente sao encon-
trados mais que 20 interfaces. Durante a implementacao dos algoritmos gerais a
serem apresentados a seguir verificou-se que o método FLANN produz resultados

satisfatorios e desta forma foi adotado.

5.4 Intervencao em Painéis de Equipamentos

5.4.1 Algoritmo de Localizacao em Intervencao em Painéis

de Equipamentos

A intervencao em interfaces de ROV consiste em posicionar o ROV em frente ao
painel de forma que a interface que é objetivo da operacao esteja dentro do enve-
lope de operacao do manipulador de sete fungoes. Para tal, é necessario ter uma
estimativa da posicao da base deste manipulador em relacao a interface.

A intervencao se divide em duas fases. A primeira é a aproximagao do ROV
até o painel para docagem. A segunda fase é a aproximacao do efetuador final &
interface para atuacao. Na primeira fase a localizagao do ROV é feita via sensores de
navegacao e sonares que produzem a informacao de distancia do veiculo em relacao
ao equipamento. Adicionalmente, a informacao de pose das camera em relacdo ao
painel do equipamento é utilizada para a estimativa do mapa de interfaces de onde
se pode assinalar qual é o objetivo.

Para tal ¢ necessario ter um mapa de referéncia composto por um conjunto
de pontos que representam os centros das interfaces circulares representados em
um sistema de coordenadas estabelecido no plano do painel. Assim, havera um
mapa de referéncia A,ep = [(Yiref, Z1res)s (Yaress 2oref ), o (YNress ZNres)]” onde N é o
namero de interfaces circulares presentes no painel e a; = (Yiref, Zires) Sa0 08 pontos
centrais de cada interface. Além do mapa, é determinado um ponto an; € Aycs
que representa as coordenadas da interface que precisa ser atuada. Ver
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com esquema do sistema de coordenadas. O eixo X, é estabelecido de forma a
representar a distancia perpendicular do veiculo em relacao ao painel de interfaces
do equipamento e ops eixos Y, e Z, sao utilizados para representar as posicoes das
interfaces no plano do painel. A origem do sistema é coincidente com canto inferior
esquerdo do painel. Os pontos do mapa de referéncia sao obtidos de dados de projeto

do equipamento.

----+ Xo

ol =-oC Zx a

M A

k ia

5 Zkj L
olo-0-ooC

Zk,k Il
LJ ak

Figura 5.3: Referéncia para localizacao do ROV e localizacao de interfaces.

Apos a definicao de a,;, ¢ também necessario estabelecer um &,,; com a posicao
e orientacoes desejadas para o ROV. Isto depende de uma analise dos envelopes dos
dois manipuladores e da geometria do painel. A posi¢ao e orientagoes de &y, sao
estabelecidos de forma que o ROV possa estar docado em com o brago de cinco
funcoes em um ponto conveniente do painel com acesso a aq; pelo brago de sete
funcoes.

Abaixo é descrito o algoritmo de localizacao para a operagao definida acima. Para
esta operacao se considera que inicialmente sao conhecidas as relacoes de posicao e
orientacao entre uma camera de operacao calibrada e o ROV sem acionamento do

mecanismo de pan e tilt, ou seja, a camera fica fixa no ROV durante a operacao.

e Inicializagao:

-ROV posicionado a frente do equipamento com painel enquadrado pela

camera a uma distancia de inicio de operacao.

-Inicializacao do estado do ROV &rovo obtido pelas informacoes do sis-
tema INS. Este estado é inicialmente estimado pelo calculo do vetor de dife-
renca entre as coordenadas geodésicas do obtido pelo INS e as coordenadas
do mapeamento do equipamento, representado no sistemas de coordenadas de

referéncia do painel.

-Processamento da primeira imagem com detecgao dos pontos centrais de
interfaces sob visao. E realizada a associacdao de dados destes pontos com
pontos do mapa de referéncia A,.s para obtencao dos vetores z; via aplicacao

de algoritmo para estimativa de pose da camera.
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|7 via trans-

—Inicializa@éo dO mapa A() = [(ylo, 210), (yQO, 220), ceey (y]vo, ZNO
formacao dos vetores zy; para o sistema de referéncias do painel, considerando

informacoes em &royo-

e Aproximagao do ROV:

-Navegar ao longo do trajeto entre rovo e &, considerando pontos de
passagem incrementais corrigidos pela recursao de estimativas de estado &
conforme formulacao detalhada mais abaixo. Essa navegacao é feita estabe-
lecendo velocidades nos trés eixos que permanecem constantes entre pontos
discretizados de forma que o ROV se desloca de maneira linear na direcao da

velocidade resultante entre seu ponto inicial, £rovo, € seu ponto final, &;.

-Atualizar a estimativa de estado para & via filtro considerando a fusao
das medidas m,, dos sistemas de navegacao do ROV e estimativa de pose da

camera via processamento de imagens.

-Atualizar a estimativa de estado do vetor de observacoes z; via filtro
considerando as medidas my, dos sistemas de navegacao do ROV e estimativa

de pose da camera mais informagcoes de &.

. o T . ~
-Estimar Ay = [(y1k, 218), (Y2k, 22k ) -5 (YUnks 2vk)]" via transformagao dos
vetores z;; para o sistema de referéncias do painel, considerando informacoes

em zp e &.

-Realizar a localizacao recursivamente até &, ~ &op;-

A seguir sao apresentados em maiores detalhes os modelos de transi¢ao utilizados
neste trabalho para compor o filtro de Kalman e o algoritmo proposto. Ao final é
apresentado um fluxograma onde o algoritmo descrito acima e as formulacoes abaixo
sao representadas de forma integrada.

Estes modelos aplicam-se para o caso onde ha medida iterativa de posicoes e ori-
entacoes com intervalos de tempo representados por At. Pelo emprego do modelo
de transicao de estados, é possivel estimar as posicoes e velocidades pelas fusoes de
medidas de posicao e orientacao ao longo do tempo. Para as operagoes tratadas
neste trabalho, é adequado utilizar modelos de velocidade constante. As operacoes
de inspecao demandam, como requisito, que as velocidades do veiculo permanecam
constantes na medida do possivel de forma a manter qualidade no registro das ima-
gens. Para a aproximagao a painéis de equipamentos as velocidades, em trechos
discretizados, também podem ser consideradas constantes. Os modelos abaixo des-
crevem a formulagao geral de estimativa de movimentos do ROV sem adigao de
fatores de controle, a secdao a seguir utilizara essa formulagao para o caso particu-
lar de inspecao onde ¢é necessario agregar controles de perseguicao da rota. Para a

aproximacao de painéis se pressupoe uma avaliagao prévia de quais velocidades nos

103



trés eixos provocam a aproximacao do veiculo entre sua posicao final e sua posicao
objetivo.
O vetor de estados completo do ROV para um instante k& pode ser definido em

representacao de angulos de Fuler como:

€k: [‘ray727$79727¢797¢7é797¢]T (58)

Este vetor representa o conjunto completo de deslocamentos, rotacoes e respec-
tivas velocidades do veiculo.

A matriz de transicao de estados, Fy, da [Equacao 4.14] pode assim ser represen-
tada da seguinte forma:

I35 Atlses 0343 Osxs
O3x3  I3x3  O3x3  Osxs

FROVk: (59)
033  O3x3  Isyz Atz

O3x3  O3x3  O3x3  I3x3
onde as posicoes e orientagoes preditas sao definidas a partir dos estados atuais mais
os deslocamentos ocasionados pelas varidveis de velocidade.

Os vetores de medicao, my, precisam ser empregados para os diferentes de sen-
sores utilizados no veiculo neste caso. Assim, sdo definidos dois vetores de medicao
diferentes que correspondem as medicoes do sistema INS e da camera, respectiva-
mente:

My, = [Tik, Yiks 21k 1k YTk 21k Vs Orks Gy Pris Orie, Vi) "

mer = [Tow, Yor, 20k Tk, Yo, 20k Vo Ock, cn, Pons Ok, Yow)”

Observa-se que os sensores ou podem produzir a informagao de velocidade dire-
tamente, no caso do INS apenas, ou estas sao estimadas na iteracao do filtro pela
diferenca entre medidas de posicao divididas pelo tempo entre medidas.

Como para esta aplicacao estao disponiveis as medicoes de posicao e orientacoes
advindas diretamente dos sensores empregados, as matrizes de transicao Hj do
modelo de medigao da[Equacgao 4.15|serao iguais a matrizes identidade, Hj, = 19412
e Heoy = Iioxio.

O vetor de covariancias de perturbacao da dinamica do ROV, Qy_1 12«1, € a ma-
triz de erros de medicao dos sensores, Ry 12412, podem ser representados em fung¢ao
das covariancias de cada variavel de estado com as demais varidveis. Notar que a
matriz Ry 12412 ¢ uma matriz diagonal com 12 informagoes de covariancia. Estas
informagoes precisam ser devidamente estimadas na inicializacao da estimativa de

estados e podem ser obtidas a partir de dados de fabricantes dos sensores, por exem-
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plo, ou por alguma técnica de identificacao destes valores. As referéncias citadas
anteriormente sobre localizacao e filtros bayesianos trazem discussoes sobre formas
de determinar esses valores.

Para o caso de sistemas onde se é necessario obter medidas de rotacao a partir
de sistemas INS e unidades de movimento inerciais, IMUs, é frequente a obtencao
de dados de rotacao no formato de quatérnions unitarios representados por vetores
q = [q0,q1, 2, q3]" (ver Apéndice A). Desta forma, o equacionamento acima assume
um formato diferente. O vetor de estados neste caso assume o seguinte formato:

€k = [CC, Y, z, 'i.v :gv 27 qo, 41,92, 43, Wy, Wy, wz]T

Os elementos w,,w,,w, sao as respectivas velocidades angulares associadas ao
quatérnion que representa as rotacoes do veiculo.

Para este caso, a transicao de estados calculada com a formulacao de quatérnions

é obtida a partir da equacao de derivada de um quatérnion unitario [150, I51]:

0 —wy —wy —w,

ool lw 0 —w, w

q= Y la=9q (5.10)
Wy Wy 0 —w,
W, —Wy Wy 0

Resolvendo esta equacao em funcao do tempo, a seguinte expressao resultante
pode ser utilizada para a predicao de estados em um cenéario de velocidades angulares

constantes [I51]:

ot = |eost PN sen D B ot G.11)
Estabelecendo uma matriz Qyyqns:
Qune = [eos D T 4 g2 2 (5.12)

é possivel determinar a matriz de transicao de estados da |E.quacao 4.23| para o caso

de descricao de estados do sistema com quatérnions:

I35 Atlsys 0454 03x3

O3x3  I3x3 O4xa  Osx3
FROVk = (513)

3x3 03><3 Qtrans4><4 O3><3

O3x3  Osxs O4xa I3x3
Considerando que o vetor de medicoes de cada sensor, INS e camera, serd com-
posto neste caso de treze elementos (trés posi¢oes e quatro componentes do quatér-

nion mais respectivas velocidades), as matrizes de medigao serdo matrizes I13513 nos
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casos onde ha medigao direta dos elementos do quatérnion unitario.
Deve-se notar, no entanto, que em alguns casos os quatérnions obtidos nao serao

unitarios, neste caso, é necessario aplicar um fator de normalizacao do tipo:

q _ a4
VE+@&+a+q¢  d

E, desta forma, as matrizes de transicao de medidas serao:

I3><3 03><3 04><4 03><3
0 I 0 0:
hROVk _ 3x3 3x3 4x4 3x3 (514)
3x3  03x3 Piransaxa O3xs

0O3x3 O3x3 0454 I, 3

onde

1
htrans4><4 - EI4><4 (515)

Como esta matriz de transicao de medigoes contém fator de nao-linearidade, é

necessario obter o respectivo Jacobiano para o calculo dos ganhos de Kalman:

I35 0343 O4x4 0343
oh O3x3 Isx3 0454 0343
i _ Ohpovi(§) B -
ROVE — a€ - 03 3 03 3 8htransk(q) 03 3 ( . )
E=pp|p—1 X x dq X
9=9k|k—1
| O3x3 Osx3 04x4 I35 |
com
@ @ g a3
lql® gl lgl® lq]®
_ @ @ @ a3
8}1”“—”5’“@ _ la? FE FE lql? (5.17)
dq _ 4G _a _ 4 _ g .
9=qk|k—1 lq|3 lq)3 lqI3 q]3
_ @ @ @ _ g3
lql® g lql® lq|®

O vetor de medigoes é definido como um vetor contendo todas as coordenadas
dos centros das interfaces dos painéis que sao obtidas no sistema de coordenadas da

Operacao:

Zpi = [(ylka Zlk>7 (ka, sz); ey (yNk, ZNk)]T

Para realizar a estimativa de zpy ¢ primeiramente realizada a deteccao de coordena-
das no plano da imagem com a detecgao de centros de circulos ajustados as bordas

das interfaces ou centroides de areas circulares, conforme as técnicas apresentadas
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no capitulo anterior. Essa deteccao produz um vetor de observacoes no plano da
imagem Z;,, = [(U1r, Vir), (Uor, Vak), -, (unk, vnk)]?. Tanto este vetor z,, quanto
as coordenadas de referéncia dos centros das interfaces conhecidas de projeto, Ay,
sao utilizadas para estimativa da pose da camera e por consequéncia do ROV. A
sistematizacao de técnicas de estimativa de pose adotada neste trabalho ¢ ilustrada

no fluxograma da [Figura 5.4}

—_—
Aquisicdo da
imagem

lr{n?rz‘zi;r;i? Segmentacio: Descricéio: Associacdo de Estimativa de
abenur; e N deteccdo de Transformadas de dados: Algoritmo [~ pose da cdmera:
bordas com Sobel Hough FLANN Algoritmo EPnP
fechamento =
Informagdo de ) /—L
Seementacdo: Descrigéo: projeto: centros Determinacio de
- 5.~ [ centroides de de interface ¢ pose do ROV
Thresholding ia
momentos didmetros de D —
dutos

Figura 5.4: Fluxograma de processamento de imagem para estimativa de pose.

