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Resumo da Tese apresentada à COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessários

para a obtenção do grau de Doutor em Ciências (D.Sc.)

UMA CONTRIBUIÇÃO À LOCALIZAÇÃO AUTÔNOMA DE VEÍCULOS

OPERADOS REMOTAMENTE EM OPERAÇÕES SUBMARINAS DE

INSPEÇÃO E INTERVENÇÃO

Eduardo Wul� Hirano

Julho/2018

Orientador: Max Suell Dutra

Programa: Engenharia Mecânica

O objetivo deste trabalho de pesquisa é apresentar uma contribuição ao problema

de localização autônoma de veículos submarinos operados remotamente (ROVs � Re-

motely Operated Vehicles). A operação deste tipo de robótica móvel é limitada pelas

imprecisões de posicionamento originadas de sensores de navegação convencionais

e posicionamento hidroacústico, tais limitações ainda demandam o uso de pilotos

com impactos em tempos e riscos operacionais. Inicialmente as incertezas associa-

das a operações de inspeção de dutos e intervenção em equipamentos são estimadas

com uso do conceito de con�abilidade cinemática via formulação com quatérnions

e quatérnions duais. Modelos de inferência bayesiana recursiva para fusão de da-

dos de sensor de navegação e estimativa de pose de câmeras são integrados a uma

formulação de localização resolvida em tempo de operação por Filtro Kalman. A

aplicação desta abordagem produz estimativas de erro cinemático do veículo em re-

lação a posições e orientações cinemáticas desejadas de alvos de atuação que podem

ser utilizadas para o controle automático das operações estudadas ou como função

auxiliar na navegação executada por pilotos. São apresentados resultados relativos

a redução de falhas de enquadramento de dutos em inspeções e redução incertezas

em operações de docagem dos veículos a painéis de equipamentos.
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Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial ful�llment of the

requirements for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

A CONTRIBUTION TO AUTONOMOUS LOCALIZATION OF REMOTELY

OPERATED VEHICLES IN SUBSEA INSPECTION AND INTERVENTION

OPERATIONS

Eduardo Wul� Hirano

July/2018

Advisor: Max Suell Dutra

Department: Mechanical Engineering

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 �rstly 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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Capítulo 1

Introdução

1.1 Contexto e Motivação

Este trabalho apresenta uma contribuição ao problema de localização autônoma de

veículos submarinos empregados em operações de inspeção e intervenção da indús-

tria do petróleo, ROVs (Remotely Operated Vehicles). Essa contribuição consiste em

métodos de tratamento de incertezas de posição e orientação destes tipos de veículo

com a associação de informações de sensores de navegação e câmeras. Esse trata-

mento de incertezas produz um aumento da precisão do posicionamento de ROVs

em relação a estruturas e sistemas de coordenadas globais. A maior precisão de

posicionamento contribui para a implementação de formas autônomas e seguras de

controle destes tipos de veículos que hoje ainda são predominantemente controlados

por pilotos.

A operação de robôs e manipuladores submarinos disponíveis comercialmente

ainda só é viável com a atuação de pilotos. Esta tecnologia, por operar em situações

mais complexas, ainda não alcançou a e�ciência da robótica industrial convencional

em que as trajetórias e atuações do efetuador �nal são feitas de forma autônoma.

Métodos de controle automático de manipuladores de um veículo em navegação

e referenciado a um equipamento alvo podem reduzir os tempos das operações e

viabilizar outras que demandam precisão de movimento que os pilotos não podem

alcançar com resultados relacionados à economia de tempo e redução de custos.

A robótica submarina é utilizada em uma série de atividades de produção e

pesquisa sendo, no entanto, a demanda por instalação, operação e manutenção de

sistemas submarinos para produção de petróleo e gás a maior força motriz para

o desenvolvimento desta tecnologia. A costa brasileira é uma das áreas com maior

atuação deste tipo de tecnologia no mundo devido ao alto volume de atividades para

exploração de petróleo no país em bacias de produção localizadas em alto mar.

Sistemas submarinos para exploração de petróleo compõem, junto com sistemas
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de poços e de instalações de superfície, o conjunto de recursos necessários para

produzir hidrocarbonetos e exportá-los para re�no em terra após um processamento

primário dos �uidos de poço pelas plantas das plataformas �utuantes de produção.

Os sistemas submarinos são compostos por toda a malha de dutos e equipamentos

que interligam as cabeças de poço às 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 produção marítima, Petrobras.
Fonte: Portal Corporativo da Petrobras.

A operação de sistemas submarinos demanda intervenção remota nos elementos

que os compõem devido à profundidade onde são instalados. Inicialmente, os campos

submarinos podiam ser operados e mantidos pela ação humana por serem instala-

dos em profundidades que permitiam o mergulho, no entanto, grandes campos de

petróleo em alto mar se demonstraram disponíveis em águas profundas onde apenas

a intervenção robótica é possível. Mergulhadores podem atuar de forma produtiva

em uma faixa típica de até 20m de profundidade com mergulho convencional a ar

e até 300m com mergulho saturado. Atualmente robôs submarinos convencionais

operam em profundidades de até 3000m.

Qualquer equipamento ou duto instalado no fundo do mar depende de robôs sub-

marinos em todas as fases de seus ciclos de vida. Robótica submarina é empregada

nas fases de instalação, comissionamento, operação, inspeção, reparo e descomissio-

namento desses equipamentos e dutos. Pode-se a�rmar que hoje é inviável instalar

e operar qualquer equipamento submarino, e consequentemente inviável produzir

petróleo, sem o emprego de ROVs.

Observa-se também que para algumas operações submarinas há preferência pela

substituição de mergulhadores por ROVs devido à exposição a riscos inerentes a
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essas operações. Os mergulhadores podem estar expostos a perigos de vazamento

de hidrocarbonetos, a pressurizações ou despressurizações repentinas de dutos e

equipamentos ou à movimentação de grandes estruturas. Para casos como esses,

é desejável evitar o uso de pessoas mesmo em profundidades onde é viável realizar

mergulho. O ser humano não foi totalmente substituído em intervenções submarinas

pois a tecnologia atual ainda não supera o tato e a precisão da manipulação humana

no uso de ferramentas ainda necessárias para algumas intervenções.

Com a evolução da tecnologia de engenharia submarina, há uma tendência a im-

plementar sistemas de produção totalmente marinizados, ou seja, a instalar campos

de produção com subsistemas submarinos de processamento primário de petróleo

que tipicamente são componentes de plantas de plataformas �utuantes [1]. Essa

tendência visa reduzir a dependência de instalações de superfície e o contingente de

trabalhadores embarcados expostos a risco. No Brasil já operam sistemas de pro-

cessamento para injeção de água em reservatórios e sistemas de separação de água

e óleo submarinos.

Operações de robótica submarina, desta forma, devem se tornar ainda mais

relevantes com o tempo e o desenvolvimento dessa tecnologia contribuirá para a

implementação de campos de produção com operação remota e com alto grau de

operação autônoma.

A operação de sistemas submarinos de produção só pode ser feita a altos custos

que geralmente são associados aos tempos das operações. Quanto mais ine�ciente

uma operação, maior o custo associado, sendo este um fato para operações de robó-

tica submarina.

A motivação econômica por trás de trabalhos que contribuam para a redução de

tempos de operações submarinas com ROVs é demonstrada quando são analisados

valores associados a esse tipo de operação. A título de exemplo, taxas diárias de

RSVs (ROV Support Vessels), embarcações de apoio a operação 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 diária média de USD 100.000

poderia garantir dentro de um período de contratos de 4 anos mais 1 RSV (USD

146.000.000) pelo mesmo período caso obtivesse uma economia média de apenas

5% no tempo de operação de sua frota. Essa situação de alto custo da robótica

submarina demonstra a motivação por desenvolvimentos que provoquem ganhos em

tempo, mesmo que marginais.

Este trabalho também se situa dentro de uma tendência do mercado de veículos

submarinos de desenvolver veículos autônomos com a capacidade de manipulação

submarina como uma evolução ao que se encontra atualmente em operação que são

veículos empregados autonomamente apenas para a aquisição de dados hidroacústi-

cos ou de imagens a longas distâncias.
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Há tendência da tecnologia em evoluir para veículos totalmente autônomos com

capacidade de intervenção pesada. Atualmente o nicho de atuação de AUVs (Auto-

nomous Underwater Vehicles) se restringe a operações de sensoriamento onde não

há demanda de contato físico com estruturas e, dessa forma, não há requisito de alta

precisão de posição do veículo e de manipuladores. A Figura 1.2 demonstra o cami-

nho de desenvolvimento de tecnologia em direção à autonomia de robôs submarinos

onde se pode alocar os AUVs aos dois primeiros grupos de operações. O terceiro

grupo ainda apresenta desenvolvimento incipiente no que diz respeito a utilização de

veículos autônomos e os demais ainda são atendidos apenas por veículos operados

remotamente por pilotos.

Figura 1.2: Tendência para autonomia de veículos submarinos.

1.2 Autonomia de Veículos Submarinos

Considerando o contexto de desenvolvimentos de sistemas submarinos mais com-

plexos, a tecnologia de veículos submarinos também tem avançado no sentido de

capacitar estes para intervenções com menor grau de dependência de recursos de

superfície. Hoje a operação de um ROV ou mesmo de um AUV comercial demanda

o acompanhamento contínuo de uma embarcação de superfície e, para o caso de

ROVs, ainda demanda a operação contínua com pilotos.

Os níveis de controle de veículos submarinos podem ser classi�cados como [2]:

• Controle direto: o controle de veículos submarinos tripulados.

• Controle remoto: o controle de veículos pilotados a partir da superfície por

visão remota sem manipulação.

• Operação remota: a solução 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 câmeras e da

experiência dos pilotos.
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• Controle dirigido por lógica: um controle semiautônomo realizado com al-

gumas atividades controladas automaticamente disparadas em determinadas

fases das operações.

• Controle dirigido por lógica e metas: onde instruções de alto nível são carre-

gadas em um centro de processamento do veículo submarino e as operações

são conduzidas de maneira autônoma. É um controle associado a técnicas de

Inteligência Arti�cial, por exemplo.

As operações com ROV em intervenção de sistemas submarinos são atualmente

conduzidas com apoio de pilotos do veículo e operadores dos manipuladores com

auxílio reduzido de funções automáticas e sem programação de trajetória para os

manipuladores. A operação conduzida dessa forma depende da habilidade manual

dos pilotos, assim como de seu treinamento e experiência. Essa con�guração é ado-

tada devido a di�culdades em implementar métodos de controle dos veículos e mani-

puladores para execução autônoma de manipulações para casos onde há necessidade

de realizar um posicionamento preciso destes em relação aos alvos de intervenção.

A utilização de pilotos proporciona �exibilidade operacional pois determinada

manipulação pode ser alterada ou reavaliada pelos pilotos e supervisores e o posici-

onamento �nal do veículo e efetuadores é ajustado pela percepção visual de posição

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 manipulação.

Para operações que requerem repetibilidade e precisão, manipuladores operados

por humanos apresentam um custo mais elevado e em algumas situações inviabilizam

as operações devido aos riscos de colisão com estruturas adjacentes potencializados

pela imprecisão.

Veículos comerciais já possuem algumas funções automáticas de controle como o

posicionamento dinâmico do veículo onde o mesmo consegue se auto-posicionar em

coordenada geodésica pré-estabelecida e se manter estável nesta posição respondendo

às solicitações ambientais (station keeping). Da mesma forma, é possível programar

o veículo para seguir um trajeto pré-traçado por pontos de coordenadas (waypoint

following). Estas funções, no entanto, são suscetíveis às imprecisões de posiciona-

mento inerentes ao uso de hidroacústica e sistemas inerciais, como será demonstrado

posteriormente neste trabalho. Alguns desenvolvimentos também demonstram téc-

nicas de posicionamento dinâmico baseado em visão para veículos submarinos [3, 4].

Funções automáticas para os manipuladores submarinos ainda não são dispo-

níveis no mercado, estando restritas apenas a cenários de testes. A referência [5]

apresenta um exemplo de técnica de controle de precisão de um manipulador subma-

rino onde o controle no espaço de trabalho do manipulador é realizado via software,
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sem operação humana.

Desenvolvimentos da tecnologia de controle de ROVs podem ser relacionados a

duas áreas a�ns da disciplina de robótica que são a robótica móvel e a robótica

autônoma. Um ROV de intervenção é um sistema móvel com elevado grau de

automatização no que diz respeito aos controles dinâmicos de posição mas ainda não

alcançou autonomia devido à complexidade dos cenários de operação e à necessidade

de tratar incertezas de posicionamento. Essas incertezas hoje são superadas pelo uso

de câmeras e pela percepção visual de operadores com incidência de perda de tempo

devido ao formato de tentativa e erro na aproximação aos alvos de atuação.

Os veículos submarinos autônomos atuais, AUVs, estão restritos a operações de

sensoriamento onde as imprecisões de posicionamento do veículo são contornadas

pelo processamento de sinais hidroacústicos obtidos de longas distâncias relativas.

Veri�ca-se que mesmo para operações de imageamento ótico, que também não de-

mandam contato com estruturas, veículos autônomos não são amplamente empre-

gados pois a captura de uma imagem depende de um posicionamento relativo à

estrutura que permita o enquadramento correto. Isso já demanda uma precisão de

posicionamento que AUVs não conseguem alcançar.

Sistemas autônomos podem ser de�nidos como sistemas com certo grau de inte-

ligência para obter dados, aprender e interagir com seu ambiente de maneira inde-

pendente. Para alcançar esse objetivo, é geralmente aceito que a implementação de

um sistema autônomo depende das seguintes disciplinas [6]:

• sensores, fusão de dados de sensores e fusão de informações;

• modelagem e controle;

• construção de mapas e planejamento de trajetórias;

• tomada de decisão e autonomia.

Neste trabalho são apresentados os tipos de sensores empregados em ROVs e suas

limitações no que diz respeito ao posicionamento absoluto e relativo a estruturas.

O sistema de sensoriamento de navegação empregado por ROVs é composto basica-

mente por câmeras e diversos tipos de sonares. A literatura disponível relacionada

a acústica submarina é ampla e podem ser citadas, por exemplo, as referências [7, 8]

como básicas. O tipo mais so�sticado de sonar em uso para emprego submarino é

o Sonar de Abertura Sintética, este sonar permite maiores resoluções de imagens

acústicas submarinas e os princípios de processamento sintético de sinais acústicos

podem ser encontrados em [9].

Sensores de movimento com acelerômetros e giroscópios também têm demons-

trado elevada importância na navegação e posicionamento de ROVs pelo princípio
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de referenciamento inercial. Esse tipo de sensor, apesar de não ter a característica

de indicação de posição de um veículo em seu ambiente, são um recurso de apoio

para �ltrar e reduzir ruídos inerentes dos sinais acústicos de posição. A teoria de

navegação inercial pode ser encontrada em referências como [10�13].

Técnicas de fusão de dados de sensores combinam dados de múltiplos sensores

e informações relacionadas para chegar a inferências mais precisas do que aquelas

que poderiam ser alcançadas por um único sensor independente. A fusão de dados

se refere ao processamento de sinais de vários sensores do mesmo tipo ou diferentes

e a fusão de informações se refere ao uso de informações extraídas de sensores e de

outras extraídas de fontes como bancos de dados, instruções em programações ou al-

guma entrada fornecida por pilotos em tempo de operação [14]. Uma das aplicações

básicas da fusão sensorial é o rastreamento de alvos e obstáculos onde abordagens

algorítmicas e probabilísticas estão disponíveis para extração de informações de con-

trole de veículos autônomos [15�17].

Os sensores que permitem de fato a aproximação precisa de ROVs a estruturas

são as câmeras e nesse sentido o processamento digital de imagens e a fusão de dados

de imagens se demonstra relevante para o estudo aqui apresentado [18, 19].

A fusão de dados de sensores para o correto controle de um ROV relaciona-se à

necessidade de estimar a posição e orientação deste em determinado momento das

operações. Uma forma de realizar esta estimativa seria, por exemplo, realizar uma

estimativa da pose de uma câmera instalada no ROV ou no efetuador �nal de um

manipulador a partir do processamento de atributos visuais de uma sequência de

imagens. O estudo deste tipo de estimativa pertence a uma importante área da

robótica que é a estimativa de movimento a partir de visão [20, 21].

Como será apresentado neste trabalho, a limitação ao emprego de técnicas de

estimativa de pose a partir de visão está no fato das técnicas demandarem um certo

número mínimo de correlações de atributos entre imagens capturadas em poses dife-

rentes. As intervenções submarinas apresentam uma limitação nesse sentido porque

normalmente há uma pobreza de informações 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 circunferências de painéis

com interfaces para ROV.

Para contornar tal situação, são necessárias abordagens baseadas em fusão de

sensores, ou seja, uma abordagem híbrida [22] que compense a falta de informação

proveniente de abordagens meramente baseadas em sensores ou em imagens.

A modelagem e controle de robôs móveis e autônomos visa estabelecer o compor-

tamento desses tipos de robôs 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 cinemático e dinâmico destes sis-
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temas. O capítulo 3 deste trabalho é dedicado à modelagem de ROVs e apresenta a

revisão bibliográ�ca relacionada à cinemática.

Outro desdobramento da modelagem e controle de robôs autônomos é a habi-

lidade de partir de uma especi�cação de tarefa em linguagem de alto nível ou um

plano de operações e conseguir que o robô compile automaticamente esta especi�-

cação para um conjunto de instruções de movimento de baixo nível ou para leis de

controle que o auxiliem a conduzir uma tarefa ou traçar um trajeto [23, 24]. Na área

de controle de veículos submarinos, um experimento de manipulação semiautônoma

submarina é encontrada em [25].

A localização, mapeamento do ambiente e geração de trajetória são os problemas

que formam a área mais relevante de estudo da robótica móvel. O objetivo dessa área

é estabelecer técnicas que habilitem um robô a localizar obstáculos 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 distribuição

de leituras afetadas por ruído. Esse tipo de análise, inicialmente denominada de

robótica probabilística [26], tem como técnica mais proeminente o processo SLAM

(Simultaneous Localization and Mapping) [27�30].

O processo SLAM pode ser de�nido como um método para realizar um mapea-

mento de um ambiente imutável durante a locomoção de um robô por esse ambiente.

Durante essa locomoção o robô realiza observações de elementos do ambiente e de-

sempenha ações de controle sobre seus sistemas de locomoção ou propulsão. Se

o trajeto do robô puder ser conhecido de maneira determinada, a resolução 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 observações e ações de

controle são perturbadas por ruído ou imprecisões, ou seja, tanto o sensoriamento

é ruidoso quanto o deslocamento do robô não é de fato conhecido. A solução do

problema deve ser alcançada então pelo tratamento da correlação entre os ruídos de

posicionamento e de observações. As referências [28, 31�33] podem ser citadas como

básicas para a teoria das técnicas SLAM. Uma discussão sobre o mapeamento 3D

para locomoção de robôs nos três eixos de translação pode ser encontrada em [34].

Na área de veículos submarinos, alguns trabalhos são encontrados com emprego

de SLAM para geração de trajetória de veículos. Dentre estes, podem ser citados

trabalhos de aplicação de SLAM a dados de sonares para controle de AUVs [35],

SLAM baseado em sonar de feixe único para a navegação de um AUV [36] e o

emprego de SLAM apoiado por técnicas bioinspiradas para a navegação de ROVs

elétricos e AUVs [37, 38].

O uso de visão estereoscópica para a navegação de AUVs com SLAM é de-

monstrada em [39] e um método de emprego de SLAM baseado em imagens para

navegação de um ROV elétrico de pequeno porte é apresentado em [40]. Um breve
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trabalho que discute o emprego de localização SLAM com sensores disponíveis em

ROVs pode ser encontrado em [41].

Técnicas de tomada de decisão e autonomia baseada em inteligência arti�cial

para veículos podem ser encontradas, por exemplo, nas referências [42�45].

Considerando a literatura disponível em robótica autônoma, pode ser inferido

que o tratamento do problema conjunto ROV e manipuladores para intervenção

submarina ainda é uma lacuna a ser preenchida com contribuições. Observa-se que

os desenvolvimentos em autonomia de ROVs estão restritos a ambientes de pesquisa

com veículos experimentais ou adota hipóteses que não são prontamente transferíveis

a ROVs empregados na indústria do petróleo como a adoção de sensores especiais

não comprovados em campo. O emprego de per�ladores laser para o posicionamento

de veículos submarinos [46] é um exemplo. O trabalho apresentado aqui restringirá

a análise aos recursos convencionais de ROVs.

1.3 Escopo e Objetivos do Trabalho

Este trabalho objetiva apresentar métodos de localização autônoma auxiliado por

fusão de dados de sensores para apoiar o controle de posição e orientação de ROVs

em operações de inspeção e intervenção de equipamentos. Estas operações são ca-

racterizadas por incertezas causadas por limitações de sensoriamento e pela natureza

estocástica da dinâmica destes veículos.

Estes métodos foram desenvolvidos como uma proposta de função auxiliar à ope-

ração remota de ROVs, onde em determinadas fases de alguns tipos de operações

pode haver o controle de posição e orientação relativos dos veículos em relação aos

alvos de atuação, evitando assim a necessidade de controle humano, aumentando a

autonomia de ROVs e sendo uma evolução de funções já disponíveis de posiciona-

mento em coordenadas globais. Estes podem também funcionar como apoios aos

pilotos na fase de navegação onde ocorrem as operações tratadas e podem produzir

informações relevantes à segurança e efetividade das operações por apresentarem a

informação mais precisa de distâncias aos alvos e orientações em relação a estes.

O controle de posição de veículos e manipuladores submarinos é afetado pelo

fato de se tratar de robótica móvel, ou seja, para cada operação há necessidade de

estabelecer precisamente a relação dos sistemas de coordenadas de referência do veí-

culo e seus manipuladores em relação a um sistema global e em relação aos sistemas

de referência dos alvos de inspeção ou atuação. Estas relações não são conhecidas

a priori e não há possibilidade de empregar métodos como os de calibração [47, 48]

para cada caso de intervenção devido à natureza destas. O custo de uma unidade

de tempo de operação é elevado e os recursos de intervenção, embarcações e ROVs,

são limitados frente à alta demanda. Os sistemas instalados apresentam uma diver-
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sidade de dimensões expressiva e projetos de interfaces com ROVs variados, cada

operação precisa ser tratada como um caso especí�co.

De forma genérica, as fontes de incerteza do posicionamento relativo entre veí-

culos submarinos e alvos de atuação são as seguintes:

• Incerteza no posicionamento global do sistema veículo-manipuladores devido

a erros de sensoriamento. O posicionamento global dos veículos em relação a

um sistema de coordenadas geodésico é sujeito a imprecisões pois em ambiente

submarino o posicionamento é realizado via hidroacústica que por sua vez é

alimentada por um sistema de navegação global por satélites, GPS ou GLO-

NASS, corrigido por sinal diferencial. Essas tecnologias ainda não permitem,

para muitas situações, uma precisão de posicionamento adequada no espaço

devido às imprecisões de transmissão acústica.

• Incerteza no posicionamento global dos alvos de atuação (dutos e equipamen-

tos submarinos) devido a erros de posicionamento na instalação, mapeamento

inicial em um sistema de coordenadas geodésicas (também afetado por impre-

cisões de hidroacústica) ou erros dimensionais provenientes de tolerâncias de

fabricação.

• Incerteza no posicionamento relativo do sistema veículo-manipuladores em re-

lação a alvos de atuação devido a erros de sensoriamento. A posição relativa de

um veículo em relação a estruturas pode ser feita por câmeras ou sonares. So-

nares sofrem os mesmos problemas de imprecisão causadas pela hidroacústica

e o uso de câmeras pode sofrer interferências. Por exemplo, fatores ambientais

podem causar dutos parcialmente cobertos pelo solo onde não é possível deter-

minar exatamente o diâmetro ou o trajeto de certo segmento de duto apenas

por visão. Inclui-se nesta categoria de erro os advindos de sensoriamento de

translação de juntas prismáticas ou ângulos de juntas rotativas dos manipula-

dores, levando a uma leitura da con�guração cinemática do manipulador que

é diferente da real.

• Incerteza causada na resposta do sistema veículo e manipuladores aos controles

efetuados. O controle de ROVs é complexo devido a não linearidades dinâmi-

cas, dinâmica variável com o comportamento do veículo como mudanças do

centro de gravidade e de �utuação causadas pelo movimento de manipuladores

e ferramentas e devido a uma variedade de distúrbios imensuráveis causados

por correntes oceânicas multidirecionais [49]. O controle dos manipuladores

também pode ser afetado por folgas em juntas e erros advindos da atuação

hidráulica destes ou, da mesma forma, por fatores ambientais. Assim, mesmo
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que a atitude exata de um veículo fosse conhecida e um comando fosse esta-

belecido para que o veículo assuma uma atitude �nal desejada, este comando

pode não 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

dimensões dos alvos de atuação e as tolerâncias de posicionamento alcançadas por

ROVs.

Interfaces e estruturas submarinas são normalmente projetadas com geometrias

adequadas ao acoplamento de ferramentas, componentes e efetuadores como, por

exemplo, com funis de condução. Será demonstrado nesta tese que o projeto de

interfaces de ROV, conforme previsto em normas que regem o assunto, não é com-

patível com o grau de incerteza associado a manipulações autônomas. Erros de

posicionamento em altas profundidades podem ser da ordem de alguns metros en-

quanto interfaces para ROVs em equipamentos possuem dimensões especi�cadas na

ordem de centímetros e milímetros. Isso requer uma forma de localização autônoma

em tempo real para ajuste preciso de posição.

O estudo de riscos das intervenções é feito através do conceito de con�abilidade

cinemática que é adotado neste trabalho para indicar as dispersões de incerteza de

atitude de veículo e efetuadores �nais esperadas para as operações e como limites

de risco de colisões dos ROVs contra estruturas.

O objetivo desta tese é apresentar formas de tratar as incertezas de posiciona-

mento para permitir a atuação ou inspeção de forma mais precisa que a atualmente

disponível em ROVs comerciais. Este objetivo é desdobrado em alguns objetivos es-

pecí�cos relacionados ao tratamento de dados de sensores e ao controle cinemático

de um veículo submarino:

• estudar o problema de precisão de posicionamento submarino realizando um

dimensionamento destas incertezas via análise de con�abilidade cinemática;

• propor métodos de estimativa de posição e orientação de veículos submarinos

com base em fusão de dados de sensores e métodos de localização relativa a

dutos e equipamentos que proporcione maior precisão que a formas atualmente

empregadas em ROVs;

• apresentar resultados para operações típicas de ROV, a saber, operações de

inspeção de dutos e de intervenção em painéis de equipamentos submarinos.

O estudo aqui apresentado é restrito ao emprego de ROVs de uso comercial,

chamados pela indústria de ROVs Worckclass. O objetivo é estudar como habilitar

a tecnologia a esse tipo de manipulação autônoma e não adotar opções de veículos,

manipuladores ou sensores experimentais.
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As operações de inspeção de dutos e intervenção em painéis de equipamentos

correspondem a mais de 50% da demanda existente por operações com ROV. Desta

forma, a escolha destas operações está alinhada com a iniciativa de economia de

tempos de intervenção globais de frotas de ROVs que motiva este tipo de desenvol-

vimento.