Para a iteracao de fusao de dados, é feito o pré-processamento de uma ima-
gem com a reconstrucao morfoldgica de abertura e fechamento de forma a remover
caracteristicas das imagens que podem reduzir a efetividade dos processamentos sub-
sequentes. Esse pré-processamento resulta em imagens livres de suspensoes da agua
e pequenos detalhes dos equipamentos como letreiros, vida marinha incrustrada e
deposicao de areia.

Apos o pré-processamento sao utilizados os algoritmos de deteccao de bordas e
de segmentacao com Thresholding. Ambos foram implementados de forma paralela.
A descricao de atributos é obtida pela Transformada de Hough sobre as bordas
detectadas. A transformada resulta no conjunto de pontos de centros de circulos ou
os parametros de linhas ajustadas a bordas de dutos. Para o caso de insucesso de
ajuste de circulos que produzam um minimo de trés centros de circulos, é adotado o
calculo de centroides de momentos de areas de interfaces segmentadas sobre painéis.

Obtendo-se um conjunto de dados de centros no sistema de coordenadas da ima-
gem, ¢ empregado o algoritmo FLANN de associacao destes a informagoes de centros
de interfaces conhecidas de projeto de equipamentos, estabelecendo a correspondén-
cia entre os pontos de zj,, e A,,;. FEssas correspondéncias sao utilizadas como
entrada para a definicao de pose via algoritmo EPnP.

Apo6s a obtencao da pose da camera com a definicdo dos valores de seus seis
graus de liberdade, é obtida a informacao dos seis graus de liberdade do ROV via
transformacao cinematica entre o sistema de coordenadas da cAmera e o sistema de
coordenadas do centro do ROV. Conhecendo as transformacgoes homogéneas entre

as coordenadas do plano de imagem e o sistema de coordenadas da camera:
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Yi

Uj
v | = KHERHE, | (518)
1

1

onde K é a matriz de parametros intrinsecos da camera HS3™ é a transformacio

homogénea entre o sistema de coordenadas da camera e o sistema de coordenadas
do ROV e HEOV | ¢ a matriz de transformagio entre o sistema de coordenadas do

ROV e o sistema do painel, é possivel estimar o vetor de medigoes zpy pelas medidas

mpr = [(Yir, 2it), ---» (Ynk, 2v1)]T obtidas pela relagao:

Yi
Uj

ZZ :(K %T&H%Xez)‘l U (5-19)
1

As matrizes K e H53™ sdo conhecidas e fixas durante toda a operagio dado que
representam as caracteristicas de calibracao da camera e a posicao onde a camera
estd instalada na estrutura do ROV e sua relacao com o ponto de origem do sistema
de coordenadas do ROV. Os valores de rotagoes e posigoes contidos em HEOV
sao os valores obtidos da estimativa de estado do ROV com a fusdo dos dados da
estimativa de pose e de INS, ou seja, esta transformagao é uma fungao dos valores
de estado estimado nos passos anteriores de filtro recursivo, HEOV = H (&govy).-

Para o vetor de medicoes, zp,, a matriz de transicao de estados ¢ uma matriz
Fp, = Iy, com N igual ao nimero de interfaces, dado que estes pontos permane-
cem fixos no painel e nao se movem. A matriz de medicoes, da mesma forma, seréd
uma matriz Hpp = Inyny dado que as medicoes dos respectivos pontos centrais das
interfaces é resultante da que ndo é uma funcao do vetor zpy.

Para a atualizacao de estimativa de estados do vetor zp., o vetor de covariancias
de perturbacao, Qpr_1nx1, € nulo dado que as posicoes das interfaces no equipa-
mento sao fixas, ou seja, nao sofrem uma evolugao dinamica. Havera, no entanto,
uma matriz com erros de medicao Rpynxn que precisara ser estimada. A estimativa
feita para a aplicacao sob estudo é detalhada sem secao a seguir

A solucao para a localizacao do ROV em relacao ao painel durante a operacao de

aproximacao é obtida, desta forma, pelo emprego do Filtro de Kalman considerando
o representado nas Equagoes [5.6/e 5.7

P(&l&r—1,w, I) ~ N(rOVEK—1, ZROVE[K—1) (5.20)
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p(zpk|&r, A, T) ~ N (ppijk, Xpijk) (5.21)

A ilustra o fluxograma do algoritmo de atualizacao de estados do
ROV e do vetor de medicoes dos centros das interfaces do painel com o Filtro de

Kalman.

s N
Inicio de Aproximacdo

HRroOVO0 2 rovop
1Pojo 2 pojo

!

Estado Anterior
HROVE—-11k—1
H pr—1]k—1

]
Predigdo de Estados do ROV e Posigao de Interfaces J—»

N\

Processamento da Imagem

Zimk

Frovi ROV k|k—1 Fpi HpPr|k—1
i - -
Qrovi—1 Yrovii-1  Qprre—1 Lppp—t

]
Atualizacdo de Estado do ROV

L]
Medigdo Pose ROV
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Zimk:

-, Moy

Hp mi, K, K ROV K|k
-

Her mey, Koy Zm)u-u- Medicdo INS

] my,
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BE;. H; = K _ ; .
— A | Heoves = KHESTHED L o
Rei. Hey wb Koy, "
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]
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] H Pk|k
Hp mp, Kpp, mp

— X Pk

!

Estado Final

HROV K|k ER(?"I.-U:‘

LRk = pi

Figura 5.5: Algoritmo de localizacao em intervencao.

As formulacbes acima representam o método de realizar estimativa de estados
para o posicionamento global do veiculo em um sistema de coordenadas inercial, ou
seja, esta é a formulacao para o n6 de fusao Fy da Apesar das cameras
precisarem de um alvo para realizar a estimativa de pose, esta estimativa consegue
produzir um vetor proprio de estados que representa os seis graus de liberdade do
veiculo representado no sistema de coordenadas inercial. A utilizagdo de um sonar,
no entanto, resulta em uma medida Gnica de distancia linear a um alvo e esta
precisaria ser utilizada em uma formulacao de coordenadas do alvo e do ROV para
resultar em uma representacao de posicao no sistema inercial. Como ha apenas uma

medida de distancia para obtengdo de duas variaveis de posigao, [x,y]T, do ROV,
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este sensor é apenas utilizado para o n6 de fusao Ffy.

A medida de distancia linear ao equipamento é um dado importante para a
navegacao do ROV e para a seguranca, desta forma, essa informacao pode ser melhor
estimada também pela fusao de dados de sonares com os dados de visao estimados
nas formulacoes apresentadas até o momento. Para tal, pode-se determinar um vetor
de estados Episr = [d, d]T onde d ¢é a distancia do ROV ao painel do equipamento e
d é a velocidade de aproximacao constante que ao longo da estimativa é calculada
pela diferenca entre distancias medidas divida por At. Este vetor pode ser estimado

por Filtro de Kalman estabelecendo uma matriz de transicoes:

1 0

5.22
0 At (5:22)

Fpisti, =

e uma matriz de medicao Hgynr = Ioxo com uma medicao mg,,, tomada direta-
mente do sistema de sonar de feixe inico do ROV e uma e uma matriz de medicao
Hprovi = Iy para uma medicao mproy,. Esta medida é proveniente da estimativa
de estado do ROV provkr obtida do processamento descrito acima onde ¢ feita a
fusao de dados de INS e de processamento de imagens da camera.

O sonar resulta em uma medida de menor distancia até o equipamento no plano
horizontal de navegagao do ROV de forma que o modulo da variavel xrovi do
estado provir pode ser adotada como esta medida de distancia e como a medida
Mprovi. Da mesma forma, o componente de Xgoyy, correspondente & variavel de
distancia é adotado como Rgroyi. As matrizes de perturbacao, Qpisi—1 € ruido
Rs,,. precisam ser estimadas com base em informagoes da navegacao do ROV e
informacoes de fabricantes de sonares.

A ilustra o fluxograma do algoritmo de estimativa de distancias com
a fusao de medidas de sonar e de estimativa de estados de ROV com fusao de INS

e processamento de imagem.

5.4.2 Teste e Resultados

Para teste do algoritmo foram utilizados dados de sistema INS, sonar e imagens
de uma operacgao de aproximacao do ROV a um equipamento de controle de poco,
Arvore de Natal Molhada (ANM), cujo painel principal apresenta 25 interfaces cir-
culares conforme demonstra a Ao longo da aproximagao foram obtidas
as informacoes de processamento de imagens e de aproximacao do ROV para fusao
dos dados com o objetivo final de ter o mapa de interfaces e a posicao do ROV no
sistema de coordenadas do painel. Ver com inicializa¢ao da operagao.
As covariancias utilizadas nos erros dos modelos de transicao foram obtidas de

estimativas visuais iniciais de deriva e oscilagoes do ROV em uma posi¢cao parada
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Figura 5.6: Algoritmo de fusao de dados para estimativa de distancia.
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Figura 5.7: Inicio da aproximagcao.
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no inicio da operacao. Estas oscilagoes dependem das condicoes de correnteza no
momento da operacao e podem variar conforme o ROV e a magnitude das correntezas
no momento da operacao. Desta forma, é necessario realizar este tipo de avaliagao
para cada tipo de ROV e para condicoes de correnteza especificas As covariancias
de sensor foram obtidas de informacoes de fabricantes sobre a precisao do sensor
especifico.

Para o caso da matriz de covariancias de perturbacao da navegagdo do ROV,
as estimativas iniciais demonstraram valores semelhantes aos valores das covarian-
cias de erros de medicao do sistema INS apoiado por hidroactustica para a pro-
fundidade em questao. Apesar de serem aspectos diferentes do filtro, considerou-
se os valores iguais para este caso. Assim, os valores do vetor de perturbacao
sa0 Qrovi—1 = [1,22m , 1,22m, 0,2m, 0,005m/s, 0,005m/s, 0,005m/s, 0,1744rad,
0,1744rad, 0,1744rad, 0,000715rad/s, 0,000715rad/s, 0,000715rad/s|T e Ripioxio,
com valores de erros do sistema INS é uma matriz diagonal cuja diagonal possui
os valores anteriores.

Adicionalmente, a velocidade linear de aproximacao do ROV ao equipamento no
inicio da operagao é equivalente a 0,05m/s.

A matriz de erros do sonar utilizado na operacao é igual a Rg,,rox2 com valores
diagonais equivalentes a [0,444m,0,00182m/s| obtidos também de dados de fabri-
cante. A matriz de perturbacao para a fusao de dados estimativa de distancia ao
equipamento foi equivalente aos dados obtidos para a estimativa anterior no plano
X —Y do ROV, ou seja, Qpisik—1 = [1,22m,0,005m/s].

Para a estimativa de covariancias de posi¢oes dos centros das interfaces foi ado-

tado o seguinte procedimento:

e Extraidos 300 quadros de imagens de operacoes anteriores deste equipamento
que mostravam as interfaces objeto de interesse em diferentes angulos e condi-
coes de visibilidade. Em cada um desses quadros foram aplicadas as técnicas
de segmentacao e ajuste de bordas para obtencao dos centros estimados das

interfaces ou via Transformada de Hough ou via calculo de centroides.

e Com apoio dos dados de projeto relativos as posicoes das interfaces, foi apli-
cado o algoritmo FLANN sobre cada conjunto de dados de centro no plano da

imagem obtidos do passo anterior.

e Como de dados de projeto é conhecido que as distancias horizontais e ver-
ticais entre as 20 interfaces superiores deste equipamentos sao iguais e fixas
(ver [Figura 5.7)), para cada quadro de imagem estes valores fixos de distan-
cias na equivaléncia de coordenadas em pixels [u,v]’ foram estimados como
sendo igual & média entre as distancias horizontais e verticais entre pixels dos

centros detectados. As diferencas em relacao a essa média nas distancias de
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centro a centro de interface no plano da imagem de cada quadro processado
foram registradas para uma dispersao que permitiu calcular as covariancias de

detectabilidade de centros de interfaces em termos de coordenadas [u, v]”.

e Com a dispersao em termos de pixels e covariancia, foi realizada uma simulacao
de Monte Carlo para varias configuragoes arbitrarias de pose de camera tendo
como entrada a dispersao de detectabilidade de centros no plano das imagens
estimada acima. Ou seja, foram determinadas aleatoriamente varias poses de
camera, e calculadas as posigoes [u,v]” das interfaces equivalentes aos dados
fixos de projeto das mesmas. Apods esse calculo inicial foram aplicadas as dis-
persoes sobre as coordenadas [u, v]? para verificar, via aplicagao do algoritmo
EPnP, as diferencas resultantes sobre os valores de posicao e orientagoes da
camera incialmente estabelecidos. Essas diferencas foram registradas, ponto
a ponto, para uma dispersao construida para diferentes casos de pose. Esta
estimativa de pose considerou a matriz de calibracao especifica da camera da

operacgao sendo testada.

O procedimento acima inicialmente permitiu estimar covariancias de posigao e
orientagbes para a matriz Rogiax12 cuja diagonal possui os valores [0,091m , 0,091m,
0,121m, 0,00037m/s, 0,00037m/s, 0,00037m/s, 0,053rad, 0,053rad, 0,053rad, 0,00022
rad/s, 0,00022rad /s, 0,00022rad /s|.

A taxa de atualizagao do filtro, At, foi estabelecida com base no que se observou
como adequado para o processamento das imagens com o prototipo desenvolvido em
Python e OpenCV uma vez que a taxa de disponibilidade de dados de sonar e INS
é maior que a velocidade de processamento das imagens. Fsta taxa resultou em 7
quadros por segundo, ou seja, At = 1/7s.

As Figuras e apresentam os valores estimados ao longo do tempo da
operacao para as posicoes zgroy € Yrov correspondentes a posicao da origem do
sistemas de coordenadas do ROV representada no sistema de coordenadas do painel.
O método de fusao aqui proposto resultou em uma covariancia equivalente a 0,085m
ao longo do eixo Y e 0,111m ao longo do eixo Z. Esses valores sao aproximadamente
8,9 e 1,6 vezes menores que as covariancias obtidas pelo uso do sistema INS apenas
com o filtro.

A demonstra a dispersao de pontos das posicoes do ROV no plano do
painel. O resultado demonstra que a fusao de dados permite ter uma estimativa da
posicao do ROV em relacao ao painel que tem uma dispersao menor que a dimensao
do envelope de operacao de um manipulador de sete fungoes, que é aproximadamente
1,9m em sua extensao maxima para manipuladores tipicos. Ou seja, é possivel
posicionar o ROV de forma a viabilizar a atuacao de uma interface via controle

mais preciso do efetuador final com um sistema de servovisao.
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Figura 5.8: Posicdo do ROV em relacdo ao painel ao longo do tempo (eixo Z).
Azul: filtro do dados de INS. Vermelho: filtro com fusdo de dados de camera.

A demonstra o resultado do processo de localizacao do ROV em
relacdo ao equipamento. O grafico demonstra o valor de distancia do veiculo ao
equipamento estimada pela diferenca entre as leituras do INS em relagao a coor-
denadas de projeto (em azul) e os valores de distancia em relagdo ao equipamento
atualizados pela leitura convencional de distancia linear de sonar apenas (em ver-
melho) e, finalmente, pela fusdo entre dados de sonar e estimativa de distancia por
visao (em verde), conforme o algoritmo apresentado na

A aproximagao consistiu em controlar o ROV a partir de uma distancia proxima
de 20m do equipamento até uma distancia de 1,2m do painel. Inicialmente h& apro-
ximacao com velocidade constante com reducao desta quando o veiculo se aproxima
dos 5m de distancia do equipamento. No momento da docagem, verifica-se que a
fusao de dados com o célculo de pose via processamento das imagens proporciona,
para o caso desse teste, uma localizacao com uma variancia aproximada de 0,098m,
sendo esta menor que aquela obtida pelo controle de distancia via sonar numa ordem
de 5 vezes.

A ilustra o resultado das estimativas de estados das posicoes de
interfaces do teste com uma amostragem de pontos da distribuicao obtida pelo

mapeamento do painel no sistema de referéncias deste. Ao longo do mapeamento
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Figura 5.9: Posicao do ROV em rela¢do ao painel ao longo do tempo (eixo Y).
Azul: filtro do dados de INS. Vermelho: filtro com fusao de dados de camera.
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Azul: filtro do dados de INS. Vermelho: filtro com fusao de dados de camera.
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foi obtida uma dispersao correspondente a uma covariancia de 0,072m para a posicao
na vertical no plano do painel, correspondendo a uma dispersao de 0,432m.

Esta incerteza no mapa das interfaces é transferida diretamente para a incer-
teza na posicao da origem do sistema de coordenadas do ROV no mesmo plano
e por consequéncia transferida para uma incerteza na base do manipulador. Uma
das vantagens encontradas na aplicacao de visao computacional, no entanto, é a
possibilidade de estimar a pose das cameras com o ROV estabilizado. Mesmo com
maior proximidade é possivel obter um enquadramento que permite a deteccao de
uma quantidade suficiente de interfaces, ver com detalhe da imagem

reconstruida para deteccao de bordas circulares.

Figura 5.13: Veiculo docado ao equipamento para intervencao.

Apos localizagao mais precisa do ROV via estimativa da pose da camera com

veiculo docado, é possivel aproximar o efetuador final & interface de interesse. A

coordenada no plano da interface pode ser extraida do mapa obtido.
' -
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Figura 5.14: Processamento de imagem em proximidade.

O que se verificou para este teste, no entanto, é que em imagens aproximadas,
a deteccao de elipses para estimativa de pose depende fortemente de questoes de
iluminacao de interfaces. H& interferéncia da iluminacao do veiculo com marcacao

de sombras direcionais ao redor das interfaces. Esse efeito de provoca algumas vezes
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a deteccao inconsistente de um circulo ou elipse apds reconstrucao da imagem e
segmentacao, ver [Figura 5.14L De qualquer forma, é possivel estimar o centro da
area segmentada via calculo de momentos para determinar o erro cinematico de

posicao do efetuador final em um controle final de aproximagao do manipulador.

5.5 Inspecao de Dutos

5.5.1 Algoritmo de Localizagcao em Inspecao

Nesta subsecao é apresentado o algoritmo desenvolvido para inspecao de dutos. Para
esta aplicacao inicialmente também se considera que sao conhecidas as relagoes de
posicao e orientacao entre uma camera de inspecao calibrada e o ROV. Também se
considera zoom fixo da camera e que o mecanismo de pan e tilt nao é acionado ao
longo da inspecao, mantendo a relagdo de posicao e orientacao entre ROV e camera
fixa.

O sistema geodésico global é coincidente com o sistema de coordenadas do duto.
O sistema de coordenadas global é estabelecido de tal forma que as coordenadas
Norte do sistema geodésico coincidem com o eixo X e as coordenadas Este coincidem
com o eixo Y, o eixo Z ¢ utilizado como referéncia para a altura em relacao ao solo
ou a profundidade da operacao.

O algoritmo de localizacao durante uma inspecao é proposto da seguinte forma:

e Inicializagao:

-Estabelecido o ponto inicial da inspecao no inicio do duto com o ROV
realizando o enquadramento adequado e orientado na mesma orientacao do
duto. Esta inicializagdo é orientada pela imagem. O sistema de coordenadas

adotado é o sistema global de coordenadas geodésicas.

-Inicializagao do estado do ROV &goyv o obtido pelas informagoes do sistema
INS.

-Inicializacao de um vetor representativo do mapa do duto com o proces-
samento da primeira imagem para estimativa da posicao e orientacao do duto
em relacao ao sistema de coordenadas do ROV. O vetor de observacoes do
estado do duto é composto pelas variaveis zqo = [Tq0, Va0, Yao]” . As rotagoes
do duto em torno dos eixos X e Y sao consideradas despreziveis. Apenas a
orientacao do duto em relagao ao eixo vertical, ¥dy, é adotada dado que esta
define a direcao do trajeto do mesmo. O vetor z4y representa a posicao do duto
em relagdo ao sistema de coordenadas global e é obtido das transformagoes em
relagao ao ponto da linha central do duto que intercepta a linha horizontal que

passa pelo ponto principal da camera, conforme sera descrito abaixo.
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e Inspecao:

-Estimar um ponto de passagem [zrovk, Yrovi|l sobre a linha de centro

do duto, considerando a orientacao ¥g,_1.

-Executar controle entre £rovo € Erovik—1 considerando um deslocamento

a velocidade constante de inspecao na dire¢ao determinada por Ydy_.

-Realizar uma estimativa zq e zgyr—1 considerando um deslocamento a

velocidade constante de inspecao na direcao determinada por Ydy_;.

-Atualizar a estimativa rovir—1 Para Erovir via filtro considerando as

medidas m; do sistema de navegacao do ROV.

-Atualizar a estimativa zgyr—1 para zg via filtro considerando a fusao
das medidas de posicao e orientagao do ROV, rovik, € 0 processamento da
imagem.

-Obter um mapa do duto A = [zg1, 242, ..., Zax] com base em Erovijk €
Zdk|k-

-Realizar o mapeamento recursivamente até o fim da inspecao.

O algoritmo descrito acima se traduz na formulagao do EKF desenvolvida abaixo.
O estado observado pelo filtro consiste no estado de navegacao do ROV, &rovi,
conforme [Equacao 5.8, mais um vetor de estado de pontos de coordenadas do duto,

Zak = [Sc’dk, Ydk wdk]T

ambas as posi¢oes do ROV ao longo da inspecao quanto os pontos de passagem

. O objetivo de se estabelecer vetores de tal forma é estimar

do duto representados no sistema de coordenadas geodésico de forma a realizar um
mapeamento do mesmo.

Neste caso, ha4 um objetivo de perseguir a rota do duto mantendo o mesmo
enquadrado pela camera durante toda a duracao da operacao. Para tal, é necessario
agregar a matriz de transi¢ao de estados da uma matriz de controle que
represente as transigoes de posicao do ROV necessarias para executar a inspecao.
A matriz de controle considera uma velocidade de navegacdo, V.., constante na
direcao do angulo de aproamento do ROV que é igual ao angulo de aproamento
do duto em torno do eixo da altura em relacao ao solo, ou seja, ¢ uma velocidade
de perseguicao da rota do duto. O valor de V,,,, ¢ um valor determinado a partir
de velocidades médias tipicas de inspecao conhecidas de histérico, por exemplo,
Viaw = 300m/h.

A matriz de controle grovr para esta operacao sera:
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Tncw?)x?; Qnav3><3 03><3 O3><3

03><3 Qnav3><3 03><3 03><3

gROVE = (5.23)
0343 0353 Zpawsxs Izxs
0343 O3x3 03x3 1343
onde:
1+ Al'kfl 0 0
Thaw = 0 1+ Ayk;—l 0 (524)
0 0 1
Vna:ucos(wdkfl) 0 0
ROV Vnavsen('(pdk’—l)
Qnav - 0 W 0 (525)
0 0 1
1 0 0
Znw=]0 1 0 (5.26)
0 0 Yak—1
YROVE-1

A matriz T,,, objetiva causar um ajuste nas coordenadas do ROV de forma que
este se posicione no passo seguinte sobre a mesma linha de orientacao observada na
imagem do duto, ou seja, objetiva corrigir a deriva do veiculo em relagao ao duto
observada no instante k — 1. Os fatores Ax,_; e Ay,_1 sao calculados por método
descrito mais abaixo. A matriz Q,., faz com que as velocidades nas direcoes de
Trov € Yrov Se ajustem ao angulo de aproamento do duto naquela observacao de
forma que o ROV navegue por sobre a rota do duto. Para este caso a matriz Z,,,, faz
com que o ROV permaneca com um aproamento sempre igual ao do duto naquele
instante, também com o objetivo de ajustar a rota do veiculo a rota do duto.