Operações mais especí�cas como cortes em estruturas, conexão de estojos, jate-

amentos e coletas de amostras, por exemplo, são executadas em ambientes menos

estruturados visualmente, onde o estudo de identi�cação de atributos visuais requer

maior atenção a particularidades e ajustes nos algoritmos.

1.4 Organização do Trabalho

Este trabalho está organizado da seguinte forma:

O Capítulo 2 apresenta brevemente uma revisão sobre a tecnologia de ROVs

que será adotada como modelo para esta tese e uma descrição das formas de posi-

cionamento de ROVs em relação a obstáculos no leito marinho. Também descreve

operações de ROV e as operações que serão adotadas como casos de implementação.

O Capítulo 3 apresenta uma avaliação da con�abilidade cinemática de operações

de ROV e são apresentados resultados de simulações para alguns casos de operações

objeto deste trabalho. Essa avaliação é baseada na formulação da cinemática de

ROVs e manipuladores com variáveis estocásticas necessárias para o tratamento de

incertezas.

O Capítulo 4 apresenta os fundamentos de fusão de sensores e estimativa de

estados via inferência recursiva bayesiana com Filtros de Kalman. Além da apre-

sentação de �ltros de estimativas de estados, é feita uma revisão de estimativa de

pose de câmeras a partir de processamento digital de imagens. São apresentadas as

particularidades de estruturas submarinas que favorecem ou di�cultam a detecção e

descrição de atributos de imagem que são utilizados para a estimativa de movimentos

de câmeras.

O Capítulo 5 apresenta os métodos de localização autônoma auxiliado por fusão

de dados de sensores e câmeras. São apresentados os algoritmos para o caso de

perseguição de uma rota de duto em inspeção e para o caso de posicionamento do

ROV em relação a um painel para docagem e posterior atuação do manipulador.

O Capítulo 6 apresenta as conclusões e pesquisas complementares a serem de-

senvolvidas.

O Apêndice A apresenta uma revisão bibliográ�ca da modelagem cinemática de

ROVs e descreve a formulação da cinemática do veículo e de manipuladores com o

uso de quatérnions e quatérnions duais.
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Capítulo 2

Veículos Submarinos Operados

Remotamente

2.1 Características Básicas

Este capítulo apresenta as características construtivas principais de veículos sub-

marinos operados remotamente de forma a demonstrar as limitações técnicas atual-

mente encontradas na operação deste tipo de sistema no que diz respeito à precisão

de posicionamento para atuação de alvos. A tecnologia de posicionamento desses

veículos em coordenadas georeferenciadas e relativamente a estruturas é brevemente

discutida.

Veículos submarinos operados remotamente foram inicialmente desenvolvidos

para �ns militares durante as décadas de 50 e 60 objetivando a execução de ta-

refas como a desativação de minas e manipulação de munições depositadas no fundo

do mar [50]. A tecnologia migrou para a indústria do petróleo onde hoje os tipos

de ROV mais robustos e de maior tecnologia são empregados para diversos tipos de

tarefa nessa indústria.

Robôs submarinos podem ser descritos como recursos para prover capacidade de

manipulação, sensoriamento remoto e potências elétrica e hidráulica para aciona-

mento de ferramentas e equipamentos. Também existem tipos especiais de veículos

submarinos operados remotamente com propósitos especí�cos de realizar enterra-

mentos de cabos e dutos, de reti�car o relevo marinho e de depositar materiais no

fundo (rochas, por exemplo).

Veículos submarinos podem ser classi�cados da seguinte forma [51]:

• Classe I � ROVs de Observação: Veículos elétricos pequenos equipados com

câmeras, iluminação e sonares. Também capazes de operar um sensor adicional

como um medidor de potencial eletroquímico.

• Classe II � ROVs de Observação com Opção de Payload : Veículos elétricos
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capazes de portar vários sensores adicionais e também possuir alguma capaci-

dade de manipulação.

• Classe III � VeículosWorkclass : Veículos hidráulicos ou elétricos com tamanho

e potência su�cientes para operação de sensores, manipuladores e ferramen-

tas para inspeção, intervenção e reparo de dutos e equipamentos submarinos.

São o tipo de ROV empregado para a maioria das atividades de apoio na ex-

ploração e produção de petróleo e gás (Figura 2.1). São capazes de conduzir

ferramentas hidráulicas, elétricas, todos os tipos de sonares e sensores especiais

como magnetômetros e detectores de hidrocarbonetos.

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

• Classe IV � Veículos rebocados (Towed) e com esteiras (Bottom-Crawling):

Projetados para tarefa especí�ca de entrincheiramento ou enterramento de

dutos. Frequentemente são de grandes dimensões e podem ser rebocados por

uma embarcação ou possuem propulsão própria para deslocamento no fundo

ou na água por pequenas distâncias. Quando empregados em atividades de

manuseio de solo marinho possuem esteiras para deslocamento no fundo.

• Classe V � Protótipos, Novos Desenvolvimentos, AUVs: Veículos com propó-

sito especial que não se enquadram em nenhuma das categorias anteriores.

Também podem ser inseridos nessa classe os AUVs (Autonomous underwater

vehicles) que são veículos não operados remotamente mas programados para

cumprir uma missão sem necessidade de pilotos. A tecnologia de AUVs atual-

mente é utilizada como plataforma para condução de sensores hidroacústicos

e atua na área de aquisição de dados hidrográ�cos, geofísicos e oceanográ�cos.

Para este tipo de aquisição de dados é necessário cobrir longas distâncias a

alta velocidade.

Os subsistemas básicos que podem ser encontrados em ROVs são os seguintes:
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• sistema de lançamento e controle de superfície;

• sistema de acionamento hidráulico principal para propulsão e manipuladores;

• sistema de acionamento hidráulico secundário para atuação de ferramentas;

• sistema de controle eletro-hidráulico;

• sistemas de manipulação;

• sistemas de navegação;

• sistemas de sensoriamento.

Os ROVs classe III são veículos acionados com potência elétrica fornecida por

bases de operação que podem ser plataformas de perfuração ou embarcações especiais

de construção ou inspeção e manutenção submarina (Figura 2.2).

Figura 2.2: Sistema de lançamento de ROV.
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A potência elétrica fornecida via umbilical de potência e controle é transformada

em potência hidráulica via motores marinizados e é então utilizada para controle

dos propulsores, manipuladores e outros mecanismos com função hidráulica como

mecanismos de pan e tilt de câmeras. Todo o controle hidráulico é realizado por

manifolds de controle com servo-válvulas para os elementos de maior precisão, pro-

pulsores e manipulador principal, e por válvulas proporcionais para elementos de

menor precisão como o manipulador de apoio e funções hidráulicas auxiliares.

A potência elétrica a uma faixa de tensão de 420-480Vac fornecida pelo sistema de

acionamento das embarcações ou plataformas de lançamento é transformada para

uma tensão de 3kVac e enviada por um umbilical de controle composto de cabos

elétricos de potência e cabos de �bra ótica responsáveis pela transmissão de sinais

de sensoriamento ou comando entre a estação de controle a bordo na superfície e

o veículo. Os umbilicais de controle possuem comprimentos típicos de 3600m por

onde a energia é transmitida e os sinais são recebidos e enviados com determinada

latência ocasionada pelo comprimento das �bras e pelos elementos de conexão entre

o veículo e o sistema de controle de superfície.

O umbilical de controle precisa ser armado com uma camada de cabos de aço

para resistir à tração de lançamento causada pelo comprimento dentro da água até

o ROV e, dessa forma, possui um peso que pode interferir na navegabilidade do

ROV. Para contornar tal situação é comum o uso de outro sistema próximo ao ROV

chamado de TMS - Tether Management System que armazena um comprimento

adicional de um umbilical sem armadura de tração e peso neutro na água de forma

a não afetar a navegabilidade do ROV, ver Figura 2.2.

Ao receber a potência elétrica via umbilical, a unidade hidráulica de potência

do veículo realiza o papel de prover a pressão e vazão de �uido necessárias para

acionar os diversos propulsores e o sistema de controle dos manipuladores. Também

é alimentado um sistema hidráulico secundário com tomadas para ferramentas. Um

veículo padrão para operações submarinas na indústria de petróleo possui potências

hidráulicas que variam entre 125HP a 250HP. O acionamento hidráulico padrão de

ferramentas ocorre a pressões típicas de 206bar (3000psi) e vazões variantes depen-

dendo do veículo mas com um valor típico em torno de 50 l/min.

A potência elétrica recebida da superfície também é direcionada a caixas de

transformadores marinizadas dentro do ROV de onde são derivadas alimentações

a, por exemplo, 115Vac e 18Vac para acionamento dos elementos de controle e

sensoriamento. Destas fontes também é feita a alimentação das diversas câmeras

instaladas no veículo e painéis de LED para iluminação.

Um umbilical padrão possui em torno de 12 �bras óticas que a partir de uma

caixa de junção do veículo são distribuídas para uma caixa de controle de propulsores

e manipuladores, uma caixa de junção de sinais de vídeo proveniente das câmeras,
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uma caixa de junção de instrumentos de navegação (altímetros, sonar, transponders,

responders, etc.) e uma caixa de junção de sensores de survey.

A comunicação com sensores externos e com controles de ferramentas hidráulicas

externas é feita por protocolos de comunicação RS232, RS485 e, com tendência a

substituir os anteriores, via ethernet.

As seções a seguir descrevem em maiores detalhes as características dos sistemas

de manipulação, navegação e sensoriamento cujo entendimento é relevante a este

trabalho.

2.2 Graus de Liberdade de Movimento do Veículo

Um ROV é um veículo com seis graus de liberdade de movimento e projetado para

possuir navegação vetorial. Em determinada posição estática, o piloto pode des-

locar linearmente o veículo 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 ângulo.

Figura 2.3: Sistema de referências do ROV.

Esse deslocamento vetorial é permitido pela con�guração em que os propulsores

são instalados no veículo. Normalmente são empregados quatro propulsores com

eixos de rotação alinhados a um plano horizontal do veículo mas com ângulos de 45

graus com as laterais e a proa e popa. A resultante vetorial dos empuxos causados

pelos propulsores determina a direção linear em que o ROV se desloca e a direção

da rotação em torno do eixo Zv. Ver Figura 2.4.

Para o movimento vertical são empregados conjuntos de 3 ou 4 propulsores com

eixos de rotação formando pequenos ângulos com a direção vertical do veículo, estes

ângulos são apenas su�cientes para evitar a interferência do empuxo deste propul-

sores com a estrutura do ROV.

Por questões de estabilidade, o projeto dos veículos considera uma separação
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Figura 2.4: Con�guração de propulsores na estrutura de um ROV.

mínima entre um centro de �utuação alto e um centro de gravidade baixo o que

limita as rotações em torno dos eixos Xv e Yv, restringindo os movimentos chamados

de roll e pitch do veículo. Outro fator limitante a essas rotações é o local de conexão

do umbilical de controle ao veículo. Devido à força de reação do umbilical sobre o

veículo causada pelo arrasto sobre o umbilical e por seu peso, o melhor ponto de

conexão é no topo e no centro de rotação do veículo. Essa conexão também limita

os movimentos de rotação roll e pitch (Figura 2.3).

Um ROV convencional pode atuar com uma velocidade de até 2,5 nós (1,852

km/h) em situação de correnteza nula no trajeto de trabalho ou permanecer man-

tendo posição em um ambiente em que a velocidade da correnteza não ultrapasse

esse valor. Esse valor pode mudar dependendo do ângulo de incidência da corren-

teza e da área suscetível ao arrasto proporcionado por esse ângulo. O arrasto sobre

o umbilical dependerá da con�guração do mesmo no momento da operação e do

equilíbrio de forças desta que é de�nido pela posição do ROV e do comprimento

do umbilical na água. A modelagem necessária para a determinação desses limites

dinâmicos de um ROV é objeto de norma técnica especí�ca [52].

Para termos de simulações realizadas neste trabalho, foram consideradas as se-

guintes dimensões básicas 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 operação

consiste em um conjunto mecanismo e efetuador com seis graus de liberdade em

juntas rotativas mais um movimento de abertura e fechamento do efetuador �nal.

Esse tipo de manipulador é normalmente denominado braço de sete funções.

O manipulador auxiliar é composto de um mecanismo com 4 graus de liberdade,

sendo três juntas rotativas e uma prismática, mais o movimento de abertura e fe-

chamento do efetuador �nal. Este manipulador auxiliar é utilizado em operações

de docagem do veículo a estruturas de forma a manter o mesmo estável para as
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manipulações executadas com o manipulador principal. Por possuir quatro graus

de liberdade mais um movimento de efetuador �nal este manipulador é denominado

braço de cinco funções. Mesmo sendo predominantemente utilizado para estabilizar

o ROV, em muitas situações esse manipulador também executa movimentos de ma-

nipulação de interfaces e de conexão de ferramentas. Ver Figura 2.5 com exemplos

de manipuladores.

Figura 2.5: Exemplos de manipuladores.
Manipulador de cinco funções (esquerda) e manipuladores de sete funções (centro e

direita).

O método de controle do manipulador principal de sete funções consiste em

operar manualmente um conjunto mestre-escravo como o ilustrado na Figura 2.6. A

movimentação do braço mestre provoca a replicação dos mesmos ângulos em cada

junta do manipulador real e também a replicação das velocidades de rotação nas

juntas sujeitas às limitações dinâmicas do sistema hidráulico do braço [53]. Cada

movimento do mecanismo mestre disposto na sala de operação do veículo é repetido

pelo braço real no ambiente submarino.

Para cada um dos graus de liberdade mais efetuador �nal há um potenciômetro

de posição, totalizando sete, de forma que é possível identi�car o ângulo de cada

uma das juntas a cada momento da operação.

Este tipo de manipulação é totalmente desassistida no que diz respeito ao con-

trole de trajetória do efetuador. Não há um sistema de controle automático para os

ângulos e deslocamentos das juntas que conduza o manipulador para uma determi-

nada con�guração cinemática necessária para a atuação do alvo. Toda a execução

é feita via operador que para isso adota apenas uma referência visual das câmeras

para inferir a distância do efetuador �nal em relação ao alvo.

O manipulador de cinco funções é operado por controle hidráulico proporcional

de atuadores lineares para todas as funções com exceção da rotação do punho que

possui um atuador rotativo [54]. Mesmo as juntas rotativas da base do manipulador

são acionadas por cilindros hidráulicos para proporcionar robustez ao braço. O

controle desse manipulador é feito via joystick. Uma revisão 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 Navegação e Posicionamento

Sistemas de navegação e posicionamento disponíveis para veículos submarinos baseiam-

se nos princípios de hidroacústica e sistemas de navegação inerciais.

O lançamento de um ROV na água é primeiramente auxiliado por sistemas

DGNSS (Di�erential Global Navigation Satellite Systems) [56], [57], onde um si-

nal de um GNSS (GPS ou GLONASS) é corrigido por sinal de rádio emitido por

uma estação de posição conhecida em terra, ver Figura 2.7. Esse tipo de posiciona-

mento permite uma precisão de centímetros na posição da base de lançamento do

ROV, seja uma plataforma ou uma embarcação.

Quando na água o veículo possui basicamente os seguintes sensores de navegação:

• Câmeras: permitem um posicionamento relativo do veículo em relação a es-

truturas ou feições no solo marinho ou a meia água. Quando o veículo não

está dentro de uma distância de alcance visual de estruturas, a referência para

navegação visual é perdida, os pilotos só enxergam espaços vazios na água ou

horizontes vazios no solo marinho.

• Sonares: permitem um posicionamento relativo do veículo em relação a estru-

turas com indicação de dimensões. Esse posicionamento depende também do

alcance dos sonares empregados.

• Altímetros: utilizam ondas de som para calcular a distância do veículo em

relação ao solo. Como dependem da re�exão do som, e por questões práticas

não possuem elevada potência, tipicamente não são capazes de funcionar a

alturas maiores que 10m. Em operações a meia água esse recurso de navegação

é inutilizado apesar de ser um dos mais importantes quando os veículos estão

operando próximos a estruturas no leito.
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• Profundímetro: estimam a profundidade do veículo pela correlação da mesma

com a pressão hidrostática do local do veículo.

• Bússolas: oferecem a orientação do ROV em relação ao norte magnético e

norte real, conforme o modelo, e podem também fornecer informações sobre

as inclinações dos veículos (pitch e roll).

• Sistema de posicionamento hidroacústico com transponders e responders: o

veículo recebe sua posição em coordenadas geodésicas via transmissão acústica

pela interrogação a partir de um sistema transdutor instalado no casco do

navio ou plataforma de lançamento. A posição é de�nida pela resposta que o

transdutor recebe dos transponders ou responders instalados no veículo. Esse

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

• DVL (Doppler Velocity Logger): Sistema para cálculo da velocidade de deslo-

camento do veículo via efeito Doppler.

• INS (Inertial Navigation System): Sistema de navegação inercial composto

por conjunto de acelerômetros que, a partir de uma posição conhecida, infor-

mam incrementalmente qual é a posição seguinte do veículo. Esses sistemas

apresentam um erro de deriva que é função do tempo e dessa forma são uti-

lizados com apoio de correção do sistema hidroacústico e demais sensores de

navegação.

Figura 2.7: Sistema DGNSS.

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

mento das embarcações de apoio na superfície de forma a posicionar o lançamento
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dos ROVs sobre as estruturas de interesse já mapeadas em sistemas de informação

geográ�ca, GIS, especí�cos. Sistemas GPS funcionam com o fundamento da trans-

missão de ondas eletromagnéticas que permitem a triangulação entre as constelações

de satélites e as estações que enviam os sinais de correção da posição fornecida por

essas constelações.

Para o posicionamento submarino, no entanto, não é possível empregar ondas

eletromagnéticas devido à densidade da água que atenua as ondas eletromagnéticas

tornando inviável a comunicação por longas distâncias. Adicionalmente, a salinidade

da água a torna condutora e a incidência de um campo eletromagnético leva à

ocorrência do fenômeno de gaiola de Faraday que interfere na transmissão desse

tipo de onda.

Assim, para posicionamento pela coluna dágua são sempre utilizadas ondas so-

noras onde o princípio básico é inferir distâncias pela medição do tempo de trânsito

dessas ondas pela massa de água. A distância entre dois emissores acústicos depende

da velocidade do som na locação que por sua vez é determinada pela densidade da

água [58]. A densidade é determinada por três fatores: temperatura, salinidade e

profundidade.

A imprecisão na determinação da velocidade do som para as diversas situações

oceanográ�cas encontradas durante as operações submarinas faz com que o posici-

onamento acústico de veículos apresente incertezas de forma constante.

2.5 Posicionamento de Embarcações e ROVs

Ao se considerar o problema de posicionamento de ROVs em relação a estruturas

submarinas, é possível dividir esse posicionamento em três estágios que demandam

incrementalmente mais precisão:

• Posicionamento da embarcação ou plataforma de apoio sobre as estruturas que

sofrerão alguma intervenção.

• Posicionamento do ROV em relação às estruturas quando este foi lançado à

água após o posicionamento da embarcação.

• Manipulação com os braços do ROV ou inspeção visual de detalhes das estru-

turas.

O primeiro estágio só é viável caso ocorra um registro con�ável da localização

das estruturas no fundo do mar e esse registro precisa ser realizado tomando como

referência um sistema de posicionamento geodésico adequado.
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Como norma é adotado um modelo teórico de representação da superfície da

terra ao nível do mar sobre um mapa que é 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 informações iniciais para todo tipo de

mapeamento e levantamento cartográ�co e formam a fundação para o registro de

informações de distribuição geoespacial [59], [60].

De forma simpli�cada, o Datum representa um sistema de referências para pa-

ralelos e meridianos de um mapa. Localmente o Datum pode ser utilizado como um

sistema cartesiano de coordenadas com precisão de centímetros. Uma das projeções

mais utilizadas no mundo é a UTM (Universal Transverse Mercator), o referencial

adotado como referência no Brasil, e em todas as operações submarinas executadas

na costa brasileira, é o SIRGAS 2000 [61]. Qualquer operação de ROV contará

com o monitoramento constante das coordenadas espaciais no Datum de referência

e qualquer entrave técnico que não permita o monitoramento dessas coordenadas

provocará a suspensão de uma operação até que o registro de posicionamento possa

ser restituído.

Uma primeira tarefa para a instalação de equipamentos e dutos é estabelecer

áreas alvo ou faixas alvo de rota antes das instalações. Após a instalação de um

duto ou equipamento especí�co ser executada, sempre é realizado um mapeamento

com embarcações e ROVs de especi�cação técnica que permita maior precisão de

posicionamento hidroacústico para que o registro de localização dessas estruturas

seja con�ável.

O mapeamento de um ponto ou linha que represente um equipamento ou duto

é assim gerenciado em um Sistema de Informações Geográ�cas, GIS [62], [63], que

posteriormente é utilizado como recurso de navegação da embarcação ou plataforma

de lançamento do ROV e como camada de sistema de referência de posição no

sistema de navegação do ROV quando imerso.

A Figura 2.8 ilustra um recorte de sistema de gerenciamento de estruturas sub-

marinas onde podem ser visualizados layouts submarinos de produção. As linhas

em verde representam dutos �exíveis de coleta de óleo e gás ou de injeção de gás

ou água. Também são representados dutos rígidos de transferência de óleo ou gás

em vermelho ou laranja e diversos equipamentos em vermelho. Todos os elementos

visualizados são georeferenciados de forma que ao se consultar qualquer ponto sobre

esse mapa é possível resgatar suas coordenadas em SIRGAS 2000 assim como sua

profundidade.

Com a disponibilidade das informações de GIS, a navegação 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 pós-instalação os ROVs nave-
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Figura 2.8: GIS para um campo de produção com várias plataformas.

gam por sobre toda a extensão 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 hidracústico, no entanto, é que sua precisão é

incompatível com as precisões necessárias para as operações submarinas e isso im-

põe uma primeira barreira para que as manipulações sejam executadas de maneira

automática como convencionalmente executadas em robótica industrial.

A velocidade de propagação da velocidade do som em meio aquático é, conforme

mencionado anteriormente, função da temperatura, pressão e salinidade. A título

de ilustração, podem ser consideradas as seguintes correlações como regra geral [7]:

• Temperatura: variação de +10C = variação de +4, 6m/s na velocidade do som

tendo como temperatura base 0oC ou variação de +2, 5m/s na velocidade do

som tendo como temperatura base 21, 1oC.

• Pressão: variação de +100m na profundidade = variação de +1, 7m/s na

velocidade do som.

• Salinidade: variação de +1ppm = variação de +1, 4m/s na velocidade do som.

Devido à variabilidade inerente da temperatura e da salinidade da água em de-

terminada locação, causada por mudanças em condições meteoceanográ�cas como

correntezas, por exemplo, a velocidade do som é variável assumindo uma distribui-

ção aleatória em torno de uma média. Em adição a essas condições, ocorrem fatores

operacionais como o efeito do movimento relativo dos emissores e receptores do sinal

hidracústico. Este é o caso do transdutor do casco das embarcações que é sujeito

aos movimentos do navio impostos pela incidência de correnteza super�cial, ondas
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e vento. Nesse caso, o sistema de referências do sinal não permanece �xo o que

provoca distúrbios no referenciamento hidroacústico.

Também podem ser citadas como condições operacionais limitantes do posicio-

namento as condições de ruído reverberante originado pelo maquinário de propulsão

das embarcações, ruídos de fundo causado pela fauna marinha próxima ao local e

o ruído causado por re�exões em estruturas próximas. Quando operações são exe-

cutadas próximas a estruturas de plataformas é esperado que pontos espúrios de

leitura de posição sejam gerados por sinais re�etidos. Da mesma forma, quando

menor a profundidade da operação, maior é re�exão do som em obstáculos do leito

que causam leituras espúrias.

Esse tipo de di�culdade operacional pode ser mitigada com o uso de diferen-

tes tipos de sistema de referenciamento com o apoio de conjuntos de transponders

distribuídos e ancorados no fundo como ilustra a Figura 2.9. Ao se ancorar um

receptor acústico no fundo, é possível estabelecer um referencial �xo que elimina a

aleatoriedade dos movimentos de receptores e que permite realizar leituras relativas

entre receptores de forma a viabilizar maior precisão.

Os tipos de sistema de posicionamento variam desde o que se pode chamar de

USBL (Ultrashort baseline) onde apenas um transponder móvel no ROV é utilizado,

e que é o caso padrão para a maioria de operações de intervenção convencionais

com ROV, até o sistema LBL (Long baseline) que emprega um conjunto distribuído

de transponders. Para esta con�guração, quando os transponders são interrogados

estes transmitem essa interrogação para o adjacentes gerando um sistema de reali-

mentação de posição �xa. Assim, é possível fazer o tratamento estatístico de várias

leituras para se obter uma média representativa das distâncias entre os mesmos,

permitindo precisões de centímetros.

Figura 2.9: Tipos de sistema de posicionamento hidroacústico.
Adaptado de [50].

Além dos sistemas de posicionamento com sensoriamento meramente acústico, o

posicionamento de maior precisão utilizado atualmente é o que emprega um conceito

chamado de Navegação Inercial Auxiliada por Hidroacústica, 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 embarcação e no

ROV.

As medidas de posição de uma IMU são precisas quando consideradas em um

curto período de tempo mas apresentam uma derivação com o tempo que faz com

que a precisão se degrade quando não corrigida. Uma IMU contém um conjunto

de três acelerômetros e três giroscópios que medem as acelerações e rotações da

embarcação ou ROV em todos os graus de liberdade de forma precisa, mas que devido

à integração para obtenção de velocidades e posição, acumulam erro sistemático ao

longo do tempo.

O princípio da tecnologia HAIN é utilizar a precisão de uma IMU e corrigir a

deriva pelo uso de sinal hidracústico. Assim o HAIN integra as medidas realizadas

pela IMU para obter as velocidades, posições, e rotações em todos os eixos para

posterior comparação com as posições acústicas e desvios que são processados por

um �ltro de Kalman que otimiza a estimativa de erro de posição. O conjunto de

medidas da IMU processadas por um computador com as equações de movimento da

embarcação ou veículo, conforme descritas, por exemplo, em Fossen [64, 65], forma

o que se chama de Sistema de Navegação Inercial, INS (Inertial Navigation System)

[12].

As incertezas acústicas associadas ao posicionamento apresentam uma variabili-

dade aleatória sendo possível gerar distribuições de posicionamento para um mesmo

ponto hipotético. A coordenada de um determinada posição de um ROV ou trans-

ponder é, desta forma, estabelecida por métodos de estimativa estatística da coor-

denada mais provável do ponto do qual se tomaram várias leituras [7]. As dispersões

de leituras acústicas de posição normalmente seguem uma distribuição gaussiana.

O grá�co à esquerda da Figura 2.10 ilustra um caso de dispersão de leituras ao re-

dor de uma coordenada e a ordem de imprecisão que pode ser encontrada tanto para

um sistema com posicionamento acústico quanto para um sistema HAIN. O grá�co

à direita da Figura 2.10 demonstra os desvios padrões típicos para alguns tipos de

sistema de posicionamento como função da profundidade de operação. Pode-se ob-

servar que em operações que se concentram em faixas de profundidade de 2000m a

3000m os erros esperados superam 1m.

No momento de uma operação, um ROV é lançado na água e se aproxima de um

equipamento ou duto com a precisão permitida pelo tecnologia disponível no navio e

ROV (existência ou não de INS) e pela escolha do sistema de posicionamento (USBL,

LBL, etc.). Adicionalmente, também é preciso observar que a própria coordenada

do equipamento, conforme registrada no sistema GIS, possui erro de mapeamento

originado das incertezas hidroacústicas. Assim, em adição ao erro de posicionamento

do veículo há um erro de mapeamento das estruturas com origem nas mesmas limi-

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

Como ambas as informações são tomadas dentro de uma referência que é absoluta

dentro de um sistema geodésico de posição, há uma interposição de erros que só pode

ser corrigida com formas de posicionar o veículo relativamente a estruturas após este

ter alcançado uma certa distância das mesmas. Isso é feito via imagens ou sonares,

conforme descrito na sequência.

2.6 Posicionamento Relativo de ROVs

No segundo estágio de posicionamento do ROV para execução de uma operação,

ocorre o posicionamento relativo do veículo em relação às estruturas via pilotagem

remota do veículo. A partir de determinado momento, o posicionamento absoluto

em um datum geodésico se torna uma referência secundária e todo o posicionamento

é feito de maneira relativa via imagens ou sonares.

As câmeras do ROV são o tipo mais limitante de sensor para navegação e ao

mesmo tempo o sensor que capacita a navegação relativa a curtas distâncias. Câ-

meras são limitantes no sentido de que só são úteis quando alguma referência visual

é mantida sob enquadramento. Quando por questões de distúrbios operacionais o

ROV se afasta momentaneamente de sua referência visual e a perde de enquadra-

mento, a navegação via imagem se torna cega caso nenhum outro sensor de posição

esteja presente pois tudo o que o piloto enxerga é a água ou o solo quando o ROV

está próximo do chão. Isso faz com que qualquer noção de direção ou orientação

seja perdida.

Para evitar essa situação, são empregados sensores de posição relativa como os

sensores de posição vertical que são 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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operação.

Os sensores de profundidade podem fornecer precisões de 0, 01%, ou seja, em

torno de 1cm a cada 1000m de profundidade e são normalmente do tipo sensor com

ressonadores de quartzo cuja frequência de oscilação varia com tensão mecânica

induzida pela pressão.

O segundo sensor de posição vertical é o tipo chamado de altímetro que funciona

com o princípio de sonar ativo onde uma emissão acústica é gerada na direção do solo

e o tempo de re�exão é medido para realização da inferência de altura. Altímetros

são emissores de feixe sonoro único, em contraste a sonares multifeixe usados para

imageamento. O feixe é emitido em faixas de frequências que podem ser ajustadas

para que as leituras sejam feitas em condições de solo diferente. De acordo com

fabricantes, a precisão desse tipo de sensor chega a poucos milímetros, dependendo

da condição. A limitação do sensor é o seu alcance pois, por questões de limitação

de potência do sinal, é necessário que o veículo já esteja a certa altura do solo para

que as re�exões 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 à atenu-

ação do sinal na re�exão. 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 não ser efetivo.

Na prática, a informação mais relevante para o posicionamento relativo vertical

de um ROV é o altímetro pois como as medidas de profundidades dependem da

pressão que varia com marés e densidade da água no local e tem uma precisão muito

menor, a altura em relação ao solo é medida por altímetros.

Essa questão, no entanto, indica outros problemas de imprecisão de posiciona-

mento de um ROV tomada no eixo vertical. Para operações de ROV que são feitas

acima de uma certa distância do solo, chamadas de operações a meia água, a posição

vertical do veículo é sujeita às imprecisões do profundímetro.

Adicionalmente, a imprecisão pode ser derivada do fato que em fase de plane-

jamento de uma operação nunca é possível saber a batimetria do solo ao redor do

equipamento que será intervido. Normalmente informações batimétricas do solo

marinho são tomadas com resoluções de metros e para a obtenção de maiores reso-

luções é preciso realizar inspeções especí�cas com recurso de sonar para registro da

microbatimetria da região, o que é feito somente em casos especiais.

Mesmo que a informação de microbatimetria esteja disponível, é necessário ob-

servar que o solo marinho movimenta-se em relação ao equipamento dado que este

está instalado sobre uma fundação sólida e massas de solo não coesas podem se des-

locar pela incidência de correntezas. Ou seja, a referência para a posição vertical,

distância do solo em relação a alvos de atuação em equipamentos, não é de fato
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conhecida e pode ser modi�cada ao longo do tempo.

O uso de câmeras para a navegação de ROVs possui limitações inerentes das

quais podem ser citadas como principais as seguintes:

• Visão periférica inexistente ou limitada a reposicionamento do veículo. O en-

quadramento das imagens faz com que o piloto do ROV perca a noção de

situação do ROV, ou seja, não é possível se posicionar relativamente a es-

truturas de forma que em muitas situações é necessário que o ROV realize

navegações de reconhecimento de elementos próximos de seu ponto de opera-

ção para identi�car interferências limitantes. Algumas vezes essas interferên-

cias são identi�cadas pela percepção de pequenos abalroamentos ou pela falta

de resposta do ROV quando este é comandado em determinada direção, por

exemplo. Nestes casos pode ser necessário que o veículo perca o tempo de se

afastar e desconectar quaisquer ferramentas que estejam sendo utilizadas para

o piloto reconhecer as interferências e replanejar a operação. Algumas opera-

ções só se tornam viáveis se dois ROVs operarem ao mesmo tempo para que o

segundo veículo proporcione essa visão externa ao piloto do veículo principal.

• Senso de profundidade entre objetos na linha de visão é perdida pois a imagem

�ca limitada a uma representação 2D da cena. Mesmo que a imagem seja

visualizada por operadores humanos, a noção de profundidade proporcionada

pela visão humana também é perdida quando a cena é teletransmitida. A

Figura 2.11 ilustra esse problema em uma operação típica de encaixe vertical de

ferramentas. Frequentemente são necessárias tentativas para correto encaixe

pois as imagens dão a sensação de alinhamento vertical de elementos que ainda

estão afastados. Em operações críticas também pode haver a necessidade de

dispêndio de dois veículos na água.

• Visibilidade reduzida devido ao ambiente aquático. Para permitir a navega-

ção, o imageamento é feito com câmeras de vídeo e as mais modernas com

tecnologia marinizada podem ter resoluções Full HD. Opções de emprego de

câmeras fotográ�cas com alta de�nição podem permitir a identi�cação de mai-

ores detalhes, no entanto, fotos não são usadas para navegação. Os principais

limitantes relacionados à visibilidade são a falta dela em locais de alta presença

de suspensões e a relação entre luz e visibilidade. Os ROVs normalmente em-

pregam câmeras de baixa luminosidade para proporcionar visão à distância

na água. As câmeras de baixa luminosidade só permitem uma visão mono-

cromática que identi�ca objetos a distância (maior contraste a distância) do

que as câmeras coloridas que demandam maior luminosidade. Maior lumino-

sidade quando esta não está naturalmente presente é fornecida por luminárias
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no ROV. A questão, nesse caso, é a tendência da massa de água re�etir a

onda de luz azul e absorver as demais tornando os elementos à frente do ROV

opacos com esta cor. É comum que, dessa forma, os equipamentos submari-

nos que são movimentados com frequência (módulos, ferramentas, etc.) sejam

pintados de branco para proporcionar mais contraste a distância 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 visualização aproximada.

• Finalmente, a principal limitação de um sistema de câmeras para a navegação

submarina é o fato de que não é possível obter distâncias e medidas de ele-

mentos via imagens convencionais monográ�cas. Ou seja, toda aproximação

do ROV e manipuladores depende da percepção dos pilotos para estimativa

de distância a partir de uma imagem 2D.

Figura 2.11: Erro de percepção de profundidade devido ao enquadramento da câ-
mera.

Na prática os ROVs são pilotados com diversas câmeras montadas em sistemas de

Pan e Tilt e podem ser instaladas em pontos que permitem visualização detalhada

de interfaces como nos punhos de manipuladores (Figura 2.12) ou com extensões

montadas na estrutura do ROV. No entanto, mesmo com o emprego de câmera em

diversos pontos do veículo, as limitações descritas acima permanecem as mesmas.

Mais recentemente têm sido empregada em ROVs a opção de sistemas estereo-

grá�cos com pares de câmeras que permitem a produção de imagens 3D em tempo

real para a navegação, o que parcialmente elimina a segunda limitação descrita

acima. Um sistema estereográ�co produz uma imagem tridimensional a partir de

duas imagens bidimensionais e caso seja adotada uma referência com dimensões co-

nhecidas é possível realizar medições pela seleção de pixels que delimitam geometrias

de interesse nas imagens 3D.

30



Figura 2.12: Câmera de punho para manipulador de sete funções.
Fonte: Schilling Robotics.

O tipo de sensor que de fato permite a obtenção de informações de distâncias

relativas entre os veículos e estruturas em tempo de navegação são os sonares [9],

[8], [7]. Um sonar (sound navigation and ranging) empregado em ROV pode ser

classi�cado, de forma genérica, nos seguintes tipos:

• Sonar de feixe único (Figura 2.13): utilizam um transdutor único para trans-

mitir e receber os sinais acústicos. Existem dois tipos de sonar de feixe único,

sonares para per�lamento e para imageamento. O sonar de imageamento é uti-

lizado para realizar interpretações visuais, ou seja, gerar imagens de elementos

à frente do veículo, e usa um feixe acústico em forma de leque para escanear

um alvo. Um sonar per�lador é usado para medidas quantitativas onde um

feixe estreito e cônico é utilizado sobre um ponto especí�co para cada emissão

de sinal. Quanto mais concentrado é o feixe melhor é a resolução do sonar.

Esse tipo de sonar de feixe único tem um alcance máximo típico de 200m.

• Sonar multifeixe (Figura 2.14): estes sonares utilizam um vetor de transdutores

que transmitem pulsos sonoros simultâneos a uma frequência especi�cada para

cobrir uma área grande em menos tempo que um transdutor de feixe único

que escaneia a cena com uma cabeça rotativa. Para gerar a representação

dos elementos à frente do sonar, o software de processamento assinala cores

correlacionadas com a quantidade de som re�etido de um alvo. A distância

do alvo é, seguindo o mesmo princípio hidroacústico, medida pelo tempo de

viagem entre pulso e recepção do sinal re�etido. A Figura 2.14 ilustra uma

imagem de inspeção realizada com sonar multifeixe em ROV.

• Sonar Side-Scan: O sonar side-scan utiliza os mesmos princípios dos sona-

res anteriores mas é instalado nas laterais de sistemas rebocados, AUVs ou
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ROVs para operações de mapeamento de longas distâncias e áreas de grande

dimensão. Esses sonares são utilizados em veículos com alta velocidade e se-

guindo um trajeto retilíneo pré-de�nido. Não são utilizados, dessa forma, para

navegação.

• Sonar de abertura sintética - SAS (Figura 2.15): são sonares que combinam

um número de pulsos acústicos para formar uma imagem de grande precisão

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 inspeção.

Figura 2.13: Imagem típica de sonar de feixe único.

Figura 2.14: Identi�cação de estruturas com sonar multifeixe.

A melhor resolução de sonar alcançada pela tecnologia corrente, sonar SAS,

consegue estabelecer imagens de 4cm por pixel em condições favoráveis. Sonares

convencionais de feixe único utilizados na navegação para aproximação de estruturas,

32



Figura 2.15: Resolução de um sonar SAS.

sofrem das mesmas imprecisões inerentes à transmissão do som na água e fornecem

imagens difusas de estruturas com precisões de metro a dezenas de centímetros, o que

também não permite seu uso direto para planejamento de trajetória de efetuadores

�nais em manipuladores de ROV.

O posicionamento realizado via sensores de navegação permite que os veículos

submarinos se referenciem em relação a estruturas com precisão de centímetros nos

melhores casos.

2.7 Operações Submarinas com ROV

O ciclo de vida de um campo de produção de petróleo e gás requer uma série de

atividades para as quais o apoio de ROV é essencial. As atividades abaixo dependem

de intervenções de ROV em larga escala:

• apoio a atividades de exploração e descoberta de novos campos;

• posicionamentos de sondas, plataformas de produção e equipamentos;

• apoio a perfuração e completação de poços;

• ancoragem de plataformas;

• lançamento e instalação de equipamentos submarinos;

• interligação de dutos;

• comissionamento de dutos e equipamentos;

• inspeções;

33



• manutenções e reparos;

• apoios a contingências e acidentes;

• descomissionamentos.

Devido às limitações de manipulação dos ROVs e acessibilidade às estruturas no

fundo do mar, há uma relação de compromisso entre o tipos de tarefa que um ROV

consegue realizar e o tipo de interface que os vários tipos de sistemas submarinos

precisam ter para viabilizar as operações com ROV.

Equipamentos submarinos instalados em altas profundidades normalmente são

construídos com interfaces padronizadas que permitem a abordagem dos veículos

de maneira compatível com sua navegabilidade e com o envelope de atuação dos

manipuladores. A Figura 2.16 demonstra uma ANM (Árvore de Natal Molhada)

com detalhe do painel onde podem ser encontradas diversas interfaces para manuseio

de válvulas, injeção de �uidos e conexões hidráulicas e elétricas.

Figura 2.16: Painel de ANM com interfaces para ROV.

As interfaces para ROV em equipamentos são objeto de normatização e podem

ser encontradas, por exemplo, na norma ISO 13628-8 [68] que padroniza geometria

e dimensões de interfaces de conexão e torque padrão. A Figura 2.16 também

demonstra o detalhe de uma interface com receptáculo para conexão de ferramenta

de atuação rotativa de elementos com alto torque (2000 Nm) onde pode ser veri�cada

a dimensão típica desse tipo de interface.

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

de posição relativos a estruturas, pode-se inferir que há uma incerteza prevista nas
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distâncias entre um sistema de referência do veículo e seus manipuladores e um

sistema de referência de um alvo de manipulação como o receptáculo apresentado

anteriormente. Veri�ca-se, por exemplo, que o diâmetro interno de uma interface

do tipo exempli�cado acima, 154mm, seria representado no máximo com dois a

três pixels de uma imagem sonográ�ca de onde se extrairiam dimensões de posição

relativa entre o ROV e o receptáculo.

Esse tipo de incompatibilidade tem sido o obstáculo para a implementação de

funções automáticas de geração de trajetória para efetuadores de sistemas veículo e

manipulador submarinos. Após uma primeira aproximação dos equipamentos pelo

ROV o controle dos manipuladores é realizado completamente pela ação humana

com apoio da visão fornecida pelas câmeras e limitada pela falta de sensibilidade da

profundidade das estruturas à frente do ROV devido à restrição das imagens a uma

representação em 2D fornecida por câmeras convencionais.

A limitação descrita acima causa um consumo excessivo de tempo para a exe-

cução de operações simples devido ao regime de tentativa e erro para o encaixe de

ferramentas ou para assegurar os efetuadores �nais às estruturas. A Figura 2.17

ilustra um caso onde o ROV segura uma ferramenta de torque com garfo para aber-

tura e fechamento de válvula onde a tarefa foi navegar até o painel, estabilizar o

ROV pela docagem com o manipulador de 5 funções ao painel e encaixar o garfo

na interface apropriada. Uma operação desse tipo, a depender da experiência do

piloto, pode tomar algumas tentativas até que o garfo esteja corretamente encaixado

e estável o su�ciente para a aplicação do torque.

Figura 2.17: Conexão de ferramenta de torque com garfo.

Dentre as operações que mais consomem tempo de ROVs estão as de inspeção

de dutos que, em uma primeira visão parecem relativamente simples dado que são

executadas com o ROV seguindo uma trajetória de duto enquanto o mesmo é �l-

mado. Este tipo de operação visa encontrar não conformidades no duto. Quando

isso ocorre, o piloto deve realizar uma inspeção detalhada deste evento com maior

aproximação, o que pode envolver a execução de uma limpeza, por exemplo.
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O controle de posição e orientação do ROV neste caso é de relevância devido ao

requisito de manter o duto sempre enquadrado no vídeo, fazendo com que o duto

preencha uma área mínima do enquadramento. Isso é necessário porque se �lmado

a distância, alguns eventos menores mas importantes (como pequenos vazamentos)

podem não ser detectados. Em casos também onde ocorra uma deriva do ROV que

o faça perder o enquadramento, é necessário refazer a inspeção do trecho deixado

de fora. As Figuras 2.18 e 2.19 ilustram as situações que podem ser encontradas

durante uma inspeção.

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

Figura 2.19: Partes inaceitáveis da inspeção com duto distante ou não enquadrado.

Uma função automática de rastrear o duto e manter o ROV em uma posição

e orientação relativas dentro de determinados limites em relação ao duto sendo

inspecionado evita as situações de mau enquadramento durante a inspeção causadas

pela falta de habilidade dos pilotos em relação a manter esse controle do ROV guiado

pelo enquadramento.

2.8 Considerações Finais

As operações descritas acima exempli�cam casos reais onde a imprecisão do posicio-

namento do ROV e manipulador em relação aos alvos de atuação ou causam custos

por perda de tempo ou necessidade de repetição, ou impossibilitam a operação se-

gura devido ao risco de dano a estruturas adjacentes pela falta de controle preciso

de posição.

Ao se observar a ordem de incerteza presente em sistemas de posicionamento

hidroacústico, como as apresentadas na Figura 2.10, conclui-se que esse recurso de

posicionamento, que apresenta erros na ordem de metros para águas profundas, é
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incompatível para posicionamento automático de veículos em relação a estruturas

cujas interfaces são especi�cadas na ordem de centímetros e milímetros. Para o

correto posicionamento relativo a veri�cação visual ainda é preponderante e a tec-

nologia ainda não permite um controle automático de posição relativa de forma a

automatizar atividades de intervenção e inspeção.

A ordem de incerteza na ordem de metros é também incompatível com a ne-

cessidade de manter o enquadramento de dutos que possuem diâmetros típicos de,

por exemplo, duas, quatro e seis polegadas. Um controle automático por pontos de

passagem correspondentes às coordenadas da rota de um duto sob inspeção prova-

velmente produziria pontos onde este enquadramento não é corretamente mantido

devido aos erros que a navegação teria ao receber uma informação de posição com

incertezas na ordem de metros.

De acordo com o mencionado na introdução deste trabalho, serão adotados os

dois casos mais comuns de operações de ROV para estudo de métodos de redução

das incertezas de posicionamento relativo: intervenção em painéis com interfaces

de ROV em equipamentos e inspeções de dutos. O capítulo a seguir descreve a

formulação de imprecisão de posicionamento relativo descrita textualmente neste

capítulo.
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Capítulo 3

Con�abilidade Cinemática de

Operações de ROV

3.1 De�nição

Uma forma de entender o nível de incerteza de uma tarefa de manipulação executada

por um mecanismo robótico é avaliar a con�abilidade cinemática de tal mecanismo.

O conceito de con�abilidade cinemática pode ser de�nido como a probabilidade

do efetuador �nal, ou do veículo, estar dentro de uma faixa de tolerância de�nida

a partir da atitude desejada deste efetuador ou veículo [69, 70]. Também pode ser

de�nida como a probabilidade do efetuador ou veículo estarem dentro de uma região

permissível cuja de�nição depende da tarefa especí�ca. A atitude do efetuador

�nal pode ser ainda detalhada para de�nições de con�abilidade de posição e de

con�abilidade de orientação [69]. Esse conceito já foi demonstrado para mecanismos

robóticos típicos [69, 71] mas não especi�camente para um caso de robótica móvel.

Como mencionado na introdução deste trabalho, as incertezas na cinemática

de veículos e manipuladores podem ser causadas por divergências entre parâmetros

cinemáticos de projeto e parâmetros reais que podem ser afetados por folgas em

juntas, erros de sensoriamento, de fabricação, montagem e instalação. As técnicas

de calibração cinemática [47] objetivam o aumento da precisão de manipuladores

onde os erros destes podem ser medidos ou avaliados em várias repetições de uma

mesma tarefa. O desempenho de braços de ROV já foi demonstrado, por exemplo,

em [48] onde a pose do efetuador �nal de um braço é escaneado em 3D, em ambiente

de testes em laboratório, e comparado a seu modelo cinemático.

Na prática, no entanto, medidas da atitude do efetuador �nal de um braço de

ROV não podem ser tomadas facilmente para calibração se o interesse for garan-

tir a precisão de manipulações em situações reais de intervenção em equipamentos

submarinos já em operação.
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Para o cálculo da con�abilidade, é necessário realizar a formulação cinemática

onde o problema básico a ser resolvido é de�nir a posição e orientação do efetuador

�nal de um manipulador em relação a um sistema de coordenadas inercial �xo na

cena de operação e adotado como um sistema global referencial. A posição e orienta-

ção �nal são atingidas pelo efetuador após uma série de movimentos intermediários,

causados pelas juntas dos manipuladores e após posicionamento do veículo em re-

lação ao alvo de atuação. A cinemática é convencionalmente classi�cada como de

posição, onde apenas a orientação e posição em um sistema referencial são o inte-

resse da análise [72�74], ou cinemática diferencial onde a relação entre as derivadas

dos componentes de posição e orientação com as velocidades lineares e angulares é

avaliada [75�77]. O Apêndice A traz o desenvolvimento da formulação cinemática

adotada nas análises deste capítulo.

O objetivo de calcular estimativas de con�abilidade cinemática de ROVs é tra-

balhar com probabilidades de erro e estabelecer envelopes de erro de efetuadores ou

veículos que precisam ser tratados por técnicas de controle de posição em tempo

real, dado que seria impraticável realizar calibrações para cada operação.

Além disso, os resultados da análise de con�abilidade cinemática podem ser

usados como referência para especi�car o nível de precisão requerido de um algoritmo

de localização do veículo ou dos manipuladores.

A con�abilidade cinemática pode ser calculada pela integração de uma função

de distribuição de probabilidades de falha que pode ser obtida após estimativa da

distribuição dos erros cinemáticos associados à atitude do efetuador �nal em várias

tentativas da mesma tarefa. É possível estimar uma distribuição de erros ao se

considerar várias execuções de uma mesma tarefa e para cada uma destas execuções

calcular o erro a partir da atitude desejada que é constante para todas as tentativas.

Abordagens para o cálculo de con�abilidade de mecanismos incluem, por exem-

plo, a análise de intervalos [71], a consideração de incertezas dinâmicas no compor-

tamento de mecanismos [78], análises de sensibilidade de con�abilidade [79], análise

de con�abilidade dependente do tempo onde a probabilidade de satisfazer algum

requisito de movimento em um período de tempo pré-de�nido é avaliada [80, 81].

Neste trabalho é formulado o cálculo de con�abilidade de orientação e posição ba-

seada em uma con�guração cinemática estática do sistema veículo manipuladores,

conforme modelos obtidos via álgebra de quatérnions.

Essa avaliação 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 inspeção do duto. Também

são apresentados os resultados para o caso de um ROV abordando um painel de

equipamento submarino e se acoplando com um dos manipuladores a uma posição

conhecida deste painel. Para este caso a con�abilidade é estimada pelo cálculo dos
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erros cinemáticos do efetuador �nal em relação à posição e tamanho de uma interface

padrão de ferramenta de torque.

Con�abilidade pode ser de�nida em termos de estados de sucesso e falha, desta

forma, limites de erro cinemático podem ser estabelecidos e sempre que o erro estiver

dentro destes limites o estado de sucesso é alcançado.

A de�nição de con�abilidade depende da de�nição de uma função de desempenho

g(X) onde X é o vetor de variáveis aleatórias que de�nem o sistema sob análise e

g() pode ser qualquer função que representa o resultado desejado. A posição e

orientação do ROV ou efetuador �nal são o resultado desejado e, desta forma, a

função g() pode ser de�nida em termos do erro cinemático que é de�nido de acordo

com a geometria especí�ca do alvo objeto da operação. No caso deste trabalho,

esta função é de�nida a partir das geometrias das interfaces para ROV e painéis dos

equipamentos submarinos ou em termos das diretrizes e diâmetros dos dutos sob

inspeção.

Assim, a função de desempenho é de�nida com base nas variáveis que descrevem

o movimento:

g(Θ1,Θ2, ...,Θn, D3, X, Y, Z, P,Θ,Ψ)

sendo estas os ângulos de juntas, ângulos de orientação e deslocamentos que descre-

vem a con�guração cinemática do ROV e de seus manipuladores. Estas variáveis

estão de�nidas nas Tabelas A.1, A.2 e A.3 do Apêndice A.

Para a análise, assume-se que as variáveis aleatórias que compõem X são variáveis

contínuas distribuídas normalmente Xi ∼ N (µi, σi) que representam os ângulos θi
e o comprimento d3 das juntas conforme de�nidas pelos parâmetros de Denavit-

Hartenberg dispostos nas Tabelas A.2 e A.3, ou seja, Θi ∼ N (µθi , σθi) and D3 ∼
N (µD3 , σD3). Também fazem parte do conjunto de variáveis aleatórias de X os

vetores de posição e orientação do veículo descritas na Tabela A.1. Da mesma forma,

X ∼ N (µx, σx), Y ∼ N (µy, σy), Z ∼ N (µz, σz), P ∼ N (µρ, σρ), Θ ∼ N (µtheta, σz)

and Ψ ∼ N (µψ.

Dado que um comportamento Gaussiano das variáveis é assumido, os valores

esperados destas é de�nido como E[Xi] = µi com variâncias V ar[Xi] = σ2
i . A distri-

buição de valores assumida para as juntas em uma única con�guração são obtidas

pelo estabelecimento dos valores esperados como os valores que são necessários para

colocar os manipuladores em uma con�guração desejada para realizar uma tarefa

com sucesso. As variâncias representam as incertezas da con�guração.

As variâncias também podem ser utilizadas para de�nir a variação de compri-

mentos e ângulos em termos de tolerâncias, tolxi , com valores absolutos que podem

ser somadas ou subtraídas dos valores médios , µi, resultando na dispersão de valores

que correspondem a 99.7% dos valores de uma distribuição normal de uma variável
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aleatória. A tolerância é igual a três desvios padrões de cada variável:

V ar[Xi] = σ2
Xi

=

(
tolXi

3

)2

Para esta análise pode ser assumido que as incertezas relacionadas a cada junta

são independentes das incertezas das outras juntas, ou seja, um erro de sensor ou

uma folga em uma das juntas quando avaliada de forma isolada não é afetada pelas

folgas ou erros de outras juntas. Esta a�rmação é válida quando se consideram erros

em juntas de forma isolada, ou seja, referenciados aos próprios sistemas de referência

destas juntas. Quando a con�guração do mecanismo é avaliada como um todo em

sistema de referência global, os erros de uma junta afetam as demais via relações

cinemáticas.

Para calcular a con�abilidade de um sistema, a probabilidade de falha precisa ser

avaliada pela integração da função de probabilidades conjunta do grupo de variáveis

aleatórias considerando um limite entre falha do sistema , g(X) < 0, e sucesso do

sistema, g(X) ≥ 0, ou seja:

pf = P (g(X) < 0) =

∫
g(X)<0

f(X)dX (3.1)

e a con�abilidade é calculada por

R = 1− pf = P (g(X) ≥ 0) =

∫
g(X)≥0

f(X)dX (3.2)

A integração direta das probabilidades em 3.1 e 3.2 pode ser complexa. Dado

o número de variáveis aleatórias X envolvidas, a dimensionalidade da integração é

alta. Além disso, a função de distribuição de probabilidades, f(X), e o limite de

integração, g(X) = 0, também são funções multidimensionais e não-lineares.