Desta forma, a matriz de transicao do estados serd frovi = Frovigrove, com

Frovi igual & [Equacao 5.91 A matriz resultante seréa:

Thavsxs AtQuavsxs  0Osxs 0343

0 nav 0 0

fROVk _ 3x3 Q 3x3 3x3 3x3 (5.27)
033 033 Zpav3xs Atlsys
O3x3 0343 O3x3 I3, 3

Para emprego de f; no filtro, é necessario realizar a linearizacao com calculo do

Jacobiano Fk de f;,. Este resulta em:
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Thavsxs AtQnavsxs 03y 0343

FROVk; _ 03><3 Qn(wnav3><3 ~03><3 03><3 (528)
0343 O3x3 Zpavsxs Atlzyg
03x3 0343 0343 I3, 5
onde
_ Vna;;()s ("/)dk—l) O O
~ ROVEk—1
Qv = 0 _Vna;;;en(wdk—l) 0 (5.29)
ROVEk—1
0 0 1
10 0
Zpaw = | 0 1 0 (5.30)
__Ydk—1
0 O ¢%?0sz—1

A matriz de medigao para o caso de navegacao do ROV serd uma matriz identi-

dade, Hrovi = I12x12, dada a leitura direta de dados do sistema INS auxiliado por

hidroacustica, conforme apresentado na [Subsecao 5.4.1}

A matriz de transicao fy para zg sera:

1+ %W 0 0
£, — 0 1+ M*W 0 (5.31)
0 0 1

Essa matriz reflete o comportamento esperado no imageamento do duto onde,
uma vez tomada uma imagem de um ponto nas coordenadas [Tar_1, yar_1]* assume-
se que as proximas coordenadas do duto a serem visualizadas sao as coordenadas
que sofreram a mesma translacao causada pelo deslocamento a uma velocidade cons-
tante de navegacao V., ao longo da rota. Adota-se aqui como premissa que entre
intervalos At esse deslocamento é pequeno de forma que é possivel considerar que
o mesmo ¢é realizado em uma linha reta. Ou seja, os trechos curvos dos dutos sao
discretizados em segmentos lineares.

Teremos para esta matriz um Jacobiano Fg; correspondente a matriz a seguir:

. Ath,Ucos(zpdk_l) O _ AtVinav Sen(wdk—l)
T3p_1 Tdk—1
de _ O . AtVnavSQen(wdk—l) AtVnavCOS(wdkfl) (532)
Yak—1 Ydk—1
0 0 0

A medicao para o mapeamento do duto ¢ também formulada considerando a

relacao entre as coordenadas no plano da imagem da camera e as coordenadas do
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ROV no sistema geodésico inercial:

Tdk
U
= KHGHEY, | (5.33)
Zdk
1

onde HEOY é a matriz de transformagio entre o sistema de coordenadas do ROV
e o sistema geodésico. A matriz HEY & determinada pela estimativa da posigio
e orientacoes do ROV no momento k£ e é a transformagao que determina a pose
da camera representada no sistema de coordenadas geodésico. Esta também é uma
fungao do tipo HEQY = H(€rovi).

Para realizar a medida dos valores [xg, Yax, zar]' é estabelecida a convencao
ilustrada na [Figura 5.15] Adota-se como ponto de referéncia da imagem o ponto da

linha central do duto que intercepta a linha horizontal que passa pelo ponto principal

]T

da camera.

Assim, uma vez obtidas as bordas do duto com a parametrizacao da transformada
de Hough, é possivel estabelecer uma linha central do duto e calcular a coordenada
u da imagem que corresponde ao ponto de interseccao entre a linha média horizontal
da imagem e a linha central do duto. A coordenada v da imagem sempre sera fixa e
correspondente & coordenada v do ponto principal. O céalculo da linha central do duto
é obtido da parametrizacao empregada pelo algoritmo de ajuste de linhas a bordas,
conforme apresentado na [Subse¢ao 4.7.3| do capitulo anterior. Ver com

indicagdo dos parametros identificados com a Transformada de Hough. Notar que

com esta parametrizacao, a relagao entre aproamento do ROV e do duto no sistema
de coordenadas geodésico ¢ 1y = 5 — 0 + Yrov.
Desta forma, apos determinados os valores [u, v]7 pelo processamento da imagem,

as coordenadas medidas mg, = [Tak, Yar, zdk]T sao determinadas por:

Ldk
u
Yk (KHGEmHEO) T | v (5.34)
Zdk
1

As medidas obtidas pela relacdo acima sao entao utilizadas para atualizacao do
estado do duto. Para emprego no filtro de Kalman, considera-se que o processamento
acima produz medigoes diretas de [T gk, Yar, zar])” e, desta forma, a matriz de medigao
para o estado do duto serd uma matriz identidade Hg, = I3y5.

A relacao acima também permite realizar o calculo dos fatores Az, _1 e Ay, da

Equagao 5.24. Ao se considerar as coordenadas [u,, v,]” como as coordenadas fixas

do ponto principal do plano da imagem, que sao previamente definidas, é possivel
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Figura 5.15: Referéncia para o ponto de mapeamento de duto.

calcular para cada imagem processada as coordenadas Tgpr € Y4pr €quivalentes a
posicao onde o duto precisaria estar para se localizar sob este ponto principal. Desta
forma, Azp_1 = (Tapk — Tar)/Tax © AYr—1 = (Yapr — Yar)/Yax- A aplicacdo destes
fatores no controle do ROV faz com que a predicao de seu estado considere que houve
uma translacao no plano horizontal do ROV equivalente a translacao necesséaria para
posicionar a linha de centro do ROV no ponto principal da imagem. Apds esse ajuste
é feito o ajuste de aproamento do ROV para o mesmo aproamento do duto e uma
translacao na direcao da velocidade de navegacao na inspecao V4.

As matrizes de covariancia de perturbagao e de medicao para o ROV sao defini-
das da mesma forma que a apresentada anteriormente. O vetor de covariancias de
perturbacao, Qg._13x1 para o vetor de estados do duto depende de quanto é aplica-
vel a premissa de deslocamento linear entre um ponto e outro do duto. Para dutos
totalmente retos as covariancias serao pequenas, para dutos que apresentam muitos
pontos com curvaturas que podem ser detectadas pelo enquadramento da camera
do ROV, é necessario realizar uma estimativa desta matriz de forma adequada. Na
secao a seguir é descrita a forma de estimativa desta matriz para a aplicacdo apre-
sentada. A matriz de covariancias de erro de medidas R,3«3 deve ser estimada com
base na qualidade dos processamentos de imagem. A forma de estimativa também
é descrita abaixo.

A sintetiza o algoritmo para localiza¢ao em inspec¢ao de dutos consi-
derando a formulacao apresentada acima. Para este caso, consideram-se novamente
distribuicoes Gaussianas representativas das distribuicoes de probabilidades dos ve-

tores de estado para utilizacao do EKF:
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P(&l&r—1, 0, I) ~ N(rovEk—1, ZROVE[k—1) (5.35)

P(zak &k, Ay I) ~ N (Bani: Zarr.) (5.36)
s ~
Inicio de Inspecgio
HROVO|0 EJ{O!-'U|U
% Fedo|o l ZJUI('
Estado Anterior
> HROVE—1]k—1
Hedke—1|k—1
A J
¥

Predicdo de Estados do ROV e Duto

frovi Frove MHrOVER-1 £y F,H.-‘H\mk—l

Qrovi-1 Znorn-lﬂ-—l Q1 Yakik—1
!
Atualizacdo de Estado do ROV .
Ganho de Kalman T ; Medicdo INS
HROVE|k .
Ry, Hpy = K, Hy my, K, = my,
E ROV klk
Medicdo de Coordenadas do Duto Processamento da
LROV EIE - ryCam gy ROV Imagem
HROVE: = K Hr’?f')\'HPnim'f - T g T

|

Atualizacdo de Coordenadas do Duto

Ganho de Kalman “

. P |k
Ry, Hy, = K,y Hy ma Ky

pIFIAT

¥
Mapa da Inspecao

A = [par. pag. .. pa]

Figura 5.16: Algoritmo de localizacao em inspecao de dutos.

5.5.2 Teste e Resultados

Para teste do algoritmo foi utilizada uma inspecao ja executada no duto citado
no Capitulo 3 para o qual foram obtidos os videos de inspecao e a leitura dos
diversos dados fornecidos pelo sistema INS. Para este caso também aplica-se a taxa
de atualizagao At = 1/7s.

A covariancias dos sistemas de medicao foram também estabelecidas com os va-

lores de informacoes de fabricantes e as perturbacoes do ROV foram estimadas com
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base nas solicitacoes causadas pelas condigoes ambientais do momento da operacao
e inicialmente estimadas visualmente, com a estimativa das amplitudes da deriva do
ROV parado quando em uma posicao inicial. As matrizes Qrovi—1 € Ry, tem valo-
res semelhantes aos apresentados para a operagao de aproximacao a painel discutida
anteriormente.

A covariancia na deteccao da imagem foi estimada da seguinte forma: para um
grupo de imagens de inspecoes anteriores onde a deteccao de bordas e ajuste de
linhas foi valido, foi extraida a distancia entre as duas linhas representativas das
bordas tendo como ponto de referéncia o ponto onde a linha central entre as bordas
cruza a linha central horizontal da imagem. Estas distancias foram posteriormente
transformadas para o sistema de coordenadas da camera com os dados de altura
e orientacoes do ROV de forma a ter uma representagao dos pixels em metros de
diametro de duto. A média desta distribuigao foi assumida como igual ao diametro
de projeto do duto de forma a calcular uma covariancia em termos de dispersao de
diametros. Para o duto de teste foi obtida uma covariancia de 0,0087m o que significa
uma dispersao de 0,0522m na detectabilidade do diametro do duto. A definicao do
angulo de aproamento do duto depende da correlagdao entre o parametro 6 da linha
central entre bordas e o aproamento do ROV, assim, adotou-se como premissa que
a covariancia para este valor é igual a covariancia da medida de INS para o angulo
de aproamento do ROV. A matriz Rg3x3 ¢ uma matriz com diagonal cujos valores
sao [0,0087m, 0,0087m, 0,1744rad)|.

A matriz de perturbacao da evolucao do estado do duto, Qg_1, € uma matriz
que representa o quao adequada ¢ a hipotese de que o duto segue uma linha reta
entre pontos de passagem. Mesmo em um duto flexivel, que permite uma rota com
mais curvas, este valor é muito pequeno dada a taxa de atualizacao do filtro de 1/7s.
Dentro deste intervalo o comprimento percorrido é pequeno e quase linear mesmo

em curvas. Para estimativa do vetor Qg_13x1 foi adotado o seguinte procedimento:

e E identificado o menor raio de curvatura das curvas da rota do duto conhecidas
de mapeamentos anteriores do mesmo. Para a curva que possui esse raio de
curvatura minimo é verificado qual é a variagao do angulo de aproamento entre
o ponto inicial da curva e o ponto final. Por exemplo, para uma curva com raio
de curvatura de 15m que causa uma modificagao no aproamento de 90graus o

ROV percorrera uma distancia sobre o duto de 23,55m.

e Considerando a velocidade de navegacao, neste caso 300m/h, calcula-se a quan-
tidade de pontos de processamento de imagem que serd realizada neste trecho.

Para o caso citado acima esta quantidade sera 1978 pontos.

e Calculada a variacao de angulo de aproamento neste trecho, ou seja, 90graus
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divididos por 1978 pontos de passagem, resultando em um valor adotado como

a dispersao do aproamento, neste caso igual a 0,0455 graus.
e Definida a covariancia para o angulo de aproamento como 1/3 desta dispersao.

e As dispersoes das coordenadas z, e yg sao estimadas como sendo o maior
valor entre o seno e o cosseno da dispersao calculada acima multiplicados pela

distancia percorrida dentro de At, neste caso essa distancia é igual a 0,012m.

Desta forma, para esta operagao foi calculado o vetor Qg1 =[0,002m, 0,002m,
0,0076rad|”.

A ilustra alguns pontos de passagem da inspecao onde sao repre-
sentados pontos amostrados da distribuicao de leituras do INS e da distribuicao
resultante da atualizagao da covariancia de posicao do ponto do duto pds proces-
samento de imagem. Os seguintes valores de covaridncias finais para as varidveis
de estado do duto foram obtidos: [0,00655m, 0,00655m, 0,0926rad|. Para os pontos
onde se obtém linhas ajustadas a bordas, a covariancia ¢ reduzida de forma signifi-
cativa na transversal da rota. No entanto, como nao foi utilizada odometria visual, o
deslocamento ao longo da rota mantém a mesma variancia pois nao ¢ possivel men-
surar deslocamento ao longo do duto, este ainda mantém as incertezas da navegacao
do ROV.