Como g(X) = 0 é um modelo de simulação cinemática, sua avaliação é com-

putacionalmente pesada e uma solução analítica pode não ser possível. A alta di-

mensionalidade das variáveis também torna impraticável a adoção de um método

de integração numérica para encontrar uma solução. Dadas estas di�culdades, duas

abordagens principais foram desenvolvidas para tratar as complexidades envolvidas

com esta integração: métodos de aproximação como o Advanced First Order Second

Moment Method (AFOSM) [82, 83] 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 número de variáveis aleatórias, vários

tipos de distribuição de probabilidades e modelos de simulação fortemente não-

lineares. Três passos são requeridos para a implementação do método: amostragem
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das variáveis aleatórias de entrada X, avaliação dos resultados do modelo g(X) e

uma análise estatística destes resultados.

O propósito de realizar uma amostragem das variáveis aleatórias de entrada X é

gerar distribuições simuladas destas que representam suas funções de probabilidade

cumulativas. As amostras das variáveis aleatórias são então usadas, uma a uma,

como entradas para o modelo de simulação. Para esse propósito são gerados números

aleatórios que são uniformemente distribuídos no intervalo [0, 1] e transformados em

valores das variáveis aleatórias, X, que possuem uma distribuição normal neste caso.

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

uma das amostras da distribuição uniforme entre [0, 1] e Φ a função de distribuição

de probabilidades normal:

z = Φ

(
x− µXi

σXi

)
x = µXi

+ σXi
Φ−1(z)

onde x é um dos valores amostrados da distribuição da variável aleatória Xi.

A equação para cálculo da probabilidade de falha pode ser escrita da seguinte

forma quando o método de Monte Carlo é aplicado:

pf =

∫ +∞

−∞
I(x)fx(x)dx (3.3)

onde I() é uma função indicativa que é de�nida como 1 se g(X) ≥ 0 ou 0 se g(X) < 0.

A integral à direita de Equação 3.3 é simplesmente o valor esperado (ou a média)

de I(x). Desta forma, pf pode ser estimada pelo valor médio de I(x) como:

pf = I(x) =
1

N

N∑
i=1

I(xi) =
Nf

N

onde Nf é o número de amostras que possuem o valor da função de desempenho

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

R = Pg (X) ≥ 0 = 1− pf =
N −Nf

N

3.2 Inspeção de Duto

Como forma de ilustrar o conceito de con�abilidade cinemática, primeiramente é

demonstrada a formulação desta para um caso de operação de ROVs que demanda

o controle de posição e orientação do veículo somente. Na subseção seguinte é

demonstrado um caso aplicado ao controle de manipuladores.

A inspeção de um duto submarino é um caso onde o ROV precisa seguir uma
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trajetória pré-de�nida em termos de coordenadas em um sistema tridimensional

mantendo uma orientação consistente com esta trajetória. Para a inspeção de um

duto, o veículo precisa portar uma câmera que é direcionada ao duto no solo para

que o mesmo seja �lmado sem que haja perda de enquadramento.

A inspeção pode ser formulada considerando um sistema de referências global do

duto, Od
x,y,z, de�nido de forma coincidente com o sistema de coordenadas geodésicas

global apropriado, e considerando o sistema de coordenadas do ROV, Ov
x,y,z, ver

Figura 3.2. Os pontos ao longo de Xd e Y d serão equivalentes a coordenadas Norte

e Este de pontos discretizados sobre a linha da trajetória do duto e valores ao longo

de Zd serão as profundidades destes mesmos pontos em termos de metros de lâmina

d'água. O sistema de coordenadas global sempre é determinado de forma que os

valores de profundidade sejam números negativos e a profundidade varia conforme

a batimetria do solo na rota do duto. Todas as coordenadas e profundidades des-

tes pontos sobre a trajetória são previamente conhecidos através de mapeamentos

iniciais armazenados em sistemas de informação geográ�cos.

Considerando as coordenadas (xv0, yv0, zv0) da origem do sistema do ROV no

sistema global, as coordenadas (xd0, yd0, zd0) do ponto inicial do duto e assumindo

que em um tempo t0 do início da inspeção a seguinte con�guração é encontrada:

• xv0 = xd0 e yv0 = yd0, ou seja, o ROV está exatamente sobre o ponto inicial

apontando sua câmera para o duto;

• zv0 = zd0 + h, o ROV está a uma altura h pré-de�nida acima do duto;

• ψv0 = ψd0, a orientação inicial do ROV no plano (Xd, Y d) é igual à orientação

da trajetória do duto em seu ponto inicial.

É possível de�nir a execução da inspeção como o controle do ROV para que

em um tempo ti este tenha navegado para as coordenadas (xvi, yvi, zvi) iguais a

(xdi, ydi, zdi + h) e assumido uma orientação ψvi tal que o ROV sempre permaneça

com o duto dentro de seu campo de visão. Idealmente essa orientação deve ser igual

à orientação da reta entre as coordenadas (xdi, ydi) e (xdi+1, ydi+1). As coordenadas

(xdi, ydi, zdi + h) podem ser entendidas como pontos de passagem (way points) que

o ROV precisa necessariamente perseguir.

As incertezas na inspeção de um duto podem assim ser formuladas via de�nição

das variáveis aleatórias de erro Exv, Eyv, e Eψv e de altura H. Ao exercer um de-

terminado controle sobre o ROV para que este se mova de coordenadas (xvi, yvi, zvi)

e orientação ψvi para coordenadas (xvi+1, yvi+1, zvi+1) e orientação ψvi+1. As im-

precisões e distúrbios inerentes ao controle dinâmico do veículo mais imprecisões de

sensoriamento podem ao �nal do comando de controle fazer com que o ROV na rea-

lidade assuma coordenadas e orientação diferentes daquelas do duto. Esta diferença

é computada por valores de erro amostrados das variáveis citadas acima:
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xvi+1 = xdi+1 + exv

yvi+1 = ydi+1 + eyv

ψvi+1 = ψdi+1 + eψv

onde se assume que os erros tenham um valor médio esperado igual a zero e variância

que depende da magnitude das imprecisões envolvidas. Caso se assuma que estas

se comportem de acordo com uma distribuição normal, teremos Exv ∼ N (0, σxv),

Eyv ∼ N (0, σyv) e Eψv ∼ N (0, σψv).

Para o caso da altura h que o ROV deve assumir acima do duto é possível

considerar esta como uma variável aleatória com dispersão em torno de um valor de

altura desejada, h, pré-de�nido:

zv0 = zd0 − h

Para o caso de distribuição normal, H ∼ N (h, σh).

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 (xdi, ydi, zdi) há também um fator aleatório que representa a tolerância de

mapeamento deste, ou seja, que representa a diferença entre o dado que foi obtido

pela tecnologia de mapeamento e a posição em que aquele ponto realmente está.

Desta forma, teremos:

xdi = xdreal + tolxd,

ydi = ydreal + tolyd,

zdi = zdreal + tolzd.

As tolerâncias de mapeamento tolxd, tolyd e tolzd também resultam em variâncias

de distribuições normais.

A função de desempenho, g(X), para a integração da probabilidade de um ROV

não realizar toda a inspeção de um duto, pode ser estabelecida pelo equacionamento

de erros relativos de posição do veículo em relação ao duto em conjunto com uma

formulação das relações cinemáticas entre o plano da imagem de uma câmera de

ROV e os pontos sobre o duto sendo inspecionados.

As operações de inspeção de duto são um problema que pode ser formulado pela

lei de controle chamada de Linha de Visão, LOS (Line-of-Sight) [85], que tem sido

empregada para o controle de veículos marítimos, tanto de superfície 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 veículos submarinos, uma revisão destas
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pode ser encontrada em [86].

O erro de posicionamento do ROV ao longo da inspeção pode ser tratado de

maneira desacoplada entre os planos horizontal e vertical. Na prática a altura do

ROV em relação ao duto consiste em realizar o controle desta com base na leitura

de um único sensor, o altímetro que fornece medidas diretas da altura do veículo

em relação ao solo. Os erros de posicionamento podem ser calculados em termos de

erros (xe, ye) ao longo da rota e na transversal da rota da seguinte forma:[
xei

yei

]
= RT (ψd)

[
xvi − xdi
yvi − ydi

]
(3.4)

onde a matriz de rotação entre o sistema do veículo e o sistema de referências global

do duto é calculada por:

RT (ψd) =

[
cos(ψd) −sen(ψd)

sen(ψd) cos(ψd)

]
(3.5)

resultando em:

xei = (xvi − xdi)cos(ψd) + (yvi − ydi)sen(ψd) (3.6)

yei = −(xvi − xdi)sen(ψd) + (yvi − ydi)cos(ψd) (3.7)

onde ψd é o ângulo da reta tangente à rota no plano horizontal, ou seja, a orientação

da rota naquele ponto, ver Figura 3.1.

Figura 3.1: Erros de posicionamento do ROV em relação à rota.

O ângulo ψd pode ser calculado da seguinte forma:
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ψd = atg2(ydi+1 − ydi, xdi+1 − xdi) (3.8)

onde a função atg2 pode ser considerada uma generalização da função arctg(y/x)

que leva em consideração os sinais dos valores de x e y para que seja corretamente

determinado o quadrante do resultando possibilitando a distinção entre direções

diametralmente opostas.

Seguindo a mesma dedução, é possível calcular os erros no plano vertical:[
xei

zei

]
= RT (θd)

[
xvi − xdi
zvi − zdi

]
(3.9)

com matriz de rotação RT (θd):

RT (θd) =

[
cos(θd) sen(θd)

−sen(θd) cos(θd)

]
(3.10)

resultando em:

xei = (xvi − xdi)cos(θd)− (zvi − zdi)sen(θd) (3.11)

zei = (xvi − xdi)sen(θd) + (zvi − zdi)cos(θd) (3.12)

sendo θd o ângulo da tangente à rota no plano vertical:

θd = atg2(−(zdi+1 − zdi), (xdi+1 − xdi)) (3.13)

Observa-se que o valor do erro zei será sempre próximo do valor da altura h do

ROV em relação ao solo onde o duto está lançado dado que a inclinação do solo

entre dois pontos discretizados é sempre pequena, θd ∼ 0. No caso de um trecho

totalmente plano, zei será igual a h.

Para este tipo de operação é adequado considerar que as rotações dos movimentos

de roll e pitch são desprezíveis e possuem pouca in�uência sobre o resultado da

inspeção. Da mesma forma, as variações de profundidade de ponto a ponto são

muito pequenas e assim não há necessidade de controlar o pitch do veículo para

manter bom enquadramento. Isto é, para toda a execução de uma inspeção, φv = 0

e θv = 0.

Os valores de erro, xe, ao longo da rota a princípio não são relevantes quando

se analisa os efeitos de incertezas sobre o posicionamento apenas. Quando há um

erro de passagem de um ponto ao outro ao longo do duto, mantendo-se o erro na

transversal dentro de um valor aceitável, a inspeção sempre será cumprida, ou seja, o

ROV sempre recobrirá todo o comprimento do duto. Esse erro passa a ser relevante
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quando o controle da velocidade da inspeção se torna relevante, o que não será

tratado nesta análise.

Os valores relevantes para uma inspeção são primeiramente o erro na transversal,

ye, e o aproamento do ROV, ψv. Caso esse erro transversal seja nulo, é desejável

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 é, o ROV pode se orientar em direção ao duto

de forma a enquadrá-lo caso derive para o lado.

Como o objetivo �nal é sempre ter uma imagem do duto, para termos de cumpri-

mento dos objetivos de inspeção é também necessário estabelecer a relação entre o

posicionamento do ROV e a imagem que é feita do ponto sobre o duto sendo inspe-

cionado. Essa relação pode ser obtida adotando princípios de servovisão e geometria

projetiva [87�89].

A Figura 3.2 ilustra a caracterização básica do problema com os sistemas de

coordenadas do duto, da câmera e do ROV. Essa caracterização indica a possibi-

lidade de calcular a posição de um ponto observado pela câmera em relação ao

sistema de coordenadas da câmera, em relação ao sistema de coordenadas do ROV

e consequentemente em relação ao sistema global.

Figura 3.2: Relações entre sistemas de coordenadas do ROV, câmera e duto.

Para a execução desses cálculos é necessário conhecer a projeção de atributos

do ponto alvo sobre o sistema de coordenadas da imagem. Uma câmera contém a

projeção de um alvo tridimensional sobre seu plano bidimensional conforme ilustra

a Figura 3.3.

Considerando a Figura 3.3, observa-se que o vetor de posição do alvo da ima-

gem Pdi = [xdi, ydi, zdi]
T no sistema de coordenadas global é em teoria conhecido

(as coordenadas dos pontos do duto são conhecidas). O vetor de posição do alvo
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Figura 3.3: Projeção sobre plano da câmera.

no sistema da câmera Pdi = [xci, yci, zci]
T pode ser estimado pela transformação

homogênea Pci = Hc
dPdi adequada.

Na prática do processamento da imagem o que será obtido é um conjunto de parâ-

metros de atributos da imagem que podem ser as duas coordenadas (ximi, yimi, zimi)

da projeção do ponto sobre o duto no plano da imagem. Essas coordenadas são ob-

tidas conforme o método de projeção adotado. Considerando um modelo de câmera

pinhole [88, 90], estas são calculadas por:

λ

 ximi

yimi

zimi

 = KHc


xci

yci

zci

1

 (3.14)

onde λ é o fator de escala e K é composto de parâmetros intrínsecos da câmera:

ponto principal e comprimento focal. Hc é a transformação homogênea necessária

para transformar o ponto tridimensional para o ponto no plano da imagem. É

preciso notar que as coordenadas (xmii, yimi, zimi) são referenciadas também ao

sistema da câmera. Uma forma mais adequada para representar os pontos no plano

da câmera é formar coordenadas homogêneas, estabelecendo zimi = 1 no sistema

de referências da câmera.

A projeção dos pontos no plano da câmera requer o conhecimento de parâmetros

intrínsecos K, que podem ser obtidos de calibrações da câmera, e de parâmetros

extrínsecos da câmera como sua posição e orientação em relação ao ROV. Como

uma simpli�cação inicial, pode-se considerar que a câmera está conectada em algum

ponto conhecido da linha central do ROV, ao longo do eixoXv e que sua orientação é

pré-estabelecida de forma a se manter voltada para o duto enquanto o ROV navega.

Para esta análise de con�abilidade, assume-se que a orientação é �xa em relação ao

ROV, ou seja, a ação de mecanismos de pan e tilt é ignorada.

Com a formulação apresentada acima, pode-se estabelecer que uma inspeção tem
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sucesso quando todos os pontos no trajeto podem ser mapeados para o plano da

imagem que possui tamanho determinado por valores máximos, (Ximmax, Y immax),

e mínimos, (Ximmin, Y immin). Sempre que a transformação entre o sistema da

câmera e o plano da imagem resultar em valores fora dos limites estabelecidos por

estes valores, o ponto está fora da imagem e, desta forma, o ROV está em uma

posição e orientação tal que não consegue capturar uma imagem do ponto do duto

em questão.

Este critério de enquadramento precisa ser utilizado em conjunto com os cálculos

de erro citados acima para levar em consideração critérios heurísticos de qualidade e

segurança na inspeção. Mesmo com o duto enquadrado, o ROV não pode ultrapassar

uma altura mínima para evitar colisão e não pode �lmar o duto em ângulos que

são desfavoráveis para análise de danos no duto. Por exemplo, o duto pode estar

perfeitamente enquadrado mas o ROV está numa orientação com diferença de 90o

em relação a orientação do duto, neste caso o ROV está �lmando somente um lado

do duto e pode estar perdendo danos no lado oposto. O ângulo mais favorável

para enquadramento é determinado de forma heurística, para tal é estabelecido um

ângulo de enquadramento máximo, ψenq−max, que deve ser comparado aos ângulos

de enquadramento para cada ponto de inspeção (ver Figura 3.1): 0 ≤ ‖ψenqi‖ ≤
ψenq−max.

A seguinte função de desempenho é estabelecida:

g(X) ≥ 0 se



Ximmin ≤ ximi ≤ Ximmax,

Y immin ≤ yimi ≤ Y immax,

0 ≤ ‖ψenqi‖ ≤ ψenq−max,

zei ≥ hseg.

Consequentemente, g(X) < 0 para todos os demais valores de erros, orientações

e pontos do duto no plano da imagem.

A Figura 3.4 mostra a rota de um duto de seis polegadas de diâmetro com as

respectivas coordenadas Norte e Este. O duto está lançado a uma profundidade que

varia em -2130m e -2133m. O comprimento total do duto é 3952m.

Para o cálculo da con�abilidade cinemática do ROV em cumprir a inspeção 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 simulação levou em consideração variâncias de erros de posição entre 0m e

3m para veri�cação do comportamento do ROV entre passagens de ponto. A altura

de segurança de inspeção foi determinada como 2m acima da profundidade dos

pontos de passagem. Também foram consideradas tolerâncias de mapeamento dos

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

normalmente em torno da rota mapeada para avaliação do efeito combinado das

incertezas de mapeamento desta e dos erros de posicionamento do ROV. O ângulo

máximo de enquadramento determinado heuristicamente foi mantido constante com

ψenq−max = 30o.

A Figura 3.5 mostra os resultados obtidos para esta rota. O grá�co indica a vari-

ação da con�abilidade, ou seja, da probabilidade de que o ROV consiga �lmar toda

a rota em função das variâncias de erros de posicionamento. Cada curva do grá�co

representa a con�abilidade para valores diferentes de tolerância de mapeamento dos

pontos da rota.

Figura 3.5: Variação da con�abilidade com a tolerância de posicionamento do ROV
e incerteza de mapeamento da rota.

Pode-se veri�car que com erros de posição com variância de até aproximada-

mente 50cm, a con�abilidade da inspeção é 1 para o cenário onde temos certeza da
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posição do duto. A con�abilidade se mantém igual a 1 para cenários de tolerância

de mapeamento de até 40cm se as variâncias de erro de posição puderem ser redu-

zidas para até valores em torno de 30cm. A partir de uma tolerância de 60cm de

mapeamento já não é mais possível realizar uma inspeção completa utilizando um

controle direcionado por pontos de passagem mesmo que o ROV não apresentasse

erros de posicionamento.

Como erros de mapeamento com a tecnologia hidroacústica atual estão na ordem

de metros, esse resultado indica a necessidade uma forma de controle dirigida por

localização autônoma via sensoriamento do duto para que todos os pontos sejam

corretamente perseguidos.

A título de ilustração a Figura 3.6 mostra coordenadas e orientação de pontos

simulados do ROV amostrados na integração da con�abilidade desta operação.

Figura 3.6: Dispersão de posições e variações de orientação do ROV.

3.3 Intervenção em Painel de Equipamento Subma-

rino

A con�abilidade de manipulação de um ROV é demonstrada primeiramente pela

de�nição das con�gurações a serem avaliadas. A Figura 3.7 demonstra as con�-

gurações adotadas para esta análise onde o painel de um equipamento está sendo

abordado pelo braço de sete funções de uma forma direta e de forma aberta ou

fechada, isto é, acessando os alvos de atuação que estão posicionados longe ou perto

do ponto de docagem do manipulador de cinco funções.

O sistema de coordenadas de referência O0
x,y,z é de�nido no ponto de docagem

dado que informações de projeto sobre as dimensões do painel podem ser considera-

das como disponíveis e a posição desejada do efetuador �nal (x0d, y0d, z0d) pode ser
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comparada com a posição simulada do efetuador (xe, ye, ze). O centro da interface

alvo se localiza nas coordenadas (x0d = 1500mm, y0d = 454.5mm, z0d = 0mm) para a

abordagem direta e nas coordenadas (x0d = 1062.5mm, y0d = 454.5mm, z0d = 0mm)

e (x0d = 1937.5mm, y0d = 454.5mm, z0d = 0mm) para as outras abordagens.

Figura 3.7: Con�gurações dos braços de ROV.
Esquerda: abordagem direta. Direita: abordagens aberta/fechada.

A de�nição da função g(X) depende da geometria da interface sob intervenção.

Para este caso, uma região de tolerância pode ser de�nida em termos de um raio

em torno da posição desejada na plano do painel. Essa de�nição é válida para a

maior parte das interfaces de ROV existentes dado que a maioria possui uma geo-

metria circular, a norma [68] apresenta descrições detalhadas dos tipos de interfaces

existentes.

A Figura 3.8 demonstra a geometria de uma interface de torque rotativa. As

dimensões desta interface em especí�co dependem da classe de torque para a qual

o equipamento é projetado. Interfaces de classe de torque 4, por exemplo, possuem

um diâmetro igual a 154mm [68] no qual uma ferramenta de torque portada pelo

efetuador �nal precisa ser conectada.

A função de desempenho pode ser de�nida, desta forma, como:

g(X) = r −
√

(y0d − ye)2 + (z0d − ze)2 (3.15)

onde y0d e z0d são as coordenadas do centro da interface no plano Y0-Z0 do sistema

de referências, ou seja, a posição desejada do efetuador �nal. Os valores ye e ze são

as coordenadas do efetuador �nal em uma das amostras da simulação Monte Carlo

que são funções das variáveis aleatórias, ou seja, os ângulos θi das juntas rotativas
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Figura 3.8: Interface de torque rotativa.

e o deslocamento d3 da junta prismática do braço de cinco funções. O valor de

r pode ser estabelecido para uma tolerância desejada e vai de�nir a con�abilidade

cinemática da intervenção devido a g(X) < 0 sempre que a posição do efetuador

�nal resultar fora da área de�nida por r.

A função de desempenho da posição do efetuador �nal no plano X0-Z0 precisa ser

de�nida de uma forma diferente já que para este caso sempre que xe > 0 a posição

do efetuador estará além do painel, o que signi�ca uma colisão do manipulador com

o painel. Para este caso a função de desempenho não é de�nida como uma área mas

sim como um limite sobre o eixo X dentro do qual a posição do manipulador precisa

permanecer atrás.

Essa avaliação pode ser feita pela execução de uma análise estatística do conjunto

de dados gerados pela simulação e pelo cálculo do ponto xe que corresponde a um

certo percentil da distribuição destes dados: g(X) ≥ 0 se xe ≤ enésimo percentil da

distribuição de xe e g(X) < 0 se xe > enésimo percentil da distribuição de xe.

A con�abilidade de orientação pode ser calculada pelo simples estabelecimento

de limites, αtol e θtol, para ângulos, αd e θd de desalinhamento em torno do eixo Yd
e Zd do sistema de referência de orientação desejada que, neste caso, está alinhado

com o sistema de referências do ponto de docagem. A função de desempenho, desta

forma, pode ser escrita como: g(X) ≥ 0 se αd ≤ αtol e θd ≤ θtol ou g(X) < 0 if

αd < αtol ou θd < θtol.

Para a apresentação dos resultados a seguir foram realizadas simulações com

variações de tolerâncias de 0 a 1 graus para todas as juntas rotativas, θi, e 0% a 1%

de tolerâncias em comprimento da junta prismática d3. A con�abilidade também é

avaliada para as duas con�gurações da Figura 3.7. A intenção é ter uma avaliação

do comportamento da con�abilidade e das regiões de con�abilidade com a variação

de incerteza das juntas ao invés de ter uma tolerância especí�ca avaliada. Alguns

grá�cos apresentam os resultados partindo de tolerância de 0,1 graus de ângulo de

junta como caso ilustrativo dados que a con�abilidade para tolerâncias iguais a 0

sempre será igual a 1.
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A Figura 3.9 ilustra a con�abilidade cinemática alcançável da con�guração do

ROV como uma função do raio de tolerância, r, de�nido para a posição do efetuador

�nal no plano Y0 − Z0. A Figura 3.10 demonstra como a con�abilidade cinemática

decresce com o aumento da incerteza em ângulos de rotação das juntas para várias

tolerâncias de posição, r, no plano Y0 − Z0. As Figuras 3.11 e 3.12 mostram o

grá�co de distribuição de pontos simulados (ye, ze) e as regiões de con�abilidade

correspondentes.

Figura 3.9: Con�abilidade versus raio de tolerância de posição.

Ao se considerar a tolerância de 1 grau para os ângulos de juntas, a con�abili-

dade da manipulação se aproxima de 1 quando o raio da área de posições possíveis

em torno da posição desejada no centro da interface é em torno de quatro vezes

(r=160mm) maior que o raio obtido quando a simulação considera a tolerância de

0,1 graus (r=40mm) para estes ângulos de junta na con�guração de manipulação

direta.

Os resultados são ligeiramente melhores para con�gurações de manipulador onde

as interfaces são localizadas mais perto ou mais longe do ponto de docagem. Isso

é causado porque para alcançar a interface com o braço de sete funções fechado

ou aberto o ROV precisa estar mais próximo do painel para que o efetuador �nal

alcance esta interface. Uma posição mais próxima reduz o valor de d3 e também a

magnitude da divergência causada no centro do ROV e na base do manipulador de

sete funções pelas variações dos ângulos do braço de cinco funções.

O projeto da interface de torque rotativa ilustrada na Figura 3.8 de�ne uma

estrutura circular de diâmetro igual a 154mm com uma entrada em forma de funil

com diâmetro de 188,5mm que guia a conexão da ferramenta de torque se esta não
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Figura 3.10: Con�abilidade versus incerteza nos ângulos de juntas.

Figura 3.11: Regiões de con�abilidade (tolerância de 1 grau para ângulos de juntas).
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Figura 3.12: Regiões de con�abilidade (tolerância de 0,1 grau para ângulos 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 con�abilidade de posição para

um sistema de controle automatizado de conexão de ferramenta de torque seria baixa

com este tipo de interface, menor que 0,6 com tolerâncias de ângulo de junta de 0,1

graus. A con�abilidade se aproximaria de 1 se as tolerâncias fossem garantidas em

valores menores que 0,02 graus para todas as juntas rotativas.

As Figuras 3.13 e 3.14 demonstram os limites de con�abilidade das possíveis

posições (xe, ze) do efetuador �nal para as tolerâncias de 1 e 0,1 graus dos ângulos de

junta. As linhas que correspondem a R=1,00, R=0,99 e R=0,95 são linhas traçadas

sobre os valores xe que correspondem ao 100o, 99o e 95o percentis da distribuição de

xe, respectivamente. Aproximadamente 50% das tentativas falhariam em alcançar o

painel e a outra metade causariam uma colisão com o painel. Na prática, os valores

que correspondem a R=1,00, 62mm e 21mm, podem ser usados para determinar

o valor máximo xe que não causaria colisão e riscos de danos ao equipamento ou

manipulador quando uma manipulação automática fosse utilizada, ou seja, o ponto

xe desejado deveria ser deslocado para uma área segura à frente do painel dado que

existe uma probabilidade menor de posicionar o efetuador �nal exatamente no plano

do painel.

A Figura 3.15 mostra a con�abilidade de orientação da cinemática do efetuador
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Figura 3.13: Con�abilidade de não colisão em painel (tolerância de 1 grau para
ângulos de juntas).

Figura 3.14: Con�abilidade de não colisão em painel (tolerância de 0,1 grau para
ângulos de juntas).
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Figura 3.15: Con�abilidade de orientação.

Figura 3.16: Con�abilidade conjunta de orientação e posição (tolerância de 1 grau
para ângulos de juntas).
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Figura 3.17: Con�abilidade conjunta de orientação e posição (tolerância de 0,1 grau
para ângulos de juntas).