Dado o processo de atualizacao de covariancias pelo Filtro de Kalman, verifica-se
que para o caso de inspecao de duto, a covariancia de posigao é sempre determinada
pela covariancia do ruido de processamento de imagem que neste caso ¢ sempre
menor que as variancias de erro de posicionamento do ROV.

Nas analises de confiabilidade cinematica foi indicado que uma covariancia de
até 0,50m da posicao do ROV para erros de mapeamento nulos resultaria numa
confiabilidade igual a 1. Para um duto de seis polegadas de diametro (em torno de
0,20m de diametro externo), uma dispersao de erro como esta significaria cometer
um erro de identificagao da posi¢cdo do duto em mais de dois didmetros na imagem.

Essa situacao poderia ocorrer, por exemplo, em casos especificos em que a ima-
gem detectasse um segundo duto ao lado do duto inspecionado, ou detectasse bordas
de uma trincheira dentro da qual o duto esta lancado. Mesmo assim, o ruido inerente
da qualidade de visibilidade da imagem que provoca erros de extracao da borda real
do duto é sempre pequena, o que indica que o processamento da imagem prepondera
sobre o processo de estimativa de estado do ROV e de mapeamento.

A confiabilidade da inspecao com o emprego de localizagao apoiada por visao
é, desta forma, diretamente afetada pela falha do processamento visual das ima-
gens. Em situagoes onde a visibilidade do duto se apresentou com baixa qualidade

ou houve um enterramento do duto de tal forma que as bordas nao puderam ser
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Figura 5.17: Pontos de passagem com representacao de amostras de leitura: INS
(azul), atualiza¢do por visao (vermelho).

detectadas, a correcao do sistema INS pela imagem tornou-se indisponivel. Ver
Figura 5.18

Esta estimativa depende das condigoes especificas de cada inspecao e nao ha
como apresentar resultados abstraidos generalizados para a localizagao empregada
numa inspecao de duto. Para o caso do teste aqui executado em torno de 79% dos
quadros de video processados indicaram um resultado que pode ser utilizado para a
correcao de estimativa da posicao do ROV.

Um resultado importante da localizacao para esta aplicacao é produzir um ma-
peamento com menos incerteza da rota do duto devido & manutencao de maior
consisténcia ponto a ponto de passagem provido pela visao do duto. A cada pro-
gresso do ROV, as coordenadas Norte e Este inicialmente estabelecidas apenas pelo
INS sao ajustadas. Verificando o resultado da simulagao de confiabilidade apre-
sentado na percebe-se que com tolerancias de mapeamento abaixo de
0,20m, como € o caso para os trechos onde houve corre¢ao pela imagem, mesmo um
controle feito por pontos de passagem controlados somente via INS garantem uma

boa inspecao para a covariancia de posicionamento de 0,5m.
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Figura 5.18: Exemplos de pontos onde nao ha detecgao adequada de bordas.

5.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou duas abordagens para realizar a localizacao de ROVs em
operacoes submarinas tipicas. A localizacao é fortemente influenciada pela qualidade
com que se pode realizar estimativa de pose de cameras apos extracao de atributos
de imagens dos alvos de operagao. As operacoes em questao apresentam algumas
vantagens para tal, a primeira é a boa condigao de visibilidade de painéis que ja sao
projetados com geometrias e cores contrastantes para permitir bom discernimento
na agua. A segunda vantagem é a relativa simplicidade dos cenérios de operacao.
Os mapas produzidos resumem-se a um trajeto de duto ou a padroes geométricos de
interfaces em painéis que podem ser utilizados para estimativas de pose de cameras.

Como desvantagem pode ser citada a pobreza visual encontrada em inspecgoes
de duto que nao permitem realizar estimativa de movimentos de quadro a quadro
e em muitas vezes nao permitem a deteccao da primitiva geométrica utilizada para
estimar a posicao relativa entre ROV e duto.

Uma questao a ser respondida no desenvolvimento de algoritmos de localizacao
¢ como avaliar a qualidade dos resultados obtidos e a efetividade do algoritmo. A
forma mais direta e abrangente de realizar alguma avaliagao é comparar o mapa ge-
rado a um cenério de operacao conhecido. Para casos reais de operacao, no entanto,
pode ser inviavel realizar esse tipo de comparacao. Para a aplicagao de intervencao
em painéis de equipamentos, apesar desta ser uma demanda operacional, é possivel
realizar a comparacao direta do mapa com o mapeamento dado que as informagcoes
de projeto estao disponiveis. E importante observar que os dados de projeto na re-
alidade sao utilizados como referéncia para estimativa da pose inicial da localizacao
do ROV e espera-se que o mapa tenha convergéncia com essas informacoes.

Para a aplicacao de inspecao, por outro lado, o cenario de operacao, a rota do
duto, nao é de fato conhecida de verdade. Apenas informacoes de didmetro podem

ser utilizadas como referéncia para o que é visualizado.
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Alguns autores tem proposto métricas para avaliacao da qualidade de algoritmos
[152] que dependem do conhecimento da configuracao cinemética precisa dos robos
em determinados pontos da operacao, o que nao pode ser realizado nestas aplicagoes.
De qualquer forma, as métricas que vem sendo desenvolvidas tem o objetivo de
comparar diferentes algoritmos. As implementacoes apresentadas acima adotam
uma abordagem consolidada baseada em filtragem bayesiana, bastando realizar uma
avaliacao dos mapas produzidos, no caso a caso, para se ter uma avaliacao de sua

efetividade.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

6.1 Resultados

Este trabalho apresentou a formulacao do problema de estimar incertezas cinemaé-
ticas de ROVs via mapeamento dos alvos de operacao e localizacao do veiculo com
filtros probabilisticos e técnicas de visao computacional. Os filtros e técnicas de vi-
sao foram sistematizados em métodos para auxilio a localizacao auténoma de ROVs
nas atividades de realizar inspecao de um duto submarino e de aproximacgao a um
painel de equipamento para intervencao.

Além da revisao bibliografica que indica a falta de trabalhos desse género conso-
lidados para ROVs de intervencao, pode-se adicionalmente citar que aplicagoes do
género ainda nao sao observadas na industria de ROVs comerciais. Observa-se que
os desenvolvimentos em autonomia de ROVs estao restritos a ambientes de pesquisa
com veiculos experimentais ou adotam hipdteses que nao sao prontamente transfe-
riveis a ROVs empregados na industria do Petroleo como, por exemplo, a adocao de
sensores especiais nao comprovados em campo.

Atualmente o controle de ROVs para executar as operacoes descritas neste tra-
balho depende de operadores humanos, o que fornece flexibilidade operacional mas
causa custos elevados associados a treinamento e experiéncia. O desenvolvimento
apresentado pode ser utilizado como um moédulo de apoio a pilotos integrado aos
sistemas operacionais empregados nas cabines de controle pois nao demanda mo-
dificagoes tecnologicas em sistemas de ROV existentes por adotar como entradas
apenas dados disponiveis e sistemas de navegagao inercial, sistemas de sonares e
cameras.

Foi demonstrado que sensores de navegacao nao sao suficientes para posicionar
veiculos e efetuadores finais relativamente a estruturas, pois estes dependem do
mecanismo de propagacao de ondas sonoras em ambiente aquatico que é afetado

por fatores que nao podem ser contornados e que variam dentro de uma janela de
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tempo de operacao. Atualmente a tnica forma de posicionar relativamente sistemas
de ROV a estruturas submarinas é a visao obtida por cameras monoculares que ainda
possui algumas limitagoes operacionais como a falta de percepcao de profundidade.

Dado este cenério, desenvolvimentos relativos a controles mais precisos de ROVs
passam pelas disciplinas de visao computacional e processamento digital de imagens.
Mesmo que novas propostas envolvam a utilizagao de sensores nao convencionais
como sonares de imageamento hidroactstico e cameras estéreo, a disciplina de visao
computacional precisard ser empregada. Nota-se que o imageamento hidroactstico
possui paralelo com aplicacoes atuais de sensores RGB-D, que sao imagens com in-
formacao de profundidade de pixels obtidas por infravermelho. Sonares apresentam
imagens com informacao de profundidade.

O capitulo de confiabilidade cinemaética apresentou uma revisao da forma de
equacionamento de confiabilidade de posicao e orientacao de veiculos e manipulado-
res com o objetivo de dimensionar as incertezas inerentes as operacoes estudadas.
As simulacoes com os modelos de confiabilidade das operacdes apresentaram os se-

guintes resultados:

e Para uma determinada operacao é possivel calcular a probabilidade de falha
ou sucesso de uma manipulacao ou visualizacao se puderem ser estimadas as
incertezas associadas ao controle de posi¢ao e orientacao do veiculo e juntas

de manipuladores.

e O controle de perseguicao de trajetorias é um campo de pesquisa importante
na area de controle de veiculos submarinos ou de veiculos auténomos de na-
vegacao de superficie. Para a solugao destes tipos de problema se adota como
hipdétese o conhecimento da trajetoria a ser perseguida e a capacidade do vei-
culo perseguir esta sem incertezas relativas a sua propria navegacao. Para os
casos de operacoes de inspecao puramente guiadas por controle de pontos de
passagem fornecidos pelo mapeamento das coordenadas de dutos, uma anéalise
da confiabilidade cinematica indica que ha probabilidade de sucesso minima

quando se considera os erros de mapeamento da rota.

e A simples programacao de trajetéria de um manipulador montado em ROV
para atuacao em interfaces nao é efetiva dadas as dimensoes das interfaces e as
incertezas de posicionamento relativo do veiculo e da base dos manipuladores
em relacao aos painéis de equipamentos. Foram demonstradas, para um caso
especifico de ROV docado a painel, quais sao as precisoes necessarias e os

limites de posigao relativa para permitir aproximagao segura de manipuladores.

O conceito de confiabilidade cinemética pode ser expandido para outras situa-

coes relativas a operacoes submarinas como desenvolvimento complementar. Este
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conceito pode ser utilizado para avaliar as probabilidades de sucesso ou falha quando
se considera a cinematica diferencial, por exemplo. A probabilidade de se obter uma
velocidade pré-determinada do efetuador final ao se aproximar de uma interface pode
ser calculada empregando os conceitos apresentados.

A estimativa de estados via fusao de sensores apresentou as técnicas basicas apli-
caveis ao processamento de dados incertos de sensores de posicao e distancia relativa.
O uso de Filtros de Kalman permite a fusao de informacoes de sensores diferentes
dentro de um mesmo objetivo de estimativa. Apesar da existéncia de alternati-
vas para a formulacao do Filtro de Kalman que pretendem contornar questoes de
comportamento nao Gaussiano das incertezas e eliminar custos computacionais, as
aplicacoes apresentadas aqui sao bem atendidas por a formulacao original do Filtro
de Kalman Estendido.

Referéncias disponiveis que tratam do uso de Filtros de Kalman com veiculos
submarinos concentram-se predominantemente no problema de realizar estimativa
6tima do estado de um veiculo em navegacao livre por rotas determinadas conside-
rando a melhor escolha de modelos para a dinamica dos veiculos e de sensores assim
como a escolha do tipo de filtro adequado para as aplicagbes em questao [153] 154].
Essas aplicacoes adotam veiculos submarinos do tipo AUV para implementacao sem
o uso de fusao de informacoes com imagens.

A comparacao entre tipos de Filtros de Kalman em aplicacoes submarinas e seus
desempenhos com AUVs é objeto de estudo de referéncias como [I55H160]. O obje-
tivo destes trabalhos é estudar e indicar caracteristicas de desempenho de variantes
do Filtro de Kalman tendo o problema de navegacao livre de AUVs como cenario
de testes. As conclusoes destes tipos de trabalho também se concentram em desem-
penho de modelos hidrodinamicos dos veiculos em situacoes de navegacao em alta
velocidade, que é o caso de operacoes de AUVs e consideracdes mais especificas sobre
limitacoes de sensores como as derivas de IMUs, por exemplo. Este tipo de analise
se relaciona mais ao desenvolvimento de sistemas de navegacao inercial submarinos.
Para este trabalho foi adotada como premissa o uso de dados disponiveis produzidos
por sistemas INS auxiliados por hidroacustica disponiveis comercialmente. Estudo
deste género aplicado especificamente a um veiculo operado remotamente controlado
via umbilical pode ser encontrado em [I61].