�nal como uma função dos ângulos de rotação admissíveis entre o sistema de refe-

rência do efetuador �nal e a orientação do sistema de referência desejado. O sistema

de referência desejado é alinhado com o sistema de referência do ponto de docagem

mas com origem no ponto de posição desejada (x0d, y0d, z0d) no centro da interface de

ROV. Pode-se concluir para este caso especí�co que todas as manipulações seriam

executadas com um desalinhamento máximo de 12 graus em torno de ambos os eixos

Zd e Xd do sistema de referência da posição desejada.

A con�abilidade conjunta da posição e orientação do efetuador �nal para a con-

�guração direta é apresentada nos grá�cos das Figuras 3.16 e 3.17.

3.4 Considerações Finais

A análise dos resultados demonstra que uma tolerância de 0,1 graus em ângulos de

juntas rotativas, por exemplo, pode causar uma distribuição de posições do efetuador

�nal sobre uma área circular que não é compatível com interfaces padrões de ROV

para as con�gurações cinemáticas e dimensões de braços sob análise. A manipulação

automática não pode ser alcançada sem o uso de um algoritmo de correção que

localize o efetuador em relação à interface em tempo real de forma compensatória

aos erros provocados pelas incertezas. Isso também é válido para o posicionamento
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de um veículo sobre um duto em atividades de inspeção.

Também é válido notar que apesar desta análise considerar uma situação onde o

braço de cinco funções é usado como um braço passivo para determinar a posição do

centro do ROV e consequentemente a base do manipulador de sete funções com mais

precisão, essa situação raramente é encontrada em operações reais. Em operações

padrão 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 posição relativa

do efetuador do braço de cinco funções em relação à interface a ser atuada com o

braço de sete funções é perdida ou determinada com maior incerteza.

Se o braço de cinco funções não é utilizado como um braço passivo para obter

medidas da posição do ROV em relação ao painel do equipamento, seria necessá-

rio primeiramente con�ar em informações a priori da posição do equipamento em

um sistema de referências de coordenadas geodésicas global para então determinar

a posição do ROV neste mesmo sistema de coordenadas via sistema de posicio-

namento global. Para esse cenário as incertezas do posicionamento hidroacústico,

especialmente em águas profundas, são maiores que as estudadas nesta análise e,

se adicionadas aos erros do efetuador, causariam um decréscimo da con�abilidade

cinemática.

Os valores ilustram valores de distribuição de posições e orientações que podem

ser usados como referência para o planejamento de trajetória onde uma atitude

segura dentro dos limites de 100% de con�abilidade é obtido com controle automático

para depois realizar a aproximação �nal do efetuador com um controle �no via pilotos

ou algoritmo de controle que viabilize essa aproximação �nal. As distribuições de

valores de posição e orientação também podem ser utilizadas como referências para

algoritmos de localização empregados para estreitar a dispersão de pontos de tal

forma que as regiões de incerteza sejam compatíveis com as dimensões das interfaces.

As normas de projetos de interface de ROVs não determinam regiões de tole-

rância ou ângulos de tolerância para a conexão de ferramentas ou para uso das

garras dos efetuadores. Também não de�nem tolerâncias entre pontos de docagem

e interfaces nos painéis. Uma análise de con�abilidade cinemática de cada projeto

pode levar a um melhor posicionamento e projeto das interfaces com o objetivo de

realizar intervenções de maneira mais rápida e con�ável. Os resultados podem ser

utilizados com o propósito de estudar a precisão do movimento de juntas, a necessi-

dade de adaptar interfaces ou como especi�cações para controle �no de posição dos

efetuadores �nais.
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Capítulo 4

Estimativa de Estados via Fusão de

Dados de Sensores

4.1 Tratamento de Incertezas

Os capítulos anteriores discutiram sobre as incertezas associadas ao posicionamento

de veículos submarinos. Uma das formas de reduzir essas incertezas seria o desenvol-

vimento tecnológico de sensores mais precisos como o emprego de lasers de medição

de posicionamento ou sistemas estereoscópicos de alta precisão em câmeras de alta

de�nição. Ambas as tecnologias possuem limitações em aplicações submarinas de-

vido aos problemas de visibilidade que podem ocorrer em operações submersas.

Outra forma de reduzir a incerteza de posicionamento seria adotar pontos de

�xação e calibração nos equipamentos. Esses pontos precisariam ter sua posição

relativa aos alvos de atuação conhecida de forma que o ROV poderia se �xar nesses

pontos com um de seus braços ou ferramenta auxiliar e, com a resolução desta

cadeia cinemática, o outro braço poderia atuar de maneira precisa sobre os alvos de

intervenção.

Essa alternativa na prática demandaria alterações de projeto em equipamentos

submarinos existentes e uma identi�cação dos cenários de demanda por intervenções

tanto em situações de operação convencional quanto em situações aleatórias de re-

paros ou contingências. Essa seria uma abordagem de alto custo. Adicionalmente,

a diversidade de situações nas operações submarinas não permitiria que essa op-

ção cobrisse todas as situações de intervenção. O problema de navegação até esses

pontos de �xação ou calibração ainda não estaria resolvido.

A terceira abordagem, seria a sobreposição de dados de sensores de baixa precisão

para combinar via tratamento probabilístico adequado as informações de relação

espacial entre o veículo e manipuladores e os alvos de atuação. Essa abordagem

prevê o tratamento das incertezas inerentes representadas por uma distribuição de
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leituras e indicadas por algum parâmetro estatístico adequado [87].

Assim, a �loso�a por trás da abordagem é realizar representações de incerteza

das transformações entre sistemas de coordenadas dos elementos da operação como

os sistemas do veículo e dos alvos de atuação e o sistema inercial global, e utilizar

a teoria de estimativa probabilística de estados [24, 31, 91] para determinar essas

transformações com precisão.

Essa abordagem além de evitar custos com hardware permite a estimativa explí-

cita das incertezas relacionadas a relações espaciais e permite identi�car se operações

propostas são suscetíveis à falha devido às incertezas acumuladas e se os dados de

sensores existentes são o su�ciente para reduzir a imprecisão a limites toleráveis.

Essa abordagem é conhecida na disciplina de robótica móvel como Localização

de Robôs Móveis [92] e como Localização e Mapeamento Simultâneos, SLAM. A

Localização e Mapeamento Simultâneos é o processamento de informações de posição

e incerteza pelo qual um robô pode construir um mapa do ambiente e ao mesmo

tempo utilizá-lo para identi�car sua posição relativa nesse ambiente [26�28].

Os algoritmos desenvolvidos para a resolução do problema de localização não

demandam, a princípio, que a trajetória do veículo e a posição dos alvos na cena de

operação sejam conhecidos desde o início. Em operações submarinas, no entanto,

essas posições são sempre conhecidas com certo grau de incerteza e essa informação

pode ser utilizada como conhecimento a priori para o mapeamento.

Este capítulo apresenta uma revisão de métodos de processamento de sinais de

sensores para estimativa ótima de estados via �ltros bayesianos [93�95]. O emprego

de tais �ltros é também uma forma de realizar de maneira adequada a fusão de dados

de sensores [96, 97] para composição de uma estimativa de posição e orientação.

Como não é possível ter uma estimativa con�ável da posição relativa do ROV em

relação a estruturas apenas com sensores hidroacústicos de posicionamento, também

são apresentadas formas de identi�car a pose de câmeras a partir de imagens da ope-

ração. Este tipo de problema demanda o uso de conceitos de geometria projetiva [88]

para estabelecer as relações entre uma estrutura 3D e as geometrias 2D projetadas

no plano da imagem de uma câmera. Com esta estimativa é possível realizar uma

estimativa de pose do ROV via relações cinemáticas entre câmera e ROV.

O robótica submarina em operações da indústria de Petróleo conta com algumas

facilidades para o tratamento probabilístico de estimativas e para a visão computa-

cional. É possível a�rmar que os tipos de sensores empregados em ROVs, majori-

tariamente hidroacústicos, são suscetíveis a ruídos que respeitam uma distribuição

Gaussiana, evitando a necessidade de uso de métodos que contornam a inexistên-

cia desta hipótese. Outro aspecto que pode ser considerado como facilitador é a

relativa padronização das geometrias e atributos das imagens de operação. Normal-

mente estruturas submarinas não apresentam imagens com complexidade visual, o
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que facilita o reconhecimento dos padrões de interesse para estimativa de pose.

Os métodos apresentados na revisão deste capítulo serão posteriormente siste-

matizados nas aplicações apresentadas no capítulo seguinte.

4.2 Arquitetura de Fusão de Dados de Sensores

Fusão de dados de sensores é o processo de integrar dados medidos, pré-processados

de sensores ou informações originadas de diferentes fontes para produzir um conjunto

de dados ou modelo mais especí�co ou mais abrangente do evento de interesse que

está sob a observação destes sensores [15, 18, 98].

Como uma medida em especí�co em algum ponto do tempo pode ser espúria e

afetada por condições da operação, como uma imagem mal processada devido à baixa

visibilidade ou uma informação de coordenada espúria devido a ruído hidroacústico,

por exemplo, é necessário realizar a fusão no tempo considerando as medidas obtidas

em posições do ROV de pontos anteriores e considerando informações disponíveis

de mapeamentos anteriores ou de dimensões de equipamentos.

O processo de fusão de dados de sensor tem como núcleo a execução de algum

tipo de processamento matemático sobre os dados de cada sensor individual para

construção da informação agregada de interesse. Neste caso, a informação agregada

passa por dois tipos de processamento. O primeiro, é a transformação cinemática das

informações disponíveis dos sensores para que a informação de posição e orientação

do ROV sejam representadas como uma composição das medidas de posição e de

distâncias dos sensores. O segundo processamento é a fusão dos dados, sejam de um

sensor isolado ou entre sensores, para tratamento das incertezas presentes.

Para cada sensor há um descrição de�nida de sua posição e orientação em relação

ao sistema de coordenadas do ponto onde se deseja produzir a informação via fusão

de dados e localização. Para este caso, este ponto é o sistema de coordenadas do

centro do ROV, que é utilizado para descrever distâncias relativas da origem deste

sistema a obstáculos na cena de operação e, por fusão a informações externas sobre

estes obstáculos, descrever a posição do ROV em um sistema de coordenadas global.

A Figura 4.1 demonstra a arquitetura de fusão de dados dos sensores disponíveis

em ROVs para a aplicação em questão. Os nós de fusão, Fi, representam os pontos

onde há o processamento de observações dos sensores, com as transformações men-

cionadas acima, para produção de informações sobre o sistema veículo manipulador.

O nó de fusão FG é o processamento que transforma as informações disponíveis

de sensores de posicionamento (sistema hidroacústico), distância relativa (profundí-

metro e altímetro), e navegação (INS) em uma informação de posicionamento em

um sistema global com o sistema de INS auxiliado por hidroacústica. O nó FR é o

ponto onde as informações de posicionamento e orientação do ROV são transforma-
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Figura 4.1: Arquitetura de fusão de sensores.

das em uma informação de posição relativa aos alvos de atuação, uma interface em

equipamento ou distância e orientação em relação a rota de um duto. Este tipo de

processamento de informações pode ser auxiliado por conhecimento externo como

são as coordenadas de mapeamento e informações de projeto e advindas de pro-

cedimentos de operação. As informações de mapeamento sempre apresentam uma

coordenada no plano horizontal e uma profundidade, as informações de projeto e

procedimentos apresentam as dimensões 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 nós de fusão FS e FC que

representam o processamento das observações de sonares e câmeras. Estes nós po-

dem ser de processamento paralelo e competitivo se são, por exemplo, avaliadas as

informações de uma mesma medida de distância a um obstáculo por sonares distin-

tos como forma de reduzir a incerteza individual destes sonares. Os nós poderão

ser paralelos e cooperativos quando temos o processamento das observações para

produzir uma informação agregada. Este é o caso, por exemplo, de se obter infor-

mações sobre dimensões de alvos com o uso de estereoscopia. Também faz parte de

FC o processamento digital das imagens com o objetivo de extração de geometrias

que servem de auxílio à estimativa de posição e orientação.

Observa-se que ROVs possuem outros sensores como o DVL para medição de ve-

locidade de deslocamento, utilizado pelo sistema de navegação inercial, e sensores de

propriedades internas como o de temperatura do sistema hidráulico. Como sistemas

INS auxiliados por hidroacústica possuem amplo estudo disponível em literatura da

área e estão disponíveis comercialmente [67], neste trabalho este elemento não será

tratado em detalhes. Os valores que este produz, via estimativa ótima de estados

própria obtida pelo processamento de dados de hidroacústica, altímetros, IMUs e
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DVL serão adotados como informações de entrada para os demais nós de fusão.

Sensores de estados internos, como os de temperatura, não são de interesse para a

aplicação de controle em questão.

A inovação apresentada nesta tese está na fusão das informações de posiciona-

mento apresentadas pelo sistema INS com as informações obtidas por processamento

visual das informações disponíveis nos alvos de atuação.

4.3 Modelo de Fusão de Dados de Sensor

Dada a natureza estocástica do processamento de dados de sensores sob análise,

a modelagem probabilística bayesiana [14, 18, 93, 94, 96, 99] pode ser considerada

como uma abordagem adequada para estabelecer um modelo matemático de sensor.

Para tal, é necessário distinguir uma variável, µ, que contém o valor verdadeiro

da propriedade sendo observada, da medida realizada pelo sensor, m. Ao longo de

um processo de medição, é possível realizar n medidas mi, i ∈ {1, 2, ..., n} desta
propriedade enquanto o valor em si da variável de interesse µ precisa ser inferido

mas nunca é de fato diretamente observado devido às limitações tecnológicas que

causam os erros e incertezas nos sensores [96].

O modelo matemático deste processo de inferência com emprego da teoria de

Bayes é estimar uma probabilidade condicional a posteriori, P (µ|m, I), onde µ

denota o valor verdadeiro da variável de interesse para o ponto do processo de

inferência e controle, m = {m1,m2, ...,mn} e I é toda informação externa conhecida
sobre o processo.

A função de distribuição de probabilidades condicional p(µ|m, I) pode ser calcu-

lada pela aplicação do Teorema de Bayes da seguinte forma:

p(µ|m, I) =
p(m|µ, I)π(µ|I)

p(m|I)
(4.1)

e

p(µ|m, I) =
p(m|µ, I)π(µ|, I)∫
p(m|µ, I)π(µ|, I)dµ

(4.2)

onde π é uma função de probabilidades a priori.

Os termos da Equação 4.1 podem ser descritos como a seguir:

• a função π(µ|I) é uma função de densidades de probabilidade que descreve o

conhecimento a priori sobre µ. Este conhecimento precisa de alguma forma ser

representado por dados históricos e histogramas de análise de dados disponíveis

relevantes ao problema. Idealmente essa função deve ser obtida pela análise

estatística de um conjunto de dados su�ciente para ajuste de um modelo de
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distribuição de probabilidades.

• a função p(m|µ, I) é normalmente denominada de verossimilhança (likelihood)

e é uma função contínua que descreve como as medidas de sensor dependem do

valor verdadeiro µ e do conhecimento externo I, ou seja, esta função descreve

qual é a possibilidade de se obter determinadas medidas dado o conhecimento

que temos sobre os valores verdadeiros e outras informações. Em �ltros de esti-

mativa esta normalmente é representada por funções matemáticas de transição

que representam o comportamento e a dinâmica do sistema.

• a função p(m|I) é chamada de evidência, ou seja, é uma função que representa

as novas medidas sendo introduzidas na inferência sobre o valor verdadeiro µ

para atualizar a função a posteriori com novos dados, considerando as infor-

mações embutidas nas funções a priori e de likelihood.

A aplicação do modelo Bayesiano de sensor, apesar de conceitualmente sim-

ples, apresenta algumas di�culdades relacionadas a como desenvolver o modelo

p(m|µ, I)π(µ|λ, I) que represente o problema físico em questão e à complexidade

computacional para derivar a função de probabilidades a posteriori.

Outras abordagens baseadas em teorias de modelagem de incertezas, como lógica

difusa, podem ser utilizadas para desenvolver um modelo de sensor [18, 97, 98].

Estas abordagens são adequadas quando as limitações de emprego de probabilidades

são mais evidentes como em casos que apresentam limitações na obtenção de um

volume de dados adequado para estabelecer uma função a priori de distribuição

de probabilidades. A princípio os comportamentos de sensor objeto deste trabalho

podem ser estudados para se obter os parâmetros destas distribuições, desta forma,

outras abordagens serão deixadas para discussões em trabalhos futuros.

4.4 Inferência Bayesiana Recursiva

Nesta seção é apresentada uma revisão dos métodos de inferência bayesiana para

sistemas que possuem uma dinâmica que os levam a mudar com o tempo, apresen-

tando estimativas das posições e orientações em tempos discretos após a execução

de algum controle e medição de parâmetros por sensores.

A seguir são apresentadas as abordagens para fusão multitemporal de dados

primeiramente considerando a disponibilidade de um único sensor. Na sequência

são apresentadas as abordagens para fusão de dados para vários sensores no tempo,

con�gurando o que se chama de fusão de dados multitemporal e multi-sensor.

Considerando o estado de um sistema, ξk, que contém toda informação relevante

para descrever o sistema (posição, orientações, velocidades, etc.), em um tempo
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discreto k, é possível realizar uma inferência a respeito da função densidade de

probabilidades deste estado de uma forma sequencial pela estimativa da função a

posteriori p(ξk|m1:l, I). Isto é feito pela fusão de uma sequência de medidas de

sensor m1:l = (m1,m2, ...,ml, ), mantendo a restrição k = l.

Como é necessário realizar uma estimativa de p(ξk|m1:l, I) para cada tempo k, o

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

p(ξk|m1:k, I) =
p(mk|ξk, I)p(ξk|m1:k−1, I)

p(mk|m1:k−1, I)
(4.3)

onde:

p(ξk|m1:k−1, I) =

∫
p(ξk|ξk−1, I)p(ξk−1|m1:k−1, I)dξk−1 (4.4)

p(mk|m1:k−1, I) =

∫
p(mk|ξk, I)p(ξk|m1:k−1, I)dξk (4.5)

Para a inferência recursiva representada pelas Equações 4.3, 4.4 e 4.5 o problema

principal consiste em resolver as integrais das Equações 4.4 e 4.5 de forma a obter

p(ξk|m1:k, I). Cabe observar que as equações acima são válidas para os casos onde

se pode assumir modelos de medição markovianos para mk e modelos de processos

markovianos para ξk. Basicamente, estas condições determinam que os valores de

mk independem de estados, ξ1:k−1, e medidas, m1:k−1, anteriores do sistema:

p(mk|ξk,m1:k−1, I) = p(mk|ξk, I) (4.6)

Da mesma forma, ξk depende somente de ξk−1:

p(ξk|ξk−1,m1:k−1, I) = p(ξk|ξk−1, I) (4.7)

Para obter a solução das integrais de�nidas nas Equações 4.4 e 4.5, é conveniente

reescrever os modelos de processo e de medição na forma de equações estocásticas:

ξk = fk(ξk−1,vk−1) (4.8)

mk = hk(ξk,wk) (4.9)

onde vk−1 e wk são fatores de erro que representam a natureza estocástica do

estado do sistema sendo observado e os erros inerentes às medições feitas pelos

sensores.

Realizando a substituição da equação 4.8 em 4.4:
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p(ξk|ξk−1, I) =

∫
p(ξk|ξk−1,vk−1, I)p(vk−1|ξk−1, I)dvk−1 (4.10)

p(ξk|ξk−1, I) =

∫
δ(ξk − fk(ξk−1,vk−1))p(vk−1|I)dvk−1 (4.11)

onde se assume para a última equação que o erro independe do estado do sistema.

Da mesma forma, ao se substituir a equação 4.9 em 4.5, obtém-se:

p(m1:k|ξk, I) =

∫
p(m1:k|ξk,wk, I)p(wk|ξk, I)dwk (4.12)

p(m1:k|ξk, I) =

∫
δ(mk − hk(ξk,wk))p(wk|I)dwk (4.13)

Após as de�nições das equações acima, pode-se descrever os passos básicos da

inferência bayesiana recursiva conforme os passos a seguir:

• Inicialização: primeiramente é realizada uma inicialização do processo com a

determinação de uma função densidade de probabilidades a priori, p(ξ0|m0, I),

onde o índice m0 indica que nenhuma medida está disponível ou foi realizada

ainda.

• Predição: a inferência opera recursivamente por primeiro estimando uma fun-

ção a posteriori, p(ξk−1|m1:k−1, I) no tempo k − 1, representativa da evolução

do estado do sistema, e por considerando que uma nova medição torna-se dis-

ponível no tempo k. Esta função prevista é utilizada como uma função a priori

para o tempo k de forma que se obtém um função do estado, p(ξk|m1:k−1, I)

pela propagação da função p(ξk−1|m1:k−1, I) do tempo k − 1 para o tempo

k. Esta previsão do estado do sistema é feita com um modelo de processo

que nesse caso são as transformações cinemáticas necessárias para colocar o

sistema em um estado mais próximo do desejado via controle. As incerte-

zas desta transformação são originadas dos distúrbios do controle dinâmico

exercido sobre o sistema.

• Correção: para eliminar os erros do estado previsto do sistema, é feita uma

correção deste estado previsto, p(ξk|m1:k−1, I) utilizando a última medição

de sensor obtida, mk, e empregando o processo de inferência de Bayes para

produzir um estado corrigido p(ξk|mk, I).

Em tese, ao se realizar o processo de correção para a última medição disponível,

a função de densidade de probabilidades tem sua dispersão reduzida, ou seja, a

precisão com que o estado do sistema é estimado é melhorada [96].
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Para a maior parte dos problemas de inferência recursiva, incluindo o tratado

neste trabalho, é impossível dar um tratamento analítico para o disposto na formula-

ção apresentada acima e particularmente para as integrações dispostas nas Equações

4.4 e 4.5. Desta forma, uma série de métodos de resolução desta inferência foram

desenvolvidos e podem ser classi�cados com o uso de critérios relacionados ao tipo

de comportamento do sistema dinâmico em questão, linear ou não-linear, e ao tipo

de função de densidade de probabilidades que pode ser adotada como modelo dos

erros de medição e dos ruídos presentes no comportamento do sistema, Gaussiana

ou não Gaussiana [93].

A seguir é apresentada a formulação de estimativa de estados com fusão de

sensores baseada no Filtro de Kalman e Filtro de Kalman Estendido (Extended

Kalman Filter - EKF) que são �ltros que utilizam o conceito bayesiano e têm sido

adotados para estimativa de estados de ROVs quando há, por exemplo, o emprego

de sistemas de navegação inercial.

Os métodos baseados em Filtros de Kalman são empregados na hipótese de

comportamento Gaussiano linear ou não linear. O EKF é adotado para sistemas de

comportamento não linear onde é feita uma linearização analítica para se obter uma

solução. Há também a possibilidade de realizar integrações numéricas para solução

da inferência recursiva descrita em outras vertentes do Filtro de Kalman [93].

Os métodos de Filtros de Partículas [93, 99, 100] são adotados como solução para

algumas abordagens SLAM disponíveis e são aplicáveis ao caso onde as densidades

de probabilidades não podem ser assumidas como Gaussianas, apesar de também

encontrarem aplicação para solução de sistemas com erros Gaussianos.

4.5 Filtro de Kalman e Filtro de Kalman Estendido

Para o caso especí�co de um sistema linear Gaussiano, uma solução recursiva para

a inferência Bayesiana é possível via Filtro de Kalman que pode ser derivado pela

determinação de um modelo de processo linear:

ξk = Fkξk−1 + vk−1 (4.14)

e de um modelo Gaussiano linear de medição:

mk = Hkξk +wk (4.15)

onde vk−1 ∼ N (0,Qk−1) e wk ∼ N (0,Rk) são fontes de erro independentes.

Os elementos Qk−1 e Rk são as covariâncias das distribuições Gaussianas dos erros,

isto é, a covariância da perturbação no comportamento do sistema, neste caso na

navegação do ROV, e a covariância dos erros de medição.
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Se durante o passo de inicialização da inferência for assumido que a função de

densidade de probabilidades é Gaussiana, p(ξ0|m0, I) ∼ N (µ0|0,Σ0|0), então tanto

a função prevista, 4.5, e a função a posteriori, 4.4, são Gaussianas:

p(ξk|m1:k−1, I) ∼ N (µk|k−1,Σk|k−1) (4.16)

p(ξk|m1:k, I) ∼ N (µk|k,Σk|k) (4.17)

O Filtro de Kalman consiste em estimar recursivamente o sistema de equações a

seguir.

Equação de predição de estado:

µk|k−1 = Fkµk−1|k−1 (4.18)

Equação de predição de covariância:

Σk|k−1 = Qk−1 + FkΣk−1|k−1F
T
k (4.19)

Equação de atualização de estado com medições:

µk|k = µk|k−1 + Kk(mk −Hkµk|k−1) (4.20)

Equação de atualização da covariância:

Σk|k = Σk|k−1 −KkHkΣk|k−1 (4.21)

Equação da matriz de ganho de Kalman, Kk, de�nida como:

Kk = Σk|k−1H
T
k (HkΣk|k−1H

T
k +Rk)

−1 (4.22)

Para a derivação do caso de comportamento não linear de um sistema, o Filtro de

Kalman Estendido, aplica-se o Filtro de Kalman com o uso de modelos não lineares

de estados de processo e de medição:

ξk = fkξk−1 + vk−1 (4.23)

mk = hkξk +wk (4.24)

onde vk−1 ∼ N (0,Qk−1) e wk ∼ N (0,Rk) são fontes de erro, ou ruídos, indepen-

dentes com distribuições Gaussianas. As funções fk e hk representam os modelos de

previsão de estados e estimativa de medição baseada no estado do sistema.
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Para emprego do Filtro de Kalman, é necessário realizar uma linearização das

Equações 4.23 e 4.24. Esta linearização é feita via expansão de uma série de Taylor:

ξk ≈ fk(µk−1|k−1) + F̃k(ξk−1 − µk−1|k−1) + vk−1 (4.25)

mk ≈ hk(µk|k−1) + H̃k(ξk − µk|k−1) +wk−1 (4.26)

onde

F̃k =
∂fk(ξ)

∂ξ

∣∣∣∣
ξ=µk−1|k−1

(4.27)

H̃k =
∂hk(ξ)

∂ξ

∣∣∣∣
ξ=µk|k−1

(4.28)

Os Jacobianos representados nas equações acima precisam ser derivados anali-

ticamente, havendo, no entanto, a opção de realizar uma estimativa numérica dos

mesmos quando necessário.

Estes modelos linearizados podem ser �ltrados com a formulação original e linear

do Filtro de Kalman de forma que o sistema de equações do Filtro de Kalman

Estendido é a seguinte:

p(ξk|m1:k−1, I) ≈ N (µk|k−1,Σk|k−1) (4.29)

p(ξk|m1:k, I) ≈ N (µk|k,Σk|k) (4.30)

Com o sistema de equações a seguir.

Equação de predição de estado:

µk|k−1 = fkµk−1|k−1 (4.31)

Equação de predição de covariância:

Σk|k−1 = Qk−1 + F̃kΣk−1|k−1F̃
T
k (4.32)

Equação de atualização de estado com medições:

µk|k = µk|k−1 + Kk(mk − hk(µk|k−1)) (4.33)

Equação de atualização da covariância:

Σk|k = Σk|k−1 −KkH̃kΣk|k−1 (4.34)
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Equação de cálculo do ganho de Kalman, Kk:

Kk = Σk|k−1H̃
T
k (H̃kΣk|k−1H̃

T
k +Rk)

−1 (4.35)

O algoritmo de utilização do EKF consiste em sequencialmente realizar as es-

timativas determinadas pelas Equações 4.31 a 4.34 ao longo do tempo de duração

do processo. A Equação 4.34 apresenta uma estimativa da covariância do processo

onde há um fator de subtração multiplicado pelo ganho de Kalman que é motivado

pela inovação que é criada com a medição pelo sensor do estado atualizado. Esta

forma da equação indica uma tendência de redução das incertezas envolvidas com o

decorrer do tempo de observação do processo.

Uma das limitações do emprego da formulação acima está no uso de linearização

dos modelos de processo e medição, o que pode produzir resultados não satisfatórios

para sistemas com grau de não linearidade elevado. As referências [93, 101] apresen-

tam uma revisão de formulações alternativas. A segunda referência apresenta uma

revisão de 22 métodos com foco em formulações do EKF para aplicação em visão

robótica.

Seguindo a formulação cinemática com uso de quatérnions, métodos EKF ba-

seados nesse tipo de modelagem tem sido propostos, principalmente na área de

sistemas aeroespaciais [102, 103], dada a vantagem dos modelos com quatérnions no

que diz respeito a evitar singularidades cinemáticas. Como mencionado no capítulo

3, veículos submarinos na prática operacional não são suscetíveis a singularidades

durante a navegação assim como o são sistemas como satélites, por exemplo. No

entanto, essa formulação ainda é vantajosa no que diz respeito à concisão e ao custo

computacional de implementação [104].

4.6 Estimativa de Estados Multi-Sensor

Os �ltros das seções anteriores foram apresentados para caso onde é realizada a fusão

de funções de densidade de probabilidades de dados de um único sensor, permitindo

a descrição de um estado de um processo pelo uso deste sensor.

A seguir são apresentadas formas de realizar esse tratamento que utilizam como

base os �ltros apresentados nas seções anteriores. Essas técnicas possuem duas

premissas necessárias para seu correto funcionamento. Primeiro é necessário 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 �ltros

para determinação de um mesmo estado �nal foi obtido de maneira simultânea. A

segunda premissa é a consistência espacial, as relações cinemáticas entre as informa-

ções produzidas pelos sensores precisa ser previamente conhecida e as transformações
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necessárias executadas.

O método mais simples de fusão multi-sensor é a fusão de medições. Para este

caso a solução é considerar os valores de todas as medições individuais, ms
k, s ∈

{1, 2, ..., S}, do número de sensores, S, de forma a construir um vetor de medições

m̃k = ((m1
k)
T , (m2

k)
T , ..., (mM

k )T )T que passa pelo �ltro recursivo.

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

guintes equações de processo e medição:

ξk = fkξk−1 + vk−1 (4.36)

m1
k = h1

kξk +w1
k (4.37)

m2
k = h2

kξk +w2
k (4.38)

com vk−1 ∼ N (0,Qk−1), w1
k ∼ N (0,R1

k) e w
2
k ∼ N (0,R2

k).

A estimativa de p(ξk|m1:2
1:k, I) ∼ N (µk|k,Σk|k) é feita pela formulação de Kalman,

utilizando dois fatores de inovação nas equações de atualização, conforme equações

abaixo.

Equação de atualização de estado com duas medições:

µk|k = µk|k−1 + K1
k(m

1
k − h1

k(µk|k−1)) + K2
k(m

2
k − h2

k(µk|k−1)) (4.39)

Equação de atualização da covariância com duas medições:

Σk|k = Σk|k−1 −K1
kH̃

1
kΣk|k−1 −K2

kH̃
2
kΣk|k−1 (4.40)

Equações de cálculo dos ganhos de Kalman, K1
k e K2

k:

K1
k = Σk|k−1H̃

1T
k (H̃1

kΣk|k−1H̃
1T
k +R1

k)
−1 (4.41)

K2
k = Σk|k−1H̃

2T
k (H̃2

kΣk|k−1H̃
2T
k +R2

k)
−1 (4.42)

Um segundo método de realizar a fusão de dados de sensores em um instante de

tempo é primeiro realizar uma fusão multitemporal utilizando uma quantidade de

�ltros equivalente à quantidade de sensores disponíveis para na sequência realizar

a fusão de todas as funções a posteriori p(ξsk|m1
1:k, I), s ∈ {1, 2, ..., S} pelo emprego

de uma estimativa de mínimos quadrados [105]. As funções a posteriori são obtidas

pelo emprego dos �ltros às medidas ms
1:k = {ms

1,m
s
2, ...,m

s
k}.

Para o caso particular de fusão de dois sensores, a estimativa global, µ̄k|k com-
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posta por estimativas ξ1
k ∼ N (µ1

k|k,Σ
1
k|k) e ξ

2
k ∼ N (µ2

k|k,Σ
2
k|k) pode ser calculada

pela fórmula de Bar-Shalom-Campo [106]:

µ̄k|k = µ1
k|k(Σ

2
k|k −Σ2,1

k|k)(Σ
1
k|k + Σ2

k|k)−Σ1,2
k|k −Σ2,1

k|k)
−1

+ µ2
k|k(Σ

1
k|k −Σ1,2

k|k)(Σ
1
k|k + Σ2

k|k)−Σ1,2
k|k −Σ2,1

k|k)
−1µ2

k|k

(4.43)

Aqui Σ1,2
k|k e Σ2,1

k|k são as matrizes de covariância cruzada entre m1
k e m2

k. Em

muitas aplicações é possível se obter as matrizes de covariância, sendo, no entanto,

mais difícil estimar as covariâncias cruzadas. Para estes casos é possível realizar

aproximações considerando-as como nulas [96].

A Figura 4.2 mostra o �uxograma genérico de processamento para estimativa de

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

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

4.7 Estimativa de Movimentos de Câmeras

4.7.1 De�nição do Problema

Há um contraste entre o uso de informações de sensores baseados em hidroacústica e

unidades de movimento inerciais com o uso de informações produzidas por câmeras.

É possível a�rmar que as câmeras são os sensores de navegação com a tecnologia

mais simples e barata em comparação aos sensores que demandam emissão de sinais
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acústicos em ambiente aquático. É possível, por exemplo, simplesmente empregar

uma câmera disponível em mercado para uso de público 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 hidroacústicos produzem uma

informação cujo tratamento é mais direto apesar do maior custo da tecnologia, pro-

duzem uma informação de localização ou de distância, e as informações produzidas

por câmeras demandam uma série de processamentos para que possam ser utilizadas

de forma útil.

O objetivo do processamento digital de imagens para a aplicação em questão

neste trabalho, é primeiramente utilizar os dados capturados pelos sensores de ima-

gem para estimar a pose da câmera, e por consequência do veículo, em relação aos

alvos que têm suas imagens capturadas. A solução deste problema é uma área de

pesquisa de importância nas disciplinas de visão computacional [87, 107] e foto-

grametria. Nesta seção é apresentada uma revisão dos métodos empregados nesta

aplicação de visão computacional para posicionamento de ROVs. Algumas pesquisas

apresentam aplicações de técnicas de visão computacional com ROVs, ver [20, 21],

por exemplo. Esta tese aborda em especí�co o tratamento as imagens e atributos

de operações em dutos e equipamentos submarinos para a obtenção de pose. Estas

imagens possuem padrões peculiares que indicam o emprego de técnicas adequadas,

conforme descrito ao longo desta seção.

Um segundo objetivo do processamento de imagens para esta aplicação é obter

um discernimento da posição do alvo individual em que é necessário intervir dentro

de uma imagem onde são representados vários alvos, ou seja, de�nir as interfaces

para atuação de ROV nos painéis de equipamentos. Esse discernimento é necessário

para que o veículo se posicione via controle no ponto de acesso ao alvo em questão.

Isso precisa ser obtido pela segmentação da imagem onde há uma diferenciação clara

entre o que são pontos utilizados para estimativa de pose da câmera e o que são os

alvos de fato. Uma vez segmentadas as imagens e estimadas as posições dos alvos

é possível realizar o controle cinemático adequado. Uma forma de resolver esse

segundo objetivo é empregar técnicas de segmentação semântica das imagens [108].

Em linhas gerais, os seguintes passos são seguidos para obtenção de informações

de imagens dentro do contexto de visão computacional:

• obtenção de pixels de uma imagem digital e classi�cação destes com o uso de

um critério adequado para a aplicação como utilização de sua intensidade e

localização para realizar segmentações e alocar cada pixel dentro de uma classe

que tenha signi�cado à aplicação;

• após classi�cação de pixels em classes, realizar um agrupamento de pixels da

mesma classe via um critério de associação, como adjacência;
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• descrever estes grupos em termos de atributos como bordas ou regiões de-

rivadas de características como distribuição espacial, momentos e fronteiras.

Atributos de uma imagem basicamente se resumem a pontos, bordas (círculos,

linhas, etc.) e áreas;

• descrever/localizar esses grupos em termos de suas relações geométricas e es-

paciais na imagem. Por exemplo, uma vez detectada uma região em forma de

círculo, indicar quais são as coordenadas do centro deste círculo;

• por último, pode ser realizada a segmentação semântica destes atributos onde

são assinalados rótulos aos mesmos que indicam seu signi�cado como, por

exemplo, indicar que determinada região possui o formato de uma pessoa, de

um carro ou, neste caso, indicar que a imagem representa um duto ou uma

interface em especí�co no painel do equipamento.

O entendimento de como o tratamento de pixels em uma imagem digital pode

produzir uma informação de posição e orientação de um objeto no sistema de coor-

denadas global, depende do entendimento de conceitos de geometria projetiva onde

se trata da perda da informação de profundidade quando é projetado um objeto 3D

sobre uma imagem 2D. Neste processo, o mapeamento entre pontos não é unívoco,

pois dado um ponto qualquer da imagem, só é possível inferir que o ponto no mundo

real está em algum lugar do raio de projeção formado entre este ponto e o ponto

de origem da câmera. Além disso, estas transformações não preservam a forma dos

alvos, os ângulos internos de geometrias são modi�cados pelo efeito de ponto de

fuga. Geometrias circulares precisam ser descritas por elipses afetadas pelos ângulos

de pose da câmera em relação ao alvo.

A formulação básica depende da de�nição de um tipo de modelo de câmera,

sendo que o modelo de maior uso é o modelo pinhole, conforme já apresentado no

capítulo anterior. Este modelo pode ser descrito pela equação abaixo:

p̃ =


f

ρw
0 u0

0 f

ρh
v0

0 0 1


 1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

HcP̃ (4.44)

p̃ = KHcP̃ (4.45)

onde p̃ representa as coordenadas homogêneas do ponto na grade de pixels e P̃ são

as coordenadas homogêneas do ponto sendo observado. A matriz K representa pa-

râmetros intrínsecos da câmera que são determinados por calibração. Os valores ρw
e ρh representam a largura e altura de cada pixel e os valores (u0, v0) são as coorde-

nadas em pixels do ponto principal da câmera com f representando o comprimento

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

com as coordenadas em pixels (u, v, 1) é dada pelas equações u = xim
ρw

+ u0 e v =
yim
ρh

+v0. A representação com um til sobre o vetor dos pontos indica que se está uti-

lizando o sistema de coordenadas homogêneas, p̃ = [u′, v′, w′]T e P̃ = [xc, yc, zc, 1]T .

A relação entre coordenadas de pixels e coordenadas homogêneas dos pixels é dada

por u = u′

w′
e v = v′

w′
. Normalmente as coordenadas de pixels são descritas utilizando

uma grade com origem no canto superior esquerdo da imagem onde o pixel mais

acima e à esquerda possui coordenadas (1, 1) e o pixel mais inferior à direita pos-

sui coordenadas que dependem do tipo de de�nição da câmera, para uma câmera

denominada Full HD, por exemplo, este pixel tem coordenadas (1920, 1080).

Uma vez determinada a matriz K por calibração, esta em tese permanece inal-

terada e a estimativa de pose de uma câmera em relação ao ponto sendo observado

é obtida pela estimativa da matriz Hc que é denominada de matriz de parâmetros

extrínsecos da câmera. Como Hc é composta por três parâmetros de posição e três

de rotação, é uma conclusão direta entender que caso sejam conhecidas as relações

espaciais entre N ≥ 6 pontos em um alvo, e reconhecidos os pontos correspondentes

na imagem, Hc é prontamente estimada pelo sistema de equações que a Equação 4.45

produz.

Nos casos em que a quantidade de pontos correspondentes é N > 6, há uma

sobredeterminação do sistema de equações e a pose é resolvida empregando métodos

para minimizar um fator de erro ao quadrado.

Quando o sistema é subdeterminado é necessário ou empregar uma forma híbrida

de estimativa onde a matriz Hc também é composta de informações derivadas de

outros sensores ou é utilizado um método baseado em correlações entre os mesmos

atributos de múltiplas imagens de uma mesma cena. Apesar do problema ser deter-

minado com N ≥ 6, atualmente já foram desenvolvidos algoritmos de solução que

apresentam resultados com um número menor de pontos.

Neste ponto é adequado mencionar o conceito de matriz de Homogra�a. Consi-

derando a equação apresentada em 4.44 e 4.45, esta pode ser modi�cada para o caso

onde todos os pontos sendo observados estão em um plano qualquer. Quando todos

os pontos estão localizados no mesmo plano, é possível estabelecer um valor zc de P̃

que seja conveniente para a estimativa dos parâmetros extrínsecos da câmera. Ao se

convencionar que o sistema de coordenadas global é de�nido no plano que contém

os pontos e que zc = 0:

 u′

v′

w′

 = K


C11 C12 C13 C14

C21 C22 C23 C24

C31 C32 C33 C34

C41 C42 C43 C44



xc

yc

0

1

 (4.46)
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Veri�ca-se que a matriz de parâmetros extrínsecos, Hc, transforma-se em uma

matriz com oito variáveis desconhecidas: u′

v′

w′

 = K

 H11 H12 H13

H21 H22 H23

H31 H32 1


 xc

yc

1

 (4.47)

onde se convenciona H33 = 1.

A vantagem produzida por uma matriz de Homogra�a, Ĥ, composta pelos ele-

mentos Hij da Equação 4.47 reside na quantidade de pontos necessária para realizar

a estimativa da pose da câmera em relação aos pontos deste plano. Com oito variá-

veis desconhecidas apenas N = 4 pontos são necessários para estimar os parâmetros.

Com relações geométricas e distâncias entre os pontos no alvo conhecidas, a pose da

câmera pode ser determinada.

Para a aplicação apresentada neste trabalho, pode ser considerado que os atri-

butos de imagens presentes nas cenas de operação são de fato coplanares. Todos os

acessos das interfaces em painéis residem nos planos destes. Ao se aproximar de um

equipamento para intervenção estas interfaces são os atributos de referência para

controle do ROV. Em uma inspeção de duto é adequado assumir que as bordas do

duto estão em um mesmo plano coincidente com o plano do solo marinho.

Com esse efeito simpli�cador da homogra�a, o cerne do problema de estimativa

de pose reside em como extrair pontos de interesse das imagens, como descrevê-los

em termos de coordenadas e como traçar a correlação 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 seção descreve quais técnicas são normalmente empregadas para realizar ope-

rações de estimativa da pose de uma câmera dadas correspondências conhecidas

entre pontos no alvo sendo visualizado e a imagem. Também é possível estimar a

transformação entre duas imagens diferentes dadas correspondências 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 aplicações

importantes em processamento de imagens e estimativa de movimentos a partir de

visão [109].

Métodos puramente visuais de estimativa de pose podem ser classi�cados em

métodos que utilizam correspondências entre pontos da imagem e pontos do objeto

observado e métodos que utilizam correspondências entre primitivas geométricas,

como linhas e círculos, entre imagem e o objeto.

Métodos que empregam correspondências entre N pontos possuem desenvolvi-
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mento mais consolidado disponível em literatura onde pode ser citado o algoritmo

DLT (Direct Linear Transformation) [110, 111], que consiste na resolução de um

sistema linear sobredeterminado de relações entre pontos, e os algoritmos que re-

solvem o problema denominado Perspective-n-Point, PnP, [112]. Soluções para este

problema existem para casos onde há no mínimo a correspondência de 3 pontos,

N = 3, chamados de problemas P3P [112]. Algumas soluções também estão dispo-

níveis para o Perspective-n-Point, PnP, , onde n ≥ 3, dentre os mais utilizados está

o método EPnP E�cient Perspective-n-Point (EPnP) [113].

Como as operações de ROV objeto de estudo neste trabalho caracterizam-se pela

presença de estruturas que podem ser descritas por linhas em imagens (bordas de

dutos e painéis) métodos que empregam a correspondência entre linhas poderiam

ser utilizados. Estes métodos também podem ser divididos entre os que resolvem

o problema de correspondência entre N linhas, Perspective-n-Line, PnL, e o caso

mínimo de correspondência entre 3 linhas Perspective-3-Line, P3L [111, 114]. Estes

problemas, no entanto, ainda são objeto de pesquisa e carecem de método consoli-

dado e e�ciente de solução [114]. O limitante para o emprego de métodos baseados

em correspondências de linhas é o número insu�ciente de linhas nos alvos de ope-

ração sob questão. Ao se inspecionar um duto, por exemplo, uma imagem possui a

representação de apenas duas linhas, as bordas do duto. Este é um número inferior

ao mínimo necessário para solução do problema nos seis graus de liberdade.

Ainda existem referências 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 possível estimar a pose em condições mínimas se encontrados os seguintes

elementos geométricos em uma imagem: um círculo com centro discriminado, um

círculo com coordenadas conhecidas no sistema de coordenadas de referência, 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 utilização de elipses como primitivas geométricas para estima-

tiva de pose de câmeras, podem ser encontrados trabalhos recentes que apresentam

uma aplicação espacial para um método de estimativa de poses apoiada pela detec-

ção de múltiplas elipses [116]. Podem também ser citados trabalhos que apresentam

método de detectar a pose a partir de dois círculos coplanares [117], ou de estimar

a pose a partir de um único círculo para depois realizar fusão de estimativa desta

com poses obtidas por pontos [118].

Abordagens híbridas [119] são empregadas em casos onde há limitações de iden-

ti�cação de atributos em imagens e não é possível traçar as correspondências exatas

entre pontos e linhas das imagens e dos alvos. Para estes casos, dados de sensores

adicionais como acelerômetros e sensores de distância são empregados dentro do

sistema de equações necessário para resolver os seis graus de liberdade da câmera.
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Um exemplo de abordagem híbrida onde são utilizados dados de sistemas inerciais

e imagens pode ser encontrado em [22].

O processamento de múltiplas vistas da mesma cena indica formas de identi�car

quais pontos identi�cados em uma imagem correspondem a pontos identi�cados em

uma segunda imagem pela análise da chamada Geometria Epipolar dos pontos [88].

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 Homogra�as que são matrizes que transformam pontos coplanares entre

imagens. Desta avaliação 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 Reprojeção.

Dado um conjunto de N pontos pi de uma imagem e um conjunto de pontos

p̂i de uma segunda imagem, este erro pode ser de�nido para o caso particular de

Homogra�as como:

N∑
i

d(pi, p̂i)
2 + d(p′i, p̂

′
i)

2 (4.48)

onde os pontos p′i e p̂′i respeitam a relação de Homogra�a mencionada na seção

anterior, ou seja, pi = Ĥp′i e p̂i = Ĥp̂′i. A função d() é uma função de distâncias

quadradas entre todos os elementos dos respectivos pontos.

Técnicas que buscam minimizar o Erro de Reprojeção utilizam a Equação 4.48

como uma função objetivo de um algoritmo que determina tanto a matriz Ĥ quanto

o grupo de correspondências pi ↔ p′i e p̂i ↔ p̂′i. Uma vez estimada a matriz de

Homogra�a é possível descrever o movimento feito pela câmera entre as imagens. A

estimativa da pose com correspondência a pontos conhecidos de uma alvo pode ser

considerada um caso particular deste problema de minimização [109]. Neste caso,

um dos grupos de pontos deve ser interpretado como sendo o grupo de pontos do

alvo.

Uma forma de realizar a minimização desta função de Erro de Reprojeção é

empregando uma técnica denominada Bundle Adjustment [88, 109, 120]. Esta téc-

nica é de alta relevância para a estimativa de movimentos a partir de imagens e

cerne de métodos SLAM visuais. Possui uma formulação mais genérica para encon-

trar as coordenadas de pontos 3D, o movimento relativo entre imagens e re�nar as

características intrínsecas da câmera caso a calibração da mesma tenha incertezas.

Como esta técnica depende de um conjunto amplo de conceitos de geometria

projetiva de múltiplas vistas que estão disponíveis nas referências citadas acima,

e adicionalmente está disponível para implementação em pacotes abertos de visão

computacional como o OpenCV1, a mesma não será descrita aqui. Da mesma forma,
1https://opencv.org/
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os métodos de estimativa de pose, como o EPnP, estão disponíveis em pacotes aber-

tos e possuem descrição detalhada nas referências citadas.

4.7.3 Detecção e Descrição de Atributos de Imagem

Da exposição feita na seção anterior, chega-se à conclusão que uma tarefa determi-

nante para a realização de estimativas de pose e de movimentos entre imagens é a

obtenção de atributos de imagens que possam ser descritos por pontos ou outras

geometrias.

Para a detecção de atributos normalmente se considera uma função 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 manipulação

destas intensidades com, por exemplo, o cálculo de gradientes ou momentos, permite

a detecção e descrição de atributos.

Os atributos de imagem de maior importância podem ser classi�cados em pontos

de interesse, bordas ou regiões segmentadas [109]. Quando se usa o termo ponto, na

realidade se faz referência a uma característica da imagem que é representada por

uma pequena área de pixels su�ciente para descrever características do alvo como

cantos, picos, ou um pequeno padrão.

Além da detecção de um ponto de interesse, há a necessidade de realizar a des-

crição deste. A descrição consiste em calcular uma identidade de cada ponto de

forma que possam ser discernidos individualmente e correlacionados em aplicações

de estimativas de poses ou de transformações entre imagens de múltiplas vistas.

Como podem ocorrer translações, rotações e mudanças de escala de imagem a

imagem, é necessário obter pontos com descritores que sejam invariantes a essas

transformações e sejam estáveis a mudanças 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 cálculo de magnitudes e direção de

gradientes em janelas de pixels (16x16 pixels no caso do SIFT, por exemplo) que

inclui o ponto de interesse e parte de sua vizinhança para formar uma descrição

invariante. Tanto o descritor SIFT quanto o SURF são técnicas patenteadas.

O descritor ORB é utilizado em uma das principais abordagens de SLAM Visual

disponíveis 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 4.3 e 4.4 ilustram alguns testes de emprego de descritores ORB a

imagens de painéis de equipamentos submarinos.
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Figura 4.3: Descritores ORB aplicados a imagens de dutos.

Figura 4.4: Descritores ORB aplicados a imagens de equipamentos.

Pode-se veri�car que o uso deste tipo de descritor é limitado para avaliação de

movimentos de dutos pelo fato de que este tipo de imagem é pobre em padrões

que podem ser corretamente detectados sobre os dutos. As imagens normalmente

são pouco texturizadas, o que faz com que sejam detectados vários pontos sobre

regiões de solo sem garantia de correspondência com os mesmos pontos nas imagens

seguintes.

Quando há situações de dutos com cores contrastantes com o solo e parcialmente

cobertos, são encontrados mais pontos de interesse para uso. No entanto, veri�ca-se

também que, com certa frequência, existem situações que confundem a detecção dos

pontos que é o fato de haver partículas suspensas na água se movimentando que

são capturadas pela câmera. Esse ruído de imagem provoca detecções falsas sobre

imagens com poucos detalhes.

A aplicação a equipamentos é mais favorável pois estes dispõem de padrões visu-

ais adequados para a descrição invariante. Observa-se na Figura 4.4 que a presença

de cantos em inscrições e �xadores proporciona boa detecção de pontos invariantes

entre imagens.

A Figura 4.5 também exempli�ca a possibilidade de identi�cação de detalhes

com cantos em letreiros e cantos de indicadores visuais que são correlacionados

entre imagens diferentes. Quando o ROV executa uma aproximação, há sempre

uma perda na quantidade de pontos válidos e correlacionados entre uma imagem

e outra com algumas indicações espúrias. O uso de correlações espúrias de pontos
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Figura 4.5: Rastreamento de pontos após movimento do ROV a distância.

Figura 4.6: Rastreamento de pontos após 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 mudança de pose

da câmera entre uma imagem e outra. No entanto, não é possível estimar a pose

da câmera em relação ao equipamento pois, em tempo de operação, não há como

correlacionar os pontos extraídos das imagens com coordenadas reais associadas às

dimensões do painel. Para tal, é necessário obter pontos com signi�cado 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 possível para trechos especí�cos identi�car os movimentos,
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no entanto, não é possível garantir a rastreamento completo devido aos fatores des-

critos acima.

A detecção de bordas e a segmentação de regiões são relevantes como forma de

ter uma descrição semântica da imagem. Como as operações de interesse para este

trabalho podem claramente ser descritas por bordas como as linhas de um duto ou

os círculos de interfaces em painéis, em uma primeira análise seria adequado utilizar

um dentre a série de métodos descritos em literatura de visão computacional.

A segmentação 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 aná-

lise de primitivas geométricas e reconhecimento de objetos. Assim, a segmentação

particiona a imagem em regiões com uma homogeneidade antes não encontrada na

imagem original como, por exemplo, tornar todos os pixels de um objeto da mesma

cor.

Dentre os métodos disponíveis para segmentação podem ser citados [109, 125]:

• 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 são alocados ao mesmo segmento da imagem. É um método

utilizado para destacar objetos de seu fundo, por exemplo. Este método pode

ser divido entre métodos globais, adaptativos, de múltiplos limites ou de limites

locais.

• Métodos baseados em detecção de bordas: nestes métodos são calculadas de-

rivadas de variação de intensidade de pixels em alguma direção do plano da

imagem. Assim, é possível identi�car uma borda quando se tem um degrau

com variação abrupta de intensidade, uma rampa quando há uma variação

gradual mas contínua, ou um pico onde se identi�ca uma variação abrupta de

intensidade local com retorno à intensidade anterior.

• Métodos baseados em regiões: nestes tipos de métodos o objetivo é identi�car

regiões de pixels que atendem determinadas características de similaridade e

conectividade. O processo compreende estabelecer pixels que servem como

iniciadores de uma região que é algoritmicamente expandida pela análise de

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

• Métodos baseados em agrupamentos (clustering): nestes métodos as técnicas

de agrupamento de dados baseadas em uma função de similaridade, como a

distância entre valores de intensidade de pixel. A similaridade é adotada como

uma função objetivo em algoritmo de minimização. São empregadas técnicas

como buscas em árvores e grafos e formulações com lógica difusa.
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• Equações Diferenciais Parciais e Tensores: métodos onde se fundamenta a

segmentação na análise de gradientes da função de intensidade de pixels. Os

tensores são matrizes de derivadas dos gradientes de intensidade que repre-

sentam as direções destes nas vizinhanças de uma região e são descritores de

estruturas locais de imagens. Os processamentos apoiados por tensores pro-

porcionam a implementação de aplicações como a detecção de bordas [126].