Com este contexto, o trabalho apresentado aqui se posiciona como uma proposta
pouco estudada que é a de referenciar o posicionamento do veiculo em relacao a
atributos de estruturas submarinas via estimativa de estados com Filtros de Kalman.
Um estudo na linha de posicionamento relativo pode ser encontrado em [162] onde
é apresentado um experimento com veiculo de pequeno porte que estima sua pose
com base em visao monocular e algoritmo de servovisao baseado em modelos de alvo

previamente configurados no algoritmo.
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Os fatores de variabilidade hidroacustica fazem com que as incertezas associadas
aos sensores apresentem comportamento Gaussiano. Adicionalmente, nao ha, a
principio, uma demanda exigente por tempo de processamento computacional nessas
aplicagoes. Apesar de serem aplicacoes de processamento em tempo real a dinamica
de uma operacao submarina com ROV é lenta. Um ROV navega pela massa de
agua até as proximidades de um equipamento com baixa velocidade de forma a
evitar descontroles e derivas que possam causar acidentes. Os tempos necessérios
para processamentos diversos de imagens, por exemplo, sao facilmente comportados
pela lentidao das operacoes.

Imagens submarinas sao o elemento fundamental para o aumento na precisao
do posicionamento relativo pretendido na aplicacao proposta neste trabalho. A
avaliacao do emprego de técnicas de visao computacional aos tipos de imagens de

equipamentos e dutos submarinos chegou as seguintes conclusoes:

e Painéis de equipamentos submarinos sao projetados tendo a boa visibilidade
como objetivo e desta forma favorecem o emprego de técnicas de extracao de

descritores e de técnicas de segmentacao com bordas ou areas.

e Para painéis é possivel empregar a estimativa de movimentos entre vistas com
base em descritores invariantes, no entanto, estes carecem de significado e nao
podem ser facilmente associados a dimensoes de elementos nas estruturas reais

dos equipamentos para permitir a estimativa de pose de cameras.

e Técnicas de segmentacao e ajuste de circulos também mostraram bons resul-
tados quando em condigoes de iluminacao favoravel. Os centros dos circulos
detectados podem ser associados a dimensoes de painéis e coordenadas de in-
terfaces em sistemas de coordenadas estabelecidas nos painéis. Desta forma,

estas informacoes sao utilizadas para a estimativa de pose e geracao de mapas.

e Imagens de dutos nao se apresentam favoraveis para a extracao de descritores
invariantes de forma geral. Mesmo sem apresentar significado seméntico, estes
poderiam ser utilizados para a estimativa de movimentos na longitudinal do
duto durante a inspecao, fornecendo uma informacao de odometria visual que

poderia ser fundida as informagoes de deslocamento dos sensores de navegacao.

e A deteccao de bordas em dutos se mostrou adequada para situagoes onde a
visibilidade é boa. A parametrizacao do ajuste de linhas a bordas foi adotado
como referéncia para a pose da camera e ROV. A pose da camera via pro-
cessamento de linhas de borda é estimada nesta aplicacdo de forma hibrida,
onde as informacoes de posicao, altura e rotacoes do ROV sao utilizadas para
transformar a posicao central do duto do sistema de coordenadas da imagem

para o sistema de coordenadas global.
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e Formas de contornar as condig¢oes de baixa visibilidade da agua devido a sus-
pensoes e turbidez precisam ser ainda ser estudadas para aumentar a confia-

bilidade na deteccao de bordas em dutos.

Os algoritmos apresentados para a localizacao do ROV durante as operagoes de
inspecao e intervencao em equipamentos demonstraram que os mapeamentos pro-
duzem informacoes com dispersoes que permitiriam um controle de posicionamento
relativo que viabiliza as operagoes sem operadores.

As dispersoes de um ponto central de uma interface no mapa produzido pelo
teste realizado podem ser interpretadas como a incerteza associada da posi¢ao re-
lativa a estas interfaces do sistema de coordenadas do ROV na aproximacao ao
equipamento. Com uma dispersao pouco superior a 40cm a incerteza permite que
o ROV se posicione para docagem em uma regiao de tal forma que a interface alvo
esteja dentro da area do envelope de operacao do manipulador de sete funcoes. Além
disso, a depender da quantidade de interfaces de referéncia em um painel, mesmo
que ocorra algum desvio no momento do aperto da garra na docagem, a posicao
relativa da base do manipulador pode ser inferida por nova estimativa de pose da
camera. Isso permite maior precisao na aproximacao do efetuador final.

A confiabilidade da operacao de inspecao de dutos é aumentada pelo processo
de localizacao pela reducao da variancia nos sentidos transversais a rota do duto
que é promovida pelas corregoes da posicao horizontal do duto no plano da imagem.
Os resultados para mapeamento de dutos dependem, no entanto, fortemente da
qualidade do processamento das imagens para deteccao de bordas.

As covariancias adotadas para ambas as aplicacoes precisam ser estimadas de
processamentos de imagens prévias.

Como conclusoes gerais desta pesquisa podem ser mencionadas:

e Técnicas de localizacao auténoma em aplicagoes submarinas tém sido propos-
tas para veiculos e demandas experimentais. Este trabalho demonstrou que
estas técnicas tém aplicabilidade em demandas reais de operacoes na industria
de Petroleo com potencial para uso como funcao auxiliar de navegacao. Foi
demonstrado como os processamentos de fusao de dados de sensor e imagens

podem proporcionar a reducao de incertezas de posicao relativa.

e Considerando os resultados obtidos, a principio nao ha necessidade de uti-
lizar novas tecnologias de sensoriamento para permitir controle mais preciso
de ROVs. Sensores e cameras convencionais podem proporcionar resultados
interessantes para o controle se tratados com os métodos de estimativa proba-

bilistica de estados adequados.
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e O sucesso do desenvolvimento de métodos de localizacao para essas demandas
depende do emprego adequado de técnicas da disciplina de visao computacional
e esta é a linha de pesquisa que podera proporcionar a maior efetividade na

implementagao em operagoes reais.

6.2 Pesquisas Complementares

A seguir sao descritas algumas sugestoes de pesquisas e desenvolvimentos comple-
mentares ao estudo apresentado nesta tese.

Uma primeira linha de atuagao ¢ transformar o prototipo aqui implementado em
linguagem Python e biblioteca OpenCV em um sistema que possa ser integrado a
sistemas operacionais de ROVs reais. Isso permitird o estudo de outros problemas
envolvidos como, por exemplo, o efeito da laténcia na transmissao de sinais entre
o veiculo e a sala de controle. Os dados de imagem, sensoriamento e controle pre-
cisam passar longos umbilicais de controle e é conhecido na area que para algumas
aplicagoes de sensoriamento h& problemas envolvidos com essa comunicagao. Al-
ternativamente poderiam ser implementados sistemas embarcados no veiculo para
o processamento dos dados necesséarios para a localizacao autonoma em desenvolvi-
mentos de mais longo prazo.

Uma proposta para transformar o prototipo em implementacao integravel a
ROVs é utilizar a plataforma ROS (Robot Operating System). Esta é uma arquite-
tura para desenvolvimento de softwares de controle de robos que segue uma filosofia
de sistema operacional para programacao de sistemas roboticos. Como um sistema
operacional, o ROS proporciona abstracao de hardware, controle de dispositivos a
um baixo nivel, conexao entre processos de controle e comunicacao entre processos
dentro de um paradigma de envio de mensagens.

Testes em um numero maior de aplicacoes reais devem ser planejadas para me-
lhor validacao do que estd sendo aqui proposto. Além dos testes em operacoes de
intervencao em painéis de equipamentos e inspegoes de dutos, podem ser estudadas
outras operacoes mais complexas. Existem operacoes de inspecao de equipamentos
onde os ROVs precisam circundar todo o equipamento identificando anomalias e
registrando o estado de estruturas. Esse tipo de operacao se demonstra como uma
demanda interessante para aplicacio de técnicas SLAM visuais. E possivel realizar
um controle baseado em mapeamento e localizacao em um cenario mais complexo
de estruturas, nao limitado a painéis, e onde os problemas de fechamento de lacos e
relocalizagao precisam ser estudados, por exemplo.

Como pontos mais especificos de desenvolvimentos futuros pode ser citada a
elaboracao de uma aplicacao de odometria visual para operacoes de inspecao de

dutos, onde o movimento do ROV é estimado também pela estimativa de movimento
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da camera. Para tal é necessario implementar algum método que contorne a pobreza
de informacoes visuais dessas operacoes. Uma opcao para tal é estudar o uso de
métodos diretos de estimativa de movimentos de imagens onde sao usadas todas as
informacoes de intensidade de pixels e nao as informacoes de extragao de descritores.

Testes em equipamentos com painéis com menos informacoes visuais podem ser
realizados para verificar a qualidade do mapeamento e o desempenho dos algoritmos
de estimativa de pose. Adicionalmente pode ser sistematizado um estudo do efeito
da iluminagao dos ROVs sobre o processamento de imagens durante aproximacao e
servovisao. Isso pode produzir resultados relacionados a como utilizar a iluminacao
para favorecer o processo de localizagao nestas operagoes.

Apesar de nao ter sido mencionada neste trabalho, a modelagem cinematica
detalhada dos efetuadores finais também pode ser considerada de importancia dado
que, para viabilizar a proposta de produzir uma forma de realizar manipulagoes
precisas, consideragoes sobre as posigoes relativas entre a geometria dos efetuadores
(garras dos manipuladores incluindo quaisquer ferramentas que venham a portar) e
as interfaces de atuacao devem ser tratadas com objetivo de evitar interferéncias e
abalroamentos. Este tipo de analise é sugerido como pesquisa complementar.

Dados os desenvolvimentos mais recentes em SLAM visual com uso de cameras
RGB-D, que apresentam a informagao de profundidade dos pixels, pode ser avaliado
o desenvolvimento de métodos SLAM com sonares de imageamento para as inspecoes
de dutos. Sonares apresentam a informacao de profundidade e resultam em dados
com uma estrutura que pode ser facilmente tratada para obtencao de linhas de
bordas. Além disso, estes sensores nao sao suscetiveis a condicoes de visibilidade.

A principio nao existem evidéncias de que as incertezas envolvidas com os sis-
temas e operacoes aqui tratados nao seguem um comportamento Gaussiano. No
entanto, pode-se antecipar alguns pontos onde essa hipotese nao é valida. Isso pode
nao ocorrer nas medicoes de juntas se estas estao operando em proximas a fim de
curso, por exemplo. Da mesma forma, em inspecoes de dutos onde ha trechos total-
mente descobertos e trechos parcialmente encobertos, a distribuicao Gaussiana pode
nao ser aplicavel dado o limite superior do dado de diametro detectavel do duto.

Finalmente, sugere-se que os processamentos de imagens das operacoes aqui
tratadas sejam implementados com técnicas de Aprendizagem Profunda, dado o
relato de excelente desempenho destas em segmentagao de imagens onde existem

condigoes de visibilidade afetada.
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Apéndice A

Cinematica do Sistema Veiculo e

Manipuladores

A.1 Modelagem Cinematica

Este apéndice apresenta uma breve revisao sobre a modelagem cinematica com apli-
cacao aos manipuladores e veiculos submarinos objetos deste trabalho. A partir dos
modelos cinematicos, sao definidas as varidveis estocasticas necessarias para analise
de incertezas e apresentado no calculo de confiabilidade cinematica de operacoes de
inspecao e intervencao em painéis que sao apresentadas no Capitulo 3 deste trabalho.

Tradicionalmente, a modelagem cinematica adota a algebra matricial para re-
presentacao das posicoes de juntas em um espacgo tridimensional e para o calculo
das transformacoes entre sistemas e coordenadas. Esse tipo de abordagem matema-
tica vem sendo adotada pela maior simplicidade e pelo fato de existirem convengoes
que sistematizam a resolucao da cinemaética de forma consistente, como é o caso da
convencao de Denavit-Hartenberg [75], 163, 164].

Uma segunda vertente para modelagem cinematica é a teoria de helicoides su-
cessivos |72} [76], [165], [166]. Conforme demonstrado nas referéncias citadas, qualquer
movimento de um corpo rigido pode ser representado por uma tnica rotacao em
torno de um vetor e uma translacdo com passo definido sobre esse vetor. O con-
junto vetor, passo e rotagao que representa o movimento completo do corpo rigido é
chamado de helicoide e, quando auxiliado por uma convencao adequada, proporci-
ona meios mais concisos de resolver a cinematica. A referéncia [167] é um exemplo
de trabalho que utiliza o conceito de helicoides sucessivos para a modelagem de
sistemas veiculos manipulador com aplicacao em um submarino.