• Redes Neurais Arti�ciais: esta classe de métodos baseia-se no reconhecimento

de padrões de uma imagem após 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 área de pesquisa de-

nominada Aprendizagem Profunda (Deep Learning. Esta área adota uma ar-

quitetura de redes neurais que permite o aprendizado de atributos de imagem

desde elementos mais básicos como convoluções partindo para camadas superi-

ores que desenvolvem uma classi�cação de atributos de maior signi�cado como

bordas e posteriormente padrões que tem signi�cado semântico (carros, ani-

mais, etc.). De acordo com autores da área, esta tem produzido resultados que

superam os resultados de técnicas tradicionais na área de visão computacional

[127].

Como uma primeira avaliação da melhor forma de extrair atributos de imagens

de ROV, foram testados algoritmos de extração de bordas ou segmentação de re-

giões em condições diferentes de visibilidade de imagens de ROV para avaliação da

aplicabilidade destes algoritmos. As Figuras 4.8 a 4.12 ilustram alguns resultados

obtidos.

As imagens de painéis de equipamentos são bastante favoráveis para a obtenção

de bons resultados de segmentação. Isso origina-se do fato de que estas estruturas

são projetadas com a visibilidade como um objetivo. Em operações submarinas, a

visibilidade é de alta importância para a segurança de operações com ROV e desta

forma todos os equipamentos são projetados com cores especí�cas para fornecer o

melhor contraste dentro da água. Normalmente os equipamentos possuem estruturas

na cor branca ou amarela com interfaces escuras. A cor branca é considerada a

melhor opção para um contraste a longa distância em ambiente submerso e a cor

amarela é considerada a que melhor fornece contraste para visão em proximidade

dentro da água.

A detecção de interfaces circulares em painéis é facilitada pela aplicação de re-

construções morfológicas de abertura e fechamento das imagens [109]. Estas recons-

truções removem o ruído das imagens originais pela remoção de pequenas regiões

da frente da imagem (abertura) e pelo preenchimento de pequenas lacunas à frente

da imagem com porções de imagem de fundo (fechamento). Essas operações homo-
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geneízam as imagens pela remoção de detalhes não necessários para a detecção de

segmentos. Ver a imagem central das Figuras 4.8 e 4.11 com exemplos de recons-

trução de imagens de painéis e dutos. Em adição às reconstruções, veri�ca-se que

métodos de Thresholding já são su�cientes para produzir as geometrias das interfaces

de interesse, ver imagens à direta das Figuras 4.8, 4.9 e 4.12

A segmentação é suscetível a condições de iluminação dos painéis e dutos. Em

regiões de menor luminosidade o nível de intensidade de algumas interfaces faz com

que a imagem segmentada não represente algumas das interfaces, ver Figura 4.8,

ou crie uma lacuna em região que faz parte da estrutura, ver imagem da direita da

Figura 4.12. A princípio este tipo de questão pode ser contornada dentro do processo

de localização dado que se uma interface é perdida em determinado momento do

movimento do veículo, em um segundo momento de melhores condições de visão a

mesma poderá ser detectada e descrita para localizar o veículo na operação.

As Figuras 4.10 e 4.12 também ilustram o resultado do algoritmo de detecção

de bordas de Sobel. Novamente, devido ao alto contraste entre a estrutura dos

painéis e as interfaces e inscrições, este algoritmo de detecção de bordas produz

bons resultados para equipamentos. Para o caso de dutos, a detecção de bordas é

suscetível à semelhança da texturização do solo e da superfície do duto. Em situações

onde é possível enfatizar as bordas via eliminação de ruídos e reconstrução as bordas

são facilmente detectáveis, ver Figuras 4.11 e 4.12.

Como resultado dos testes de algoritmos de segmentação a imagens das operações

sob estudo veri�ca-se que há limitações em segmentação de certos casos de dutos o

que demanda que o uso de imagens para referenciamento de posição do veículo que

está visualizando o duto seja preliminarmente avaliada para avaliação da viabilidade

de utilizar esse tipo de atributo de imagem.

Figura 4.8: Segmentação de imagem de painel.

Com a detecção de segmentos e bordas é preciso realizar uma descrição destes

em termos de parametrizações geométricas de forma que se possa referenciá-los ao

sistema de coordenadas da imagem. Para tal, são utilizados algoritmos de ajustes de

linhas, círculos ou elipses. O algoritmo tradicional para ajuste de linhas e círculos

é a Transformada de Hough [128]. Neste procedimento são feitas tentativas de

ajustes de linhas e círculos aos pixels com um mecanismo de votação para re�etir a
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Figura 4.9: Segmentação de imagem de painel em proximidade.

Figura 4.10: Detecção de círculos em bordas de interfaces.

Figura 4.11: Detecção de bordas em dutos.

Figura 4.12: Segmentacão de imagem de duto.
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consistência de ajuste de cada linha ou círculo. Para tal é necessário utilizar uma

parametrização típica de círculo na forma (u − a)2 + (v − b)2 = r2 onde a e b são

as coordenadas de centro do círculo e r é seu raio. Para que o algoritmo detecte os

círculos com efetividade é necessário fornecer como dado de entrada uma faixa de

raios esperados para os círculos. São obtidos como resultados os centros dos círculos

e seus raios estimados das imagens.

Para o caso de bordas de dutos, são ajustadas linhas parametrizadas conforme

a equação ρ = usen(θ) + vcos(θ) onde (u, v) são as coordenadas dos pixels, θ ∈
[−π

2
, π

2
] é o ângulo que a linha faz com a linha horizontal do plano da imagem

e ρ ∈ [ρmax, ρmin] é a distância perpendicular da linha à origem do sistema de

coordenadas do plano da câmera que é estabelecido no canto superior esquerdo

deste. Os valores de ρ são calculados por ρmax = −ρmin =
√
W 2 +H2, com W e H

iguais à largura e altura da imagem. A Figura 5.15 apresentada no capítulo seguinte

ilustra essa parametrização.

A Transformada de Hough é suscetível a condições da imagem e nem sempre

produz o ajuste de elementos desejado. No caso em que não se obtém no mínimo

três centros de círculos para avaliação da pose de câmera, a alternativa baseada

em cálculo de momentos de imagem [129] foi adotada para produzir informações de

pontos que podem ser utilizados para a de�nição de pose. Momentos de imagem

são, de forma geral, funções de pesos ponderados das intensidades de pixels que po-

dem ser utilizadas para identi�cação de parâmetros de geometrias, como centroides,

ou para determinar os parâmetros de equações de primitivas geométricas. Neste

caso os momentos são calculados a partir de regiões segmentadas pela técnica de

Thresholding.

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

mpq =
∑

(u,v)∈I

upvqI(u, v)

onde p e q são a ordem do momento. Para um momento p = q = 0, m00 =∑
(u,v)∈I

I(u, v) que é igual à área da região segmentada em um caso de imagem binária

(fundo com pixels brancos e região com pixels pretos). Com o uso de momentos,

mesmo que um círculo ou elipse não sejam ajustados à área segmentada é possível

ter noção do centro da área via momentos.

Para o caso especí�co de interfaces em painéis, pode-se considerar que uma

imagem da interface pode ser segmentada em uma geometria elíptica. Uma elipse

pode ser ajustada a uma área segmentada de N pixels pi = (ui, vi) pelo cálculo dos

momentos da área [87]:

m00 = N (4.49)
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m10 =
N∑
i−1

ui (4.50)

m01 =
N∑
i−1

vi (4.51)

O centro da elipse é o centroide do conjunto de pixels:

(uc, vc) =

(
m10

m00

,
m01

m00

)
(4.52)

Com esses valores é possível calcular uma matriz de inércia da elipse pelos mo-

mentos secundários centrais:

µ20 =
N∑
i−1

(ui − uc)2 (4.53)

µ02 =
N∑
i−1

(vi − vc)2 (4.54)

µ11 =
N∑
i−1

(ui − uc)(vi − vc) (4.55)

A matriz de inércia J da elipse é calculada por:

J =

(
µ20 µ11

µ11 µ02

)
(4.56)

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

da elipse:

E =
4

m00

J (4.57)

A matriz simétrica da elipse E é utilizada para a construção da equação de uma

elipse da seguinte forma:

(x− xc, y − yc)E−1

(
x− xc
y − yc

)
= 1 (4.58)

(x− xc, y − yc)

(
a2 c

c b2

)−1(
x− xc
y − yc

)
= 1 (4.59)

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

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

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

4.8 Considerações Finais

Este capítulo apresentou a revisáo da abordagem de estimativa de estados com tra-

tamento de incertezas via Filtro de Kalman que pode ser considerada uma técnica

padrão para realizar a fusão de dados de vários sensores com convergência das medi-

das de incertezas, covariâncias, para um mínimo inerente do processo sendo medido.

Dentre os tipos de sensores empregados em navegação de ROVs, os sensores

hidroacústicos de medição de posição e distâncias produzem informações básicas

sobre coordenadas e distâncias até o solo e estruturas cujo tratamento não permite

o posicionamento relativo a dutos e interfaces. Esse posicionamento é alcançado

pela estimativa de pose de câmeras instaladas nos veículos e nos efetuadores �nais.

A estimativa de pose é obtida da associação de pontos identi�cados na imagem

via extração de atributos para posterior solução da geometria projetiva entre estes

pontos e os pontos reais no cenário de operação. Operações submarinas são favorá-

veis a esse tipo de procedimento por fornecerem estruturas com geometrias simples

de detecção e associação. A pose de uma câmera de ROV pode ser calculada via

associação de pontos centrais das interfaces conhecidas de projeto a pontos centrais

de círculos detectados em imagens.

Para o caso de inspeção de dutos, não é possível utilizar um algoritmo do tipo

EPnP para a estimativa de pose, no entanto, é possível utilizar a parametrização de

linhas ajustadas a bordas como referencial para aproamento de posicionamento do

ROV, conforme será discutido no próximo capítulo.

Ao se utilizar processamento de imagens para estimativa de pose de câmeras,

há ruídos na detectabilidade dos atributos dentro de cada quadro que precisam ter

sua representação de incertezas via estimativa de covariâncias que também serão

apresentadas no próximo capítulo. Dada esta representação, a incerteza neste tipo

de sensoriamento também é tratada dentro da fusão proporcionada pelo emprego

do Filtro de Kalman.

Como conclusão dos testes realizados com imagens de operações, pode-se a�r-

mar que o uso destas em operações relacionadas a equipamentos produz resultados

robustos para técnicas convencionais de processamento de imagens. Para dutos, há

certas di�culdades relacionadas à pobreza de detalhes e texturas nas imagens. Além

disso, a detecção de bordas pode ser afetada pela condição física do duto sobre o

solo. Em alguns casos há enterramento parcial do trecho sendo visualizado o que

não permite obter uma boa de�nição de bordas de ajuste de linhas.

Adicionalmente, em operações de inspeção, há maior massa de água entre a
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câmera e o duto, essa situação também torna as imagens mais suscetíveis a situações

de turbidez da água o que provoca embaçamento, perda de cor e de contraste.

A visibilidade na água tem sido objeto de pesquisa em aplicações de localização

submarina onde se objetiva realizar a reconstrução de imagens com restauração de

cores e eliminação do efeito de blurring [130].

Possivelmente uma alternativa para o tratamento de imagens que sofrem o efeito

da massa de água é realizar o reconhecimento dos dutos ou faixas de dutos com re-

des neurais arti�ciais. Em anos recentes a área de visão computacional tem contado

com desenvolvimentos em uma vertente de aplicações relacionadas ao Aprendizado

Profundo (Deep Learning) que têm apresentado resultados relevantes e de maior e�-

cácia que qualquer outra técnica em algumas tarefas como a classi�cação de imagens

[127].

Essa área de desenvolvimento se origina da disciplina de Redes Neurais, e recebeu

essa denominação devido à arquitetura de múltiplas camadas, cada uma com um

grau de aprendizado de atributos, para a classi�cação ou processamento de imagens.

O tipo de rede neural empregado nessas arquiteturas de aprendizado profundo

são as capazes de aprender operações de convolução de imagens [109] e, desta forma,

são chamadas de Redes Neurais de Convolução (Convolutional Neural Networks)

[131]. A grande vantagem dessas técnicas é a possibilidade de reconhecer em uma

imagem um elemento que tenha signi�cado mesmo em condições adversas de visibi-

lidade como oclusões parciais, assim como as provocadas por enterramento.

Uma revisão de técnicas de Aprendizado Profundo aplicadas a segmentação de

imagens pode ser encontrada em [132]. A utilização destas como apoio ao tipo de

localização proposto neste trabalho é sugerida como uma pesquisa futura.
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Capítulo 5

Localização Autônoma em Operações

Submarinas

5.1 Métodos de Localização

O capítulo 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 localização que serão desenvolvidos a

seguir. Este capítulo apresenta como essas informações são agregadas em tempo de

operação para produzir resultados sobre a localização de ROVs em relação a dutos

e equipamentos.

Como existem incertezas relacionadas à posição de dutos e equipamentos em um

sistema de coordenadas global, da mesma forma é necessário empregar um método

que realize a estimativa ótima de estado do veículo simultaneamente a uma estima-

tiva da posição destes alvos da operação. Este é um problema típico que tem sido

resolvido por uma classe de métodos em robótica móvel que se denomina Localização

e Mapeamento Simultâneos, SLAM. A literatura dessa disciplina é ampla e podem

ser citados vários livros introdutórios e artigos com revisões e sumários das técnicas

envolvidas [27�29, 133].

Dentre os desenvolvimentos que possuem relação com a proposta deste trabalho,

podem ser citadas as formas de SLAM puramente visuais [134, 135] onde a locali-

zação do robô é feita unicamente via estimativa de movimentos pelo processamento

digital de imagens de uma câmera do robô.

As abordagens de SLAM Visual podem ser genericamente divididas em duas

categorias relacionadas à forma do processamento das imagens para estimativa de

movimentos [134]. A primeira é a abstração das imagens com a extração de atri-

butos que podem ter sua relação geométrica com o espaço por onde o robô trafega

estimado, conforme discutido no capítulo anterior. A segunda categoria é a de cha-
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mados métodos diretos onde a estimativa de movimentos da câmera é feita sem a

extração de atributos e formas de avaliar a consistência fotométrica entre imagens

são empregadas para estimar movimentos.

Dentre as abordagens baseadas em atributos podem ser citado o ORB SLAM

[124] que utiliza descrição 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 informação de profundidade, imagens

RGB-D [136].

O LSD SLAM (Large-Scale Direct Monocular SLAM ) [137] procura empregar

uma forma de contornar as limitações de extração de atributos de imagens que

estão relacionadas basicamente a ter disponível nas imagens o tipo de informação

(cantos, texturas, regiões) apropriadas e conformes à técnica de extração de atributos

empregada. Em ambientes com pobreza de informações visuais, os métodos diretos

podem ser considerados mais adequados já que empregam estimativas que adotam

diretamente os valores de intensidade dos pixels, utilizando toda a informação de

um quadro de imagem, para a estimativa de movimentos.

Uma segunda área de pesquisa em técnicas SLAM com analogia à proposta neste

trabalho é a que estuda a direção autônoma de veículos [138]. O problema de direção

autônoma compartilha as limitações de emprego de sistemas de posicionamento

global dos veículos. A princípio também um sistema GNSS corrigido por estações

de sinal diferencial em terra poderia ser utilizado para o controle de trajetórias mas

isso não se mostra viável devido a incertezas e falta de disponibilidade de sinais

GNSS por bloqueios diversos [138]. A deriva em relação a uma rota desejada que

um processo SLAM pode causar é um dos pontos críticos para aplicações de direção

autônoma por longas rotas.

Veículos submarinos autônomos também têm sido objeto de propostas para o

emprego de técnicas SLAM. As referências [139, 140] apresentam breves revisões

sobre os aspectos do SLAM submarino onde se pode observar que não existem

muitas divergências nas escolhas de soluções em relação àquelas empregadas por

robôs autônomos convencionais. Os principais pontos de consideração estão no tipo

de sensor que os veículos submarinos portam (IMUs, Sonares, etc.) e a forma de

tratamento de imagens. Algumas aplicações de SLAM submarino adotam o uso de

sensores não convencionais como câmeras estéreo [141] ou posicionamento acústico

auxiliar via hidrofones [142].

Possivelmente o ponto mais relevante em aplicações SLAM submarinas é o trata-

mento de imagens pobres de informação para alimentar algoritmos SLAM ou como

processar corretamente as imagens para evitar o efeito de baixas condições de vi-

sibilidade na água, conforme mencionado no capítulo anterior. A referência [130]

apresenta, por exemplo, uma alternativa de melhoria da visibilidade em SLAM sub-
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marino via modelagem de absorção e espalhamento de luz em água túrbida de forma

a criar um �ltro de melhoria da visibilidade durante o SLAM de um veículo subma-

rino.

Além da visibilidade da água, 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 extração de atributos de imagem para

estimativa de movimentos. A referência [143] é um exemplo de trabalho que propõe

uma forma de contornar falhas de mapeamento causadas por esse tipo de limitação.

No mesmo contexto, uma forma de identi�car a consistência 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

aplicação SLAM de inspeção de cascos de navios onde além de posicionar o veículo

são extraídos quadros de interesse das imagens para o relato da inspeção como áreas

com pontos de corrosão [145].

Nas seções a seguir primeiramente é apresentada a formulação básica do SLAM

baseado em Filtro de Kalman Estendido. Também é discutido o subproblema de

estruturação de mapas e associação de dados onde se objetiva tratar a precisão em

que os dados produzidos pelos sensores se correspondem com informações dos alvos

de operação como as dimensões de painéis e distâncias entre interfaces nestes painéis.

Além das tarefas fundamentais de localizar o veículo ou manipulador em rela-

ção aos alvos de operação e mapear com a correta estrutura de dados atributos

destes alvos, existem tarefas de alta relevância para problemas SLAM denominadas

fechamento de laços (Loop Closing) e relocalização. O fechamento de laços trata da

situação de reconhecimento de um determinado marco ou de uma cena no trajeto

do robô pelo qual este já passou em instantes de tempo passados do processo de

controle. Esse reconhecimento permite associar espacialmente as duas observações

do mesmo marco de forma a garantir a consistência geral do mapeamento com a for-

mação dos laços que de fato existem no ambiente de operação. A relocalização trata

das formas de conduzir o robô móvel ao seu trajeto original quando o mesmo perde

o rastro do mesmo por alguma falha de sensoriamento ou por distúrbios externos

que o levam a um descontrole. As tarefas de fechamento de laços e relocalização não

serão tratadas aqui permanecendo como itens para desenvolvimentos futuros.

Uma revisão geral das técnicas SLAM podem ser encontradas nas referências ci-

tadas no segundo parágrafo desta seção e uma revisão recente do estado das técnicas

SLAM e fronteiras de desenvolvimento pode ser encontrada em Cadena et al. [146].

Cabe aqui observar que para as aplicações em questão neste trabalho, o ambiente

é conhecido com certa incerteza. Não é de fato construído um mapa em tempo de

operação. Desta forma, estes problemas podem ser classi�cados como problemas de

localização probabilística.
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Contudo, como o ROV precisa estimar as posições dos atributos dos alvos que

possuem também incertezas de posicionamento advindas das incertezas durante a

instalação dos dutos e equipamentos, a formulação matemática do processo SLAM

aplica-se. Para a solução da localização neste caso apenas não são empregadas

técnicas de construção de mapas.

5.2 Localização Autônoma

O problema de localização pode ser estruturado ao se considerar as Figuras 5.1 e

5.2 onde são representadas as relações de posição entre o veículo em várias posições

de�nidas em instantes diferentes do trajeto e os elementos de uma cena de opera-

ção que podem ser os alvos de atuação ou estruturas circundantes. Cada um dos

elementos também possui sua representação de incerteza. As representações traceja-

das representam as posições estimadas enquanto o problema é encontrar as posições

reais em traço cheio.

Figura 5.1: Processo de localização em inspeção de dutos.

Para o caso de uma inspeção, o objetivo é localizar o veículo em relação ao duto

ao mesmo tempo que em é estimado um mapa de coordenadas com incerteza menor.

Os controles realizados entre posições sucessivas são estabelecidos após estimativa

da relação cinemática entre o veículo e o duto.

Em intervenções, o objetivo é fazer o veículo se aproximar do painel de interfaces

tendo como referência as posições das interfaces. O mapeamento das interfaces é

feito de forma simultânea à localização do ROV em relação a estas. Os controles

realizados devem fazer com que o ROV se aproxime de forma adequada da interface

que é o objetivo da operação. Após aproximação e docagem do veículo ao equi-

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

relação entre o sistema de coordenadas do ROV e a coordenada do alvo da operação

de forma que o efetuador �nal se posicione à frente desta interface para a atuação.

Assumindo um veículo se movendo em uma cena de operação, e colhendo obser-

vações relativas de um número de elementos de referência ou de alvos, utilizando

sensores do veículo, em qualquer instante k os seguintes conjuntos e variáveis são

de�nidos [29]:

• ξk: O estado que descreve a posição e a orientação do veículo. O conjunto da

história de posições do veículo é Ξ0:k = {ξ0, ξ1, ..., ξk} = {Ξ0:k−1, ξk}.

• uk: O vetor de controle aplicado no instante k − 1 para levar o veículo ao

estado ξk no instante k. O conjunto da história de entradas de controle de

posição é U0:k = {u0, u1, ..., uk} = {U0:k−1,uk}.

• zki: Um vetor de uma observação descrevendo a posição do elemento de re-

ferência ou alvo i, que é assumido como estacionário, em um instante de

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

é Z0:k = {z10, z11, ..., z1k, z20, z21, ..., z2k, ..., znk}.

• ai: Um alvo i ou marco de referência da cena de operação. O conjunto de

todos os elementos da cena de operação, ou seja, um conjunto de pontos que

representa o mapa dos n alvos da operação é A = {a1, a2, ..., an}.

• I: Quaisquer informações externas relevantes para a solução do problema.

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

mos princípios descritos na inferência probabilística bayesiana do capítulo anterior.

O princípio, dessa forma, é realizar atualizações das probabilidades associadas a

uma posição com agregação de novas informações, ou seja, utilizando o mecanismo
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de cálculo de probabilidades condicionais de Bayes onde uma informação a priori é

utilizada com uma informação a posteriori de posição.

O processo requer que a distribuição de probabilidades abaixo seja computada

para todos os instantes k da operação:

p(ξk,A|Z0:k,U0:k,Ξ0:k, I) (5.1)

Essa distribuição representa a função de densidade de probabilidades conjunta

das posições dos elementos e do estado do veículo em um instante k dadas as obser-

vações e as entradas de controle até o instante k, incluindo este.

A solução do problema de localização é feita recursivamente iniciando com uma

estimativa para a distribuição p(ξk−1,A|Z0:k−1,U0:k−1, I) em um instante k − 1. A

partir desta inicialização é calculada a função conjunta de densidade de probabili-

dades a posteriori dadas a ação de controle uk e as observações zk.

O modelo de observações descreve a probabilidade de se realizar uma observação

zk quando as posições do veículo e dos elementos da cena são conhecidas e é descrita

da seguinte forma:

p(zk|ξk,A, I) (5.2)

Pode-se assumir que uma vez que as posições do veículo e dos elementos da cena

de operação são conhecidos, as observações são independentes entre si para uma

cena de operações e um estado qualquer do veículo. O modelo de transições ou de

movimentos do veículo pode ser descrito em termos de distribuições de probabilidade

de estados na forma:

p(ξk|ξk−1,uk, I) (5.3)

A transição de estados do veículo segue o processo Markoviano dado que inde-

pende das observações dos elementos e o estado seguinte ξk depende somente das

condições do estado anterior ξk−1 e do controle uk aplicado sobre o veículo.

O algoritmo de solução da formulação é, dessa forma, implementado de uma

forma sequencial com emprego de uma forma recursiva de predição e correção, com

atualização temporal e de medições de posição, respectivamente.

A atualização temporal segue a formulação abaixo:

p(ξk,A|Z0:k−1,U0:k,Ξ0:k−1, I) =∫
p(ξk|ξk−1,uk)p(ξk−1,A|Z0:k−1,U0:k−1,Ξ0:k−1, I)dξk−1 (5.4)

e a atualização de medidas segue o de�nido abaixo:
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p(zk|Z0:k−1,U0:k, I) =
p(zk|ξk,A, I)p(ξk,A|Z0:k−1,U0:k,Ξ0:k−1, I)

p(ξk,A|Z0:k,U0:k,Ξ0:k, I)
(5.5)

As Equações 5.4 e 5.5 são utilizadas de maneira recursiva para calcular a proba-

bilidade conjunta a posteriori p(ξk,A|Z0:k,U0:k, ξ0, I) para o estado ξk do veículo

e do mapa m em um instante k baseadas em todas as observações Z0:k e todos os

controles U0:k até o instante k e incluindo o mesmo.

A solução envolve encontrar uma representação adequada para os modelos de ob-

servações da Equação 5.2 e de movimentos da Equação 5.3 que permitam a computa-

ção e�ciente das distribuições a priori e a posteriori nas Equação 5.4 e Equação 5.5

pelo emprego do Filtro de Kalman. Ou seja, é necessário computar estimativas µk|k
e Σk|k das distribuições Gaussianas:

p(ξk|ξk−1,uk, I) ∼ N (µξk|k−1,Σξk|k−1) (5.6)

p(zk|ξk,A, I) ∼ N (µzk|k,Σzk|k) (5.7)

Onde o processo de estimativa de µξk|k−1, Σξk|k−1, µzk|k e Σzk|k segue o apre-

sentado na Seção 4.5

Cabe observar que o problema de localização pode alternativamente ser entendido

de duas formas. A primeira como a computação da função densidade de probabi-

lidades condicional p(A|ξ0:k,Z0:k,U0:k, I) onde assume-se que a posição do veículo

é conhecida ou determinística em qualquer instante dado o conhecimento de um

estado inicial. Dessa forma um mapa A é construído pela fusão de observações to-

madas de diferentes posições. A segunda como a computação da função densidade

de probabilidades da posição do veículo p(ξk|Z0:k,U0:k,A, I) onde se assume que

todas as posições dos elementos da cena são conhecidos e que o objetivo é estimar

a posição do veículo com relação a estes elementos.

Na prática, operações submarinas são uma composição das duas situações pois

nem a posição de equipamentos é de fato conhecida com precisão em referência

de coordenadas geodésicas e nem a posição do veículo é conhecida em termos de

coordenadas do mesmo sistema.

Uma forma de reduzir as incertezas, no entanto, é realizar uma formulação 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 relação aos dutos sob inspeção. Ao se determinar o sistema dessa forma, reduz-se

a incerteza de posição das interfaces pois as dimensões dos painéis de equipamentos e
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posições relativas das interfaces que precisam ser atuadas é conhecida de documentos

de projeto e fabricação.

Considerando que documentações de projeto estão disponíveis e que a distância

relativa entre dois alvos, ai−aj, em um mesmo painel de equipamento pode ser cal-

culada com certa precisão, a detectabilidade destes alvos é favorecida pois mesmo

que as densidades de probabilidade marginais de uma única estrutura, p(ai), apre-

sentem uma dispersão grande devido ao fato de não se conhecer sua posição exata

quando medida pelos sensores do ROV, as funções de densidade de probabilidade

conjuntas de observar duas estruturas a uma mesma distância entre si, p(ai, aj),

sempre será altamente concentrada ao redor de um pico. A correlação entre as es-

timativas de posição de elementos em uma cena de operação sempre cresce com o

aumento da quantidade de observações.

O problema de localização formulado acima pode ser resolvido com o emprego do

Filtro de Kalman Estendido seguindo o mesma sequência apresentada no capítulo

anterior. Além do método EKF, outras formas de resolução do problema associadas a

processos SLAM estão disponíveis na literatura. Ummétodo tradicional que também

pode ser citado é o método FastSLAM [28] que toma como base a amostragem Monte

Carlo recursiva ou o Filtro de Partículas. O desenvolvimento destas técnicas pode

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

5.3 Algoritmos de Associação de Dados

O problema de associação de dados consiste em, dado um conjunto de pontos de

um mapa A = {a1, a2, ..., an} e um conjunto de pontos observados em um instante

k, Z = {z0, z1, ..., zn}, encontrar de forma e�ciente a melhor correspondência entre

os dados em A em Z. A associação de dados também pode ser de�nida como o

processo de associar medições incertas com mapas conhecidos.

A cada passo de atualização da localização, são obtidas observações dos alvos

em Z que precisam ser associados ao mapa de forma a permitir o cálculo da con�-

guração cinemática daquele instante e planejar o próximo passo de controle. Essa

associação de dados pode ser empregada em momentos do processo de mapeamento

e localização onde se deseja correlacionar os pontos observados com as informações

de projeto, ou correlacionar os pontos de observações em um instante k com os

pontos em um instante k − 1.

No primeiro caso, essa correlação auxilia a realizar a inicialização do processo

com a estimativa de pose das câmeras, por exemplo. Uma vez processada uma

primeira imagem com a identi�cação dos pontos que descrevem os pontos centrais

das interfaces de um painel, é possível associar esses pontos aos descritos inicialmente

em um mapa que re�ete as dimensões conhecidas de projeto e instalação destes

99



pontos. Com as distâncias entre interfaces conhecidas e o cálculo das distâncias

observadas nas imagens, é possível obter a pose das câmeras e por consequência uma

estimativa da posição e orientação do ROV. Em um segundo caso, é possível realizar

correlações entre grupos de observações Z tomadas sequencialmente de forma a

estimar o movimento que as câmeras �zeram entre o momento k − 1 e k.

Alguns métodos estão disponíveis para realizar esse tipo de associação e sua

aplicação depende de critérios como:

• quantidade de pontos a serem tratados, que pode afetar o desempenho dos

métodos em tempo real devido à necessidade de realizar cálculos de distâncias

entre várias associações de pontos;

• a distância entre pontos, quanto mais afastados são os pontos de um mapa,

melhor o discernimento entre pontos e melhor a associação;

• se a associação é feita para um único alvo ou para múltiplos alvos.

Dentre os métodos de associação podem ser citados os seguintes:

• Métodos de Vizinho mais Próximo (Nearest Neighbour) onde são feitas asso-

ciações tendo como base o cálculo de distâncias entre pares de pontos entre o

mapa e as observações. No formato mais simples do método são calculadas as

distâncias entre todos os pares possíveis e são aceitas as associações que pro-

duzem as menores distâncias entre os pontos. Dentro desta classe de métodos

também existem algoritmos de formação de agrupamentos e buscas em árvores

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 insatisfatórios

em casos onde as distâncias entre dois ou mais pontos do mapa é reduzida.

Como método consolidado de amplo uso em visão computacional para asso-

ciação de dados pode ser citado o FLANN (Fast Linear Approximate Nearest

Neighbors with Automatic Algorithm Con�guration)[147] que está disponível

em pacotes de processamento de imagens como o OpenCV.

• Filtro de Associação Probabilística Conjunta de Dados [91, 148] onde são fei-

tas estimativas de associação utilizando os mesmos princípios de atualização

recursiva com �ltros bayesianos. Neste método são formadas distribuições de

probabilidade conjuntas de associação entre dados cuja covariância é recursi-

vamente estimada e minimizada até obtenção de uma dispersão reduzida de

probabilidades em torno de uma associação seja obtida. Este método é mais

adequado para os casos onde os pontos a serem associados possuem distâncias

reduzidas entre si formando um agrupamento passível de associações ambíguas.
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• Associação de Dados com Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMCDA

- Markov Chain Monte Carlo Data Association) [149] que também emprega

a formulação de �ltro bayesiano formulado para probabilidades de associação

entre pontos do mapa e pontos das observações. Neste caso a integração

solução do �ltro para estimativa das probabilidades a posteriori é feita por

uma técnica de Monte Carlo. Este também é um método adequado para casos

de associação de pontos adensados.

As aplicações estudas neste trabalho consistem em localizações em um plano de

pontos centrais de interfaces em painéis que são descritos por coordenadas bidimen-

sionais, ou pontos em retas representativas de bordas de dutos. A quantidade de

pontos é reduzida, em painéis de equipamentos submarinos raramente são encon-

trados mais que 20 interfaces. Durante a implementação dos algoritmos gerais a

serem apresentados a seguir veri�cou-se que o método FLANN produz resultados

satisfatórios e desta forma foi adotado.

5.4 Intervenção em Painéis de Equipamentos

5.4.1 Algoritmo de Localização em Intervenção em Painéis

de Equipamentos

A intervenção em interfaces de ROV consiste em posicionar o ROV em frente ao

painel de forma que a interface que é objetivo da operação esteja dentro do enve-

lope de operação do manipulador de sete funções. Para tal, é necessário ter uma

estimativa da posição da base deste manipulador em relação à interface.

A intervenção se divide em duas fases. A primeira é a aproximação do ROV

até o painel para docagem. A segunda fase é a aproximação do efetuador �nal à

interface para atuação. Na primeira fase a localização do ROV é feita via sensores de

navegação e sonares que produzem a informação de distância do veículo em relação

ao equipamento. Adicionalmente, a informação de pose das câmera em relação ao

painel do equipamento é utilizada para a estimativa do mapa de interfaces de onde

se pode assinalar qual é o objetivo.

Para tal é necessário ter um mapa de referência 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, haverá um

mapa de referência Aref = [(y1ref , z1ref ), (y2ref , z2ref ), ..., (yNref , zNref )]
T onde N é o

número de interfaces circulares presentes no painel e ai = (yiref , ziref ) são os pontos

centrais de cada interface. Além do mapa, é determinado um ponto aobj ∈ Aref

que representa as coordenadas da interface que precisa ser atuada. Ver Figura 5.3
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com esquema do sistema de coordenadas. O eixo Xo é estabelecido de forma a

representar a distância perpendicular do veículo em relação ao painel de interfaces

do equipamento e ops eixos Yo e Zo são utilizados para representar as posições das

interfaces no plano do painel. A origem do sistema é coincidente com canto inferior

esquerdo do painel. Os pontos do mapa de referência são obtidos de dados de projeto

do equipamento.

Figura 5.3: Referência para localização do ROV e localização de interfaces.

Após a de�nição de aobj, é também necessário estabelecer um ξobj com a posição

e orientações desejadas para o ROV. Isto depende de uma análise dos envelopes dos

dois manipuladores e da geometria do painel. A posição e orientações de ξobj são

estabelecidos de forma que o ROV possa estar docado em com o braço de cinco

funções em um ponto conveniente do painel com acesso a aobj pelo braço de sete

funções.

Abaixo é descrito o algoritmo de localização para a operação de�nida acima. Para

esta operação se considera que inicialmente são conhecidas as relações de posição e

orientação entre uma câmera de operação calibrada e o ROV sem acionamento do

mecanismo de pan e tilt, ou seja, a câmera �ca �xa no ROV durante a operação.

• Inicialização:

-ROV posicionado à frente do equipamento com painel enquadrado pela

câmera a uma distância de início de operação.

-Inicialização do estado do ROV ξROV 0 obtido pelas informações do sis-

tema INS. Este estado é inicialmente estimado pelo cálculo do vetor de dife-

rença entre as coordenadas geodésicas do obtido pelo INS e as coordenadas

do mapeamento do equipamento, representado no sistemas de coordenadas de

referência do painel.

-Processamento da primeira imagem com detecção dos pontos centrais de

interfaces sob visão. É realizada a associação de dados destes pontos com

pontos do mapa de referência Aref para obtenção dos vetores z0i via aplicação

de algoritmo para estimativa de pose da câmera.
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-Inicialização do mapa A0 = [(y10, z10), (y20, z20), ..., (yN0, zN0]T via trans-

formação dos vetores z0i para o sistema de referências do painel, considerando

informações em ξROV 0.

• Aproximação do ROV:

-Navegar ao longo do trajeto entre ξROV 0 e ξobj considerando pontos de

passagem incrementais corrigidos pela recursão de estimativas de estado ξk
conforme formulação detalhada mais abaixo. Essa navegação é feita estabe-

lecendo velocidades nos três eixos que permanecem constantes entre pontos

discretizados de forma que o ROV se desloca de maneira linear na direção da

velocidade resultante entre seu ponto inicial, ξROV 0, e seu ponto �nal, ξobj.

-Atualizar a estimativa de estado para ξk via �ltro considerando a fusão

das medidas mk dos sistemas de navegação do ROV e estimativa de pose da

câmera via processamento de imagens.

-Atualizar a estimativa de estado do vetor de observações zk via �ltro

considerando as medidas mk dos sistemas de navegação do ROV e estimativa

de pose da câmera mais informações de ξk.

-Estimar Ak = [(y1k, z1k), (y2k, z2k), ..., (yNk, zNk)]
T via transformação dos

vetores zki para o sistema de referências do painel, considerando informações

em zk e ξk.

-Realizar a localização recursivamente até ξk ∼ ξobj.

A seguir são apresentados em maiores detalhes os modelos de transição utilizados

neste trabalho para compor o �ltro de Kalman e o algoritmo proposto. Ao �nal é

apresentado um �uxograma onde o algoritmo descrito acima e as formulações abaixo

são representadas de forma integrada.

Estes modelos aplicam-se para o caso onde há medida iterativa de posições e ori-

entações com intervalos de tempo representados por ∆t. Pelo emprego do modelo

de transição de estados, é possível estimar as posições e velocidades pelas fusões de

medidas de posição e orientação ao longo do tempo. Para as operações tratadas

neste trabalho, é adequado utilizar modelos de velocidade constante. As operações

de inspeção demandam, como requisito, que as velocidades do veículo permaneçam

constantes na medida do possível de forma a manter qualidade no registro das ima-

gens. Para a aproximação a painéis de equipamentos as velocidades, em trechos

discretizados, também podem ser consideradas constantes. Os modelos abaixo des-

crevem a formulação geral de estimativa de movimentos do ROV sem adição de

fatores de controle, a seção a seguir utilizará essa formulação para o caso particu-

lar de inspeção onde é necessário agregar controles de perseguição da rota. Para a

aproximação de painéis se pressupõe uma avaliação prévia de quais velocidades nos
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três eixos provocam a aproximação do veículo entre sua posição �nal e sua posição

objetivo.

O vetor de estados completo do ROV para um instante k pode ser de�nido em

representação de ângulos de Euler como:

ξk = [x, y, z, ẋ, ẏ, ż, φ, θ, ψ, φ̇, θ̇, ψ̇]T (5.8)

Este vetor representa o conjunto completo de deslocamentos, rotações e respec-

tivas velocidades do veículo.

A matriz de transição de estados, Fk, da Equação 4.14 pode assim ser represen-

tada da seguinte forma:

FROV k =


I3×3 ∆tI3×3 03×3 03×3

03×3 I3×3 03×3 03×3

03×3 03×3 I3×3 ∆tI3×3

03×3 03×3 03×3 I3×3

 (5.9)

onde as posições e orientações preditas são de�nidas a partir dos estados atuais mais

os deslocamentos ocasionados pelas variáveis de velocidade.

Os vetores de medição, mk, precisam ser empregados para os diferentes de sen-

sores utilizados no veículo neste caso. Assim, são de�nidos dois vetores de medição

diferentes que correspondem às medições do sistema INS e da câmera, respectiva-

mente:

mIk = [xIk, yIk, zIk, ẋIk, ẏIk, żIk, ψIk, θIk, φIk, φ̇Ik, θ̇Ik, ψ̇Ik]
T

e

mCk = [xCk, yCk, zCk, ẋCk, ẏCk, żCk, ψCk, θCk, φCk, φ̇Ck, θ̇Ck, ψ̇Ck]
T

Observa-se que os sensores ou podem produzir a informação de velocidade dire-

tamente, no caso do INS apenas, ou estas são estimadas na iteração do �ltro pela

diferença entre medidas de posição divididas pelo tempo entre medidas.

Como para esta aplicação estão disponíveis as medições de posição e orientações

advindas diretamente dos sensores empregados, as matrizes de transição Hk do

modelo de medição da Equação 4.15 serão iguais a matrizes identidade,HIk = I12×12

e HCk = I12×12.

O vetor de covariâncias de perturbação da dinâmica do ROV, Qk−1,12×1, e a ma-

triz de erros de medição dos sensores, Rk,12×12, podem ser representados em função

das covariâncias de cada variável de estado com as demais variáveis. Notar que a

matriz Rk,12×12 é uma matriz diagonal com 12 informações de covariância. Estas

informações precisam ser devidamente estimadas na inicialização 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 identi�cação destes valores. As referências citadas

anteriormente sobre localização e �ltros bayesianos trazem discussões sobre formas

de determinar esses valores.

Para o caso de sistemas onde se é necessário obter medidas de rotação a partir

de sistemas INS e unidades de movimento inerciais, IMUs, é frequente a obtenção

de dados de rotação no formato de quatérnions unitários representados por vetores

q = [q0, q1, q2, q3]T (ver Apêndice A). Desta forma, o equacionamento acima assume

um formato diferente. O vetor de estados neste caso assume o seguinte formato:

ξk = [x, y, z, ẋ, ẏ, ż, q0, q1, q2, q3, ωx, ωy, ωz]
T

Os elementos ωx, ωy, ωz são as respectivas velocidades angulares associadas ao

quatérnion que representa as rotações do veículo.

Para este caso, a transição de estados calculada com a formulação de quatérnions

é obtida a partir da equação de derivada de um quatérnion unitário [150, 151]:

q̇ =
1

2


0 −ωx −ωy −ωz
ωx 0 −ωz ωy

ωy ωz 0 −ωx
ωz −ωy ωx 0

 q = Ωq (5.10)

Resolvendo esta equação em função do tempo, a seguinte expressão resultante

pode ser utilizada para a predição de estados em um cenário de velocidades angulares

constantes [151]:

q(tk) =

[
cos(
|Ω|(∆t)

2
)I + sen(

|Ω|(∆t)
2

)
Ω

|Ω|

]
q(tk−1) (5.11)

Estabelecendo uma matriz Qtrans:

Qtrans =

[
cos(
|Ω|(∆t)

2
)I + sen(

|Ω|(∆t)
2

)
Ω

|Ω|

]
(5.12)

é possível determinar a matriz de transição de estados da Equação 4.23 para o caso

de descrição de estados do sistema com quatérnions:

FROV k =


I3×3 ∆tI3×3 04×4 03×3

03×3 I3×3 04×4 03×3

03×3 03×3 Qtrans4×4 03×3

03×3 03×3 04×4 I3×3

 (5.13)

Considerando que o vetor de medições de cada sensor, INS e câmera, será com-

posto neste caso de treze elementos (três posições e quatro componentes do quatér-

nion mais respectivas velocidades), as matrizes de medição serão matrizes I13×13 nos
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casos onde há medição direta dos elementos do quatérnion unitário.

Deve-se notar, no entanto, que em alguns casos os quatérnions obtidos não serão

unitários, neste caso, é necessário aplicar um fator de normalização do tipo:

q√
q2

0 + q2
1 + q2

2 + q2
3

=
q

|q|

E, desta forma, as matrizes de transição de medidas serão:

hROV k =


I3×3 03×3 04×4 03×3

03×3 I3×3 04×4 03×3

03×3 03×3 htrans4×4 03×3

03×3 03×3 04×4 I3×3

 (5.14)

onde

htrans4×4 =
1

|q|
I4×4 (5.15)

Como esta matriz de transição de medições contém fator de não-linearidade, é

necessário obter o respectivo Jacobiano para o cálculo dos ganhos de Kalman:

H̃ROV k =
∂hROV k(ξ)

∂ξ

∣∣∣∣
ξ=µk|k−1

=


I3×3 03×3 04×4 03×3

03×3 I3×3 04×4 03×3

03×3 03×3
∂htransk(q)

∂q

∣∣∣∣
q=qk|k−1

03×3

03×3 03×3 04×4 I3×3

 (5.16)

com

∂htransk(q)

∂q

∣∣∣∣
q=qk|k−1

=


− q0
|q|3 −

q1
|q|3 −

q2
|q|3 −

q3
|q|3

− q0
|q|3 −

q1
|q|3 −

q2
|q|3 −

q3
|q|3

− q0
|q|3 −

q1
|q|3 −

q2
|q|3 −

q3
|q|3

− q0
|q|3 −

q1
|q|3 −

q2
|q|3 −

q3
|q|3

 (5.17)

O vetor de medições é de�nido como um vetor contendo todas as coordenadas

dos centros das interfaces dos painéis que são obtidas no sistema de coordenadas da

operação:

zPk = [(y1k, z1k), (y2k, z2k), ..., (yNk, zNk)]
T

Para realizar a estimativa de zPk é primeiramente realizada a detecção de coordena-

das no plano da imagem com a detecção de centros de círculos ajustados às bordas

das interfaces ou centroides de áreas circulares, conforme as técnicas apresentadas
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no capítulo anterior. Essa detecção produz um vetor de observações no plano da

imagem zimk = [(u1k, v1k), (u2k, v2k), ..., (uNk, vNk)]
T . Tanto este vetor zimk quanto

as coordenadas de referência dos centros das interfaces conhecidas de projeto, Aref ,

são utilizadas para estimativa da pose da câmera e por consequência do ROV. A

sistematização de técnicas de estimativa de pose adotada neste trabalho é ilustrada

no �uxograma da Figura 5.4.

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

Para a iteração de fusão de dados, é feito o pré-processamento de uma ima-

gem com a reconstrução morfológica de abertura e fechamento de forma a remover

características das imagens que podem reduzir a efetividade dos processamentos sub-

sequentes. Esse pré-processamento resulta em imagens livres de suspensões da água

e pequenos detalhes dos equipamentos como letreiros, vida marinha incrustrada e

deposição de areia.

Após o pré-processamento são utilizados os algoritmos de detecção de bordas e

de segmentação com Thresholding. Ambos foram implementados de forma paralela.

A descrição de atributos é obtida pela Transformada de Hough sobre as bordas

detectadas. A transformada resulta no conjunto de pontos de centros de círculos ou

os parâmetros de linhas ajustadas a bordas de dutos. Para o caso de insucesso de

ajuste de círculos que produzam um mínimo de três centros de círculos, é adotado o

cálculo de centroides de momentos de áreas de interfaces segmentadas sobre painéis.

Obtendo-se um conjunto de dados de centros no sistema de coordenadas da ima-

gem, é empregado o algoritmo FLANN de associação destes a informações de centros

de interfaces conhecidas de projeto de equipamentos, estabelecendo a correspondên-

cia entre os pontos de zimk e Aproj. Essas correspondências são utilizadas como

entrada para a de�nição de pose via algoritmo EPnP.

Após a obtenção da pose da câmera com a de�nição dos valores de seus seis

graus de liberdade, é obtida a informação dos seis graus de liberdade do ROV via

transformação cinemática entre o sistema de coordenadas da câmera e o sistema de

coordenadas do centro do ROV. Conhecendo as transformações homogêneas entre

as coordenadas do plano de imagem e o sistema de coordenadas da câmera:
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 ui

vi

1

 = KHCam
ROVH

ROV
Painel


yi

zi

0

1

 (5.18)

onde K é a matriz de parâmetros intrínsecos da câmera HCam
ROV é a transformação

homogênea entre o sistema de coordenadas da câmera e o sistema de coordenadas

do ROV e HROV
Painel é a matriz de transformação entre o sistema de coordenadas do

ROV e o sistema do painel, é possível estimar o vetor de medições zPk pelas medidas

mPk = [(yik, zik), ..., (yNk, zNk)]
T obtidas pela relação:

yi

zi

0

1

 = (KHCam
ROVH

ROV
Painel)

−1

 ui

vi

1

 (5.19)

As matrizesK eHCam
ROV são conhecidas e �xas durante toda a operação dado que

representam as características de calibração da câmera e a posição onde a câmera

está instalada na estrutura do ROV e sua relação com o ponto de origem do sistema

de coordenadas do ROV. Os valores de rotações e posições contidos em HROV
Painel

são os valores obtidos da estimativa de estado do ROV com a fusão dos dados da

estimativa de pose e de INS, ou seja, esta transformação é uma função dos valores

de estado estimado nos passos anteriores de �ltro recursivo, HROV
Painel = H(ξROV k).

Para o vetor de medições, zPk, a matriz de transição de estados é uma matriz

FPk = IN×N , com N igual ao número de interfaces, dado que estes pontos permane-

cem �xos no painel e não se movem. A matriz de medições, da mesma forma, será

uma matriz HPk = IN×N dado que as medições dos respectivos pontos centrais das

interfaces é resultante da Equação 5.19 que não é uma função do vetor zPk.

Para a atualização de estimativa de estados do vetor zPk, o vetor de covariâncias

de perturbação, QPk−1N×1, é nulo dado que as posições das interfaces no equipa-

mento são �xas, ou seja, não sofrem uma evolução dinâmica. Haverá, no entanto,

uma matriz com erros de mediçãoRPkN×N que precisará ser estimada. A estimativa

feita para a aplicação sob estudo é detalhada sem seção a seguir

A solução para a localização do ROV em relação ao painel durante a operação de

aproximação é obtida, desta forma, pelo emprego do Filtro de Kalman considerando

o representado nas Equações 5.6 e 5.7:

p(ξk|ξk−1,uk, I) ∼ N (µROV k|k−1,ΣROV k|k−1) (5.20)
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p(zPk|ξk,A, I) ∼ N (µPk|k,ΣPk|k) (5.21)

A Figura 5.5 ilustra o �uxograma do algoritmo de atualização de estados do

ROV e do vetor de medições dos centros das interfaces do painel com o Filtro de

Kalman.

Figura 5.5: Algoritmo de localização em intervenção.

As formulações acima representam o método de realizar estimativa de estados

para o posicionamento global do veículo em um sistema de coordenadas inercial, ou

seja, esta é a formulação para o nó de fusão FG da Figura 4.1. Apesar das câmeras

precisarem de um alvo para realizar a estimativa de pose, esta estimativa consegue

produzir um vetor próprio de estados que representa os seis graus de liberdade do

veículo representado no sistema de coordenadas inercial. A utilização de um sonar,

no entanto, resulta em uma medida única de distância linear a um alvo e esta

precisaria ser utilizada em uma formulação de coordenadas do alvo e do ROV para

resultar em uma representação de posição no sistema inercial. Como há apenas uma

medida de distância para obtenção de duas variáveis de posição, [x, y]T , do ROV,
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este sensor é apenas utilizado para o nó de fusão FR.

A medida de distância linear ao equipamento é um dado importante para a

navegação do ROV e para a segurança, desta forma, essa informação pode ser melhor

estimada também pela fusão de dados de sonares com os dados de visão estimados

nas formulações apresentadas até o momento. Para tal, pode-se determinar um vetor

de estados ξDistk = [d, ḋ]T onde d é a distância do ROV ao painel do equipamento e

ḋ é a velocidade de aproximação constante que ao longo da estimativa é calculada

pela diferença entre distâncias medidas divida por ∆t. Este vetor pode ser estimado

por Filtro de Kalman estabelecendo uma matriz de transições:

FDistk =

[
1 0

0 ∆t

]
(5.22)

e uma matriz de medição HSonk = I2×2 com uma medição mSonk tomada direta-

mente do sistema de sonar de feixe único do ROV e uma e uma matriz de medição

HROV k = I2×2 para uma mediçãomROV k. Esta medida é proveniente da estimativa

de estado do ROV µROV k|k obtida do processamento descrito acima onde é feita a

fusão de dados de INS e de processamento de imagens da câmera.

O sonar resulta em uma medida de menor distância até o equipamento no plano

horizontal de navegação do ROV de forma que o módulo da variável xROV k|k do

estado µROV k|k pode ser adotada como esta medida de distância e como a medida

mROV k. Da mesma forma, o componente de ΣROV k|k correspondente à variável de

distância é adotado como RROV k. As matrizes de perturbação, QDistk−1 e ruído

RSonk precisam ser estimadas com base em informações da navegação do ROV e

informações de fabricantes de sonares.

A Figura 5.5 ilustra o �uxograma do algoritmo de estimativa de distâncias com

a fusão de medidas de sonar e de estimativa de estados de ROV com fusão 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 operação de aproximação do ROV a um equipamento de controle de poço,

Árvore de Natal Molhada (ANM), cujo painel principal apresenta 25 interfaces cir-

culares conforme demonstra a Figura 5.7. Ao longo da aproximação foram obtidas

as informações de processamento de imagens e de aproximação do ROV para fusão

dos dados com o objetivo �nal de ter o mapa de interfaces e a posição do ROV no

sistema de coordenadas do painel. Ver Figura 5.7 com inicialização da operação.

As covariâncias utilizadas nos erros dos modelos de transição foram obtidas de

estimativas visuais iniciais de deriva e oscilações do ROV em uma posição parada
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Figura 5.6: Algoritmo de fusão de dados para estimativa de distância.

Figura 5.7: Início da aproximação.
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no início da operação. Estas oscilações dependem das condições de correnteza no

momento da operação e podem variar conforme o ROV e a magnitude das correntezas

no momento da operação. Desta forma, é necessário realizar este tipo de avaliação

para cada tipo de ROV e para condições de correnteza especí�cas As covariâncias

de sensor foram obtidas de informações de fabricantes sobre a precisão do sensor

especí�co.

Para o caso da matriz de covariâncias de perturbação da navegação do ROV,

as estimativas iniciais demonstraram valores semelhantes aos valores das covariân-

cias de erros de medição do sistema INS apoiado por hidroacústica para a pro-

fundidade em questão. Apesar de serem aspectos diferentes do �ltro, considerou-

se os valores iguais para este caso. Assim, os valores do vetor de perturbação

são QROV k−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 RIk12×12,

com valores de erros do sistema INS é uma matriz diagonal cuja diagonal possui

os valores anteriores.

Adicionalmente, a velocidade linear de aproximação do ROV ao equipamento no

início da operação é equivalente a 0,05m/s.

A matriz de erros do sonar utilizado na operação é igual a RSonk2×2 com valores

diagonais equivalentes a [0, 444m, 0, 00182m/s] obtidos também de dados de fabri-

cante. A matriz de perturbação para a fusão de dados estimativa de distância ao

equipamento foi equivalente aos dados obtidos para a estimativa anterior no plano

X − Y do ROV, ou seja, QDistk−1 = [1, 22m, 0, 005m/s].

Para a estimativa de covariâncias de posições dos centros das interfaces foi ado-

tado o seguinte procedimento:

• Extraídos 300 quadros de imagens de operações anteriores deste equipamento

que mostravam as interfaces objeto de interesse em diferentes ângulos e condi