Uma tendéncia que pode ser verificada em literatura mais recente é o desenvolvi-
mento do emprego de tipos de dlgebras baseadas em quatérnions [168] e quatérnions

duais [169]. Quatérnions sdo um tipo de representacdo algébrica que atualmente
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encontra aplicagoes em astronomia, computacao grafica, cinematica e outras disci-
plinas relacionadas a mecanica de elementos em trés dimensoes.

A modelagem da cinemética por quatérnions induz & uma cinemdtica mais con-
cisa e menos suscetivel a alguns problemas como singularidades quando comparada
as abordagens convencionais [I70, I71]. Também sdo uma representacao que per-
mite implementagao computacional mais eficiente e, desta forma, é a representacao
adotada neste trabalho.

Além disso, as premissas adotadas para o estabelecimento das origens e orienta-
coes dos sistemas de coordenadas pelos métodos de Denavit-Hartenberg e helicoides
podem também ser adotadas para o equacionamento cinematico via quatérnions
duais [172].

Também podem ser encontradas em literatura importante da disciplina de ro-
botica [I73] formulacdes matematicas referentes a Algebra Geométrica [174] e a
Algebra Diferencial com Grupos de Lie e anélise topologica de manifolds [T75HI77].

Referéncias para as defini¢oes de quatérnions utilizadas neste trabalho podem ser
encontradas em [168| [I78]. A sistematizacao do emprego de quatérnions e quatérni-
ons duais para resolver a cinematica de manipuladores robéticos pode ser encontrada
em referéncias como [169, 170, 172, T79-I83]. Uma comparagiao entre as modela-
gens por matrizes homogéneas e quatérnions duais também é ilustrada em [184]
onde verifica-se a aplicacao desses métodos na resolucao da cinemética inversa de
um manipulador de seis graus de liberdade.

A modelagem especifica de veiculos submarinos é objeto de referéncias como
[64, 65], [185]. A anlise de sistemas de manipuladores montados em bases moveis
com movimento irrestrito em todos os graus de liberdade pode ser encontrada em
trabalhos como os apresentados em [I71], 186] e [I67] com uma abordagem via heli-
coides.

Ao se considerar a aplicacdo em questao, que é a modelagem de um sistema de
manipuladores montados em veiculos com seis graus de liberdade, poucos trabalhos
sao atualmente encontrados. Podem ser citados, por exemplo, abordagem de qua-
térnions duais para manipulador em veiculo [I87] e trabalhos com ROVs [188] [189).
Um estudo sobre quatérnions duais com aplicagao em um veiculo subaquético ex-
perimental é encontrado em [I90]. Estes trabalhos, no entanto, nao abordam a
necessidade de controle da precisao de manipulacao.

O objetivo deste apéndice é apresentar uma breve revisao da modelagem cine-
matica com uso de quatérnions duais e desenvolver esta modelagem a um ROV
com manipuladores tipicos empregados na indistria de petréleo. Esta modelagem é

apresentada para servir como base a formulacao estocastica de cinemaética.
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A.2 Cinematica do Veiculo

A abordagem basica para modelagem cinemética de veiculo é encontrar uma matriz
de transformacao que represente os movimentos em referéncia a um sistema de
coordenadas inercial global. A abaixo ilustra o sistema referéncia para
um veiculo em relagao a um sistema de referéncia inercial determinado em algum
ponto da cena de operacao. O sistema de coordenadas do veiculo é estabelecido com
sua origem em seu centro de rotacao.

Associada a definicao do sistema inercial, define-se na [Tabela A.1| a notacao

comumente utilizada para o movimento de veiculos aquaticos e embarcacoes [I71].

Xg

4 v

Figura A.1: Sistema de referéncias para o veiculo submarino.

Tabela A.1: Notagdo para movimentos de veiculos submarinos.

Movimento Nome Varidvel
Movimento na dire¢ao x surge x
Movimento na direcao y sway Y
Movimento na direcao z heave z
Rotacao em torno do eixo x  roll 10}
Rotacao em torno do eixo y  pitch 0
Rotacao em torno do eixo z  yaw Y

Adotando um vetor de posicao da origem do sistema do veiculo da origem do
sistema do veiculo em relagao a origem do sistema inercial 7, = [z, vy, 2|7 e os angu-
los de Euler [¢,0,4]T que representam as rotagoes em torno dos eixos (X,, Y, Z,),
respectivamente, é possivel determinar a configuracao do veiculo em relagao ao sis-
tema inercial na forma da transformagao matricial H? que indica os elementos de

translacao e rotacao dessa configuracao de movimento do veiculo:

Rg Ut
0 1

H® =

v

(A.1)
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A matriz de rotagao RY é definida pela composigao das matrizes de rotagao
elementares em torno de cada eixo e, ao se adotar a convencao Roll-Pitch-Yaw para

os angulos de Euler, resulta em [75]:

Onde s e ¢ representam os senos e cossenos. Considerando um ponto qualquer P
no espago com coordenadas pg definidas no sistema de referéncia inercial e coordena-
das py no sistema de coordenadas do veiculo é possivel realizar a transformacao de
coordenadas homogénea po = H’%p, para o calculo da cinematica direta do veiculo
ou, alternativamente, calcular p, = (HY) 'pg para estabelecer a cinematica inversa
do veiculo.

Para permitir melhor entendimento da modelagem de quatérnions primeiramente
deve ser observada que a representacao algébrica da atitude e posicao do veiculo
apresentada acima pode também ser solucionada de maneira vetorial onde a rotagao
de um ponto P qualquer pode ser representada pela rotacao desse ponto por um
angulo ¢ em torno de um vetor unitario s = a1i+ asj + ask definido arbitrariamente
e passando pela origem do sistema de referéncias. Quatérnions sao elementos que
podem ser utilizados para gerar esse tipo de rotacao de maneira simples e com re-
duzido nimero de operagoes matematicas quando comparados a rotacoes por senos,
cossenos e angulos de Euler [I78].

Um quatérnion é definido como um elemento de R* da seguinte forma:

q = ag+ aii+ asj + ask = ag+q (A.3)

onde ag, ay, as, az sao coeficientes reais e 1, 7, k sao os vetores unitarios que satisfazem
as propriedades 2 = j? = k% = ijk = =1, i) = k, jk = i, ki = j, ji = —k,
kj = —i e ik = —j. Aliada a essa definicdao, pode-se mencionar que um quatérnion
é considerado como puro se tiver apenas a parte vetorial ¢ = q e considerado como
real se tiver apenas o elemento real g = ay.

Ao se considerar dois quatérnions q; = ag + a1t + asj + ask = ag+ q1 € ¢ =
bo + b1i + baj + bsk = by + q2, as seguintes operacoes basicas sao previstas, entre

outras:
e Adigao e Subtragdo: ¢1 £ ¢2 = (ap £ bo) + (q1 £ q2)
e Produto: ¢1¢q2 = apby — q1.92 + apqz + boqs + q1 X g2
e Conjugado: ¢* =ag—q
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O operador de rotacao definido em termos de quatérnion ao redor de um vetor
unitario s e por um angulo 6 pode ser dado em termos da expressao de meio angulo

da seguinte forma:

q= cosg + sengs (A4)

Essa representacao de rotagoes na forma de meios angulos é base para operacoes
com quatérnions em transformagoes cinematicas [I78]. A operagao que provoca uma

rotagdo em & pelo angulo total 6 é:

¢ =q¢q (A.5)

Rotacgoes sucessivas podem ser definidas pela composicao desta operacao:

¢ =aqéq (A.6)
§" = @€ (A7)
§" = QEq g = (Q1Q2)5(Q1Q2)* (A-S)

Podendo-se, dessa forma, definir um operador global de rotagoes com quatérnions
dr = (1Q2-.-q» CUja rotacdo sobre & é calculada via & = qréqp.

O deslocamento geral via quatérnions pode ser definido pelo operador de rotagao
mais a adicao de um quatérnion puro com sua parte vetorial equivalente ao vetor

de translacao do movimento de interesse, conforme a transformacao a seguir:

¢ = qréqp +ar (A.9)

onde:

gr =0+t

sendo t = [t,,t,,t.]" o vetor translagio desejado.

A matriz qr é obtida da seguinte forma, respeitando a convencao Roll-Pitch-Yaw:

cos(¥) cos(%) cos(%)
0 0 sen(%)
4r = 0
0 sen(5) 0

sen(¥) 0 0
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cos(%)cos(g)cos(%) — sen(%)sen(g)sen(%)
_ sin(%)cos(g)cos(%) + cos(%)sen(g)sen(%) AL0
o cos(%)sen(g)cos(%) — sen(%)cos(g)sen(%) (4.10)
cos(%)cos(g)sen(%) + sen(%)sen(g)cos(%)

A cinematica inversa do veiculo é facilmente calculada pelo uso de quatérnion

conjugado. Como pode-se inferir pela anélise da |E.quacao A.4] uma rotacao inversa

g)—sen(g)s, ou seja, ¢ = go—d,

por um angulo qualquer —0 é alcangada por ¢ = cos(
que ¢é a equacao do quatérnion conjugado, ¢*.

Para se realizar uma rotacao inversa a qualquer rotagao produzida por um qua-
térnion ¢ (ver [Equacao A.F)), a seguinte inversio é aplicavel: = ¢*¢'.

Neste ponto cabe também observar que quatérnions ja sao amplamente utilizados
para representacao de orientagoes em sistemas de navegacao inercial de veiculos com
seis graus de liberdade. Muitas unidades de movimento inerciais, IMUs, disponiveis
para aplicagao préatica produzem essa informacgao diretamente para uso. Normal-
mente os angulos de rotagao obtidos das leituras desses sistemas sao representados
por um quatérnion unitario em forma de representacao vetorial ¢ = [ag, a1, as, as]”.
A titulo de informacao complementar, nota-se que os angulos de Euler podem ser
obtidos dessa informacao de quatérnion unitario pelas relacoes abaixo, derivadas da

I[Equacao A.10f

¢ atg ()
0 | = | asen(2(apaz — asay)) (A.11)
Y atg(Aeoastaie)y

1-2(a3+a3)
A.3 Cinematica de Manipuladores

A cinematica dos manipuladores de sete funcoes e cinco func¢oes pode ser conven-
cionalmente obtida pela modelagem algébrica via matrizes de transformac¢ao homo-
géneas. O manipulador de cinco funcgoes para docagem do ROV pode ser entendido
como um conjunto com duas juntas rotativas seguidas por uma junta prismatica
mais a rotagao do efetuador conforme a Os quatro graus de liberdade
desse manipulador mais a abertura e fechamento do efetuador final definem o que
comumente se chama de braco de cinco funcoes.

O manipulador de sete fungoes é composto de seis juntas rotativas mais abertura

e fechamento do efetuador de acordo com o modelo definido na [Figura A.3

Os sistemas de coordenadas ilustrados nas [Figura A.3| e [Figura A.2| respeitam

a notacao de Denavit-Hatenberg e a cinemética direta entre os efetuadores finais

e o ponto de fixacao de cada manipulador na base do ROV pode ser calculada
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pela transformacao resultante da multiplicacdo consecutiva das matrizes Hﬁ_l da

[Equacao A.12|até a quantidade total de representacoes de sistemas definidas sobre

as juntas.

X3 X4

\ Jz3 Z4

X3

22 NEN Ye,
X5 X6
- B e
. JANK:S
\_A

0s

Figura A.3: Modelo cinematico do manipulador de sete fungoes.

Os parametros equivalentes para cada junta podem ser encontrados nas

lbela A.2) e [labela A.3] Os valores entre colchetes representam os valores dos para-

metros ou os limites superiores e inferiores de movimentacao das juntas dos mani-
puladores utilizados neste trabalho. Todos os valores estao representados em graus

ou milimetros

Tabela A.2: Parametros de Denavit-Hartenberg para o manipulador de 5 funcgoes.

Junta a; o d; 0;
1 a1[0] 5 0 01[—15,90]
2 ag[509] 0 0 05[—30, 75]
3 as[0] 7 ds[0,305] 0
4 as[244] 0 0 6,4[0, 360]
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Tabela A.3: Parametros de Denavit-Hartenberg para o manipulador de 7 funcoes.

Junta a; o; d; 0;
1 a1[0] 5 0 61[—120, 120]
as[843] 0 0 6,10, 88]
3 as[483] 0 0 65[—172,98]
4 aq[133] =% 0 04[—90,90]
5 a5[342] 5 0 05 [—90, 90]
6 ag [0] 0 0 96 [0, 360]

A partir dos parametros estabelecidos, cada uma das matrizes de rotacio H. '

é calculada pela substituicao dos parametros na matriz a seguir:

cos(0;) —cos(a;)sen(6;) sen(a;)sen(l;) a;cos(6;)
sen(6;) —cos(a;)cos(0;) —sen(a;)cos(0;) a;sen(6;) (A12)
0 sen(a;) cos(ay) d;

0 0 0 1

Uma formulagao mais concisa pode ser obtida, no entanto, pelo uso da teoria de
quatérnions duais apresentada a seguir.

Quatérnions duais sdo elementos de R® que combinam quatérnions a ntimeros
duais. Um nimero dual d ¢ um elemento da forma d = a + €b, onde a e b podem
assumir a forma de quatérnions. A representacao principal de um quatérnion dual

é dada, dessa forma por:

h=aq +e€q (A.13)
h = (CLO + ali + agj + agk}) + E(b() + bll + bg] + b3k7) (A14)
h = ag + (o] + E(bo + qz) (A15)

onde os coeficientes ag, aq, as, az e by, by, ba, b3 sao nimeros reais e 1,1, j, k, €, €, €], €k
sao as unidades que satisfazem as condicoes 12 = j2 = k? = ijk = —1 e 2 = 0.
Sejam dois quatérnions duais, hy = q;+€p; e hy = ga+€po, as seguintes operacoes

bésicas podem ser estabelecidas:
e Adicao e Subtracdo: hy + hy = (q1 £ q2) + €(p1 £ p2)
e Multiplicacao: hihs = (q1g2) + €(qip2 + p1g2)
e Conjugado: h=q — ep

Uma rotacao de um angulo # com um eixo representado por s e uma translacao

t sao realizadas pelos quatérnions duais da seguinte forma:
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hr = cosg + s(seng) + €0+ €0 (A.16)

t

A transformacao genérica composta por uma rotacao e uma translacao é dada

entao por [173]:
tq

h = thTZQ+65 (A.18)
onde
q= COSQ + s(smg) (A.19)
2 2
e
t=0+t (A.20)

sao quatérnions de rotacao e translacdo. A transformacao para deslocamento geral
via quatérnions duais segue formato semelhante a formulacao do deslocamento para

quatérnions:

¢ = héh (A.21)

Para o caso de quatérnions duais, no entanto, o elemento h nio é meramente o
conjugado de h pois sua definicdo esta condicionada ao elemento geométrico repre-
sentado por £ que aqui também nao é somente entendido como um quatérnion. A
algebra de quatérnions duais permite transformacoes cinematicas de retas e planos
além de transformacoes de pontos e vetores, como convencionalmente realizado em
robotica [172].

Um ponto pode ser representado da forma & = 1 4 ep em termos de quatérnions
duais, sendo p o vetor de coordenadas do ponto. Em representagao vetorial este
quatérnion se torna & = [1,0,0,0,0, p,, p,, p.|*. Para o deslocamento geral de um
ponto, sabe-se que o deslocamento do mesmo é dado por uma rotacdo p’ = qpq*

seguido de uma translacao p’ = p + t, ou seja:

' =14e(qpg” +1t) (A.22)

pode ser demonstrado que a expressao anterior pode ser rearranjada em termos da

I[Equacao A.18|da seguinte forma:

¢ =(q+ egq)(l +ep)(¢" — egq*) (A.23)
§=(q+ e%q)(l +ep)(q + E%q)* (A.24)

resultando, para o deslocamento geral de um vetor, em:
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¢ = h&h* (A.25)

Retornando agora ao tipo de anélise usada com a convencao de Denavit-Hartenbeng,

onde sao executadas transformacoes sucessivas entre sistemas de coordenadas OF !

TYz
e O

s € Dossivel definir a transformagao entre dois sistemas consecutivos como:

i—1 zZ LT
hi ™ = hg hg, (A.26)

onde h; e hg sao os quatérnions duais compostos pelos parametros de Denavit-
1
Hartenberg e que representam as transformacoes entres sistemas de coordenadas de

juntas relativas a estes parametros.

i—1

Ou seja, a operagao h; transforma o sistema O} > em torno do eixo z;_; tornando
1

0s €ix0s ;1 € x; coincidentes e a operagao h. transforma o sistema O;yz tornando os

eixos z;_1 e z; coincidentes e em consequéncia tornando os dois sistemas coincidentes.

Para termos de implementagao, a maneira conveniente de representar quatérnions
e quatérnions duais é através da representagao vetorial onde um quatérnion qualquer
g € R* e um quatérnion dual h € R®, de forma que as representacoes matriciais

das operacoes com esses elementos podem ser facilmente implementadas a partir
dos vetores ¢ = [ag, a1, as, a3’ e h = [ag, a1, as, as, by, by, by, b3]T. Usando, assim, o
produto de quatérnions duais das operagoes h;} e hy., a transformagao final entre
dois sistemas de coordenadas utilizando a convengao de Denavit-Hartenberg é dada

por [172]:

cos % cos?

sencoss
Sen%sen%
picl cos%sen% (A.27)
—%sen%cas% — %cos%sen%
%cos%cos% — %sen%sen%

_Gigom®centi 1 dinnei
5 SENZ SEN~5 + 5 CO0S5 sen

coSs sen% + %Sen
0;
2

A equacao acima corresponde & representada em termos de algebra
de quatérnions onde os mesmos parametros podem ser utilizados para estabelecer
os valores de ambas as transformacoes.

A cinematica direta de manipuladores pelo método de quatérnions duais é cal-

culada entao da seguinte forma:

g = he&Che (A.28)
onde h? = h9hi...h7~1 ¢ a transformagdo global representada no sistema de coorde-
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nadas da base do manipulador.

Os quatérnions £ e £¢ sao informagoes conhecidas do efetuador final no sistema
da base do manipulador e no sistema do efetuador. O vetor £ pode ser um vetor
com a orientacao do sistema de coordenadas do efetuador ou um vetor de posicao

desejada.

A.4 Sistema Veiculo Manipulador

A cinematica do sistema veiculo e manipuladores pode ser construida, apds a con-
sideracao da cinematica isolada do veiculo e de cada um dos manipuladores como
uma composicao das transformacoes homogéneas entre os sistemas de coordenadas
das juntas dos manipuladores e o sistema do veiculo caso a mesma convencao, nesse
caso a de Denavit-Hartenberg, seja mantida consistente entre o sistema de referéncia
inercial, o sistema do veiculo e o sistema da base dos manipuladores.

Considerando que o sistema do veiculo é estabelecido em seu centro de rotagao
que permanece fixo em relagao a origem dos sistemas das bases dos dois bragos,
e que as orientacoes dos eixos sao as mesmas, a convencao proposta é satisfeita e
a transformacao nesse caso se resume a uma translacao entre o sistema OTF _ da

ZoYozo

do veiculo ou entre o sistema

v

base do manipulador de sete fungoes e o sistema O}, ,

do veiculo e o O;’;OFWO do braco de cinco fungoes. A translacao deve-se ao fato da

geometria do veiculo e sua base onde os manipuladores sao montados ser constante.

Assim, é possivel montar a cineméatica do efetuador final de qualquer um dos

. q. ~ . . N . i—1

bracos pela multiplicacao sucessiva das matrizes homogéneas das juntas H; " (Equa-

cao A.12)), mais uma translacao entre sistemas, T%, ou Tt., e a matriz de trans-

formagao do veiculo para o sistema de coordenadas inercial H? (Equagao A.1)):
oo F10 15
H,T:.H. H

Para a composicao da cinemética em termos de quatérnions duais, é valido tam-

bém descrever a cinematica do veiculo em termos de quatérnions duais. Isso pode ser

conseguido pelo emprego das equagoes definidas em [Equacao A.16|e [Equacao A.17]

para rotacoes e translagao por quatérnions duais, respectivamente.
Utilizando a mesma notagao de angulos e novamente a convencao Roll-Pitch-

Yaw, teremos:

hg. = cos(%) + ksen(%) + €0+ €0 (A.29)
0 ) 0

hgr, = 605(5) —|—Jsen(§) + €0+ €0 (A.30)
_ N

hg, = 005(5) + 1sen(§) + €0+ €0 (A.31)
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O que, realizando as multiplicacoes sucessivas de quatérnions duais, resulta em:

0 0
hg hg,hr, = cos(%) + 003(5) + cos(%) + isen(%) +jsen(§) + ksen(%) + €0+ €0

ou:

thhRthI = Qv + €0 + €0

Considerando a translacao por um vetor t:

t
hr =140+ €0+ e=

2

a cinematica do veiculo em termos de quatérnion dual resulta em:

hy, = hgr hr,hr,hr = Qv + €qy

(A.32)

(A.33)

(A.34)

(A.35)

Com a representacao do quatérnion dual do veiculo, a cinematica de um sistema

veiculo manipulador pode entao ser formulada pela insercao desta representacao na

Iquagao A.28 mais um quatérnion dual hy., ou hy,, de translacao representando a

distancia entre o centro do veiculo e a base dos manipuladores: £ = h%¢h? onde
0 _ 0p1  pn—1
BO = hyhe, hORY...h0.

Abaixo é desenvolvida a cinematica especifica do sistema veiculo e manipuladores

adotados nas analises apresentadas neste trabalho. O quatérnion dual que representa

a cinematica direta do manipulador de cinco funcoes, considerando a aplicacao da

expressao de quatérnion dual apresentada na expressao e os parametros da

Tabela A.2] é obtida pela multiplicacao de dos quatérnions duais de cada junta:

hsp =

cos(Z)cos(2) cos(%2) cos(%) cos(%)
sen(X)cos(%) 0 sen(7) 0
sen(Z)sen(%) 0 0 0

cos(%)sen(%) sen(%2) 0 sen(%)
0 0 0 0

0 2 cos(2) 0 U cos(%

0 2 sen(%) Lsen() U sen (%
0 | 0 11 0 i 0

et e yoia 3 yunia 1

Deve ser observado que para o manipulador de cinco func¢oes, a orientacao do

164



efetuador final é definida pela orientacao assumida pelos angulos 6; e 0 das juntas
1 e 2 mais a rotacao 6, assumida pelo efetuador final. Esta rotacao depende da
situacao operacional do cenério e normalmente é ajustada pelo operador para com-
patibilizar a abertura da garra deste manipulador as estruturas nas quais o ROV
realiza a docagem. Isso ocorre, por exemplo, quando este angulo é ajustado para
que a garra fique alinhada a uma barra de docagem lateral de um painel. Para
determinar a posicao do efetuador final deste manipulador em relacao a um sistema
de coordenadas do veiculo, é necessério definir os valores de 6y, 65 e ds.

A cinematica direta do manipulador de sete funcoes pode ser desenvolvida con-
siderando o fato de que as trés primeiras juntas sao anélogas as juntas de um braco
antropromorfico e as trés ultimas se assemelham a um punho esférico [75]. A posicao
do efetuador final em relacao a qualquer alvo para uma dada posicao do ROV, desta
forma, é determinada pela definicdo dos aAngulos rotativos das trés primeiras juntas
descritas na[Tabela A.3] A orientacao do efetuador final é definida pela definigao dos
angulos das juntas trés a seis da Desta forma, é conveniente descrever
a cinematica deste manipulador de forma separada.

O quatérnion dual que define a cinematica das trés primeiras juntas do manipu-

lador de sete funcoes é definido conforme a seguir:

cos(Z)cos(%) cos(%) cos(%)
sen(%)cos(%) 0 0
sen(T)sen(%) 0 0
cos(T)sen(%) sen(%) sen(%)
h7Fbra§o = O 0 O
0 “—2003(%2) %3003(%3)
0 2 sen(%2) Bsen (%)
0 0 0
- Vv —— TV —— Vv —
Junta 1 Junta 2 Junta 3

A titulo de ilustracao, o quatérnion dual resultante representativo da cinematica

direta destas juntas sera:

h7Fbrao = _07 5\/§
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Onde c e s correspondem aos cossenos e senos, respectivamente. Adicionalmente,

o quatérnion dual que define a cinemaética direta das demais juntas é:
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Resultando em:
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As translacoes das bases dos manipuladores para o sistema de coordenadas

do centro geométrico do ROV, considerando as dimensoes de ROV descritas no

Capitulo 2, sao obtidas pela utilizacao de dois quatérnions duais de translacao:

[1,0,0,0,0,1650, 650, —1000] e Ay, = [1,0,0,0,0, 1650, —650, —1000].

ht7F
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Para uma revisao da cinematica diferencial de sistemas veiculos manipulador via
modelagem convencional com transformacoes homogéneas sao recomendadas as refe-
réncias [167, I71]. A cinemética diferencial de veiculos submarinos com quatérnions

duais pode ser encontrada na referéncia [190].
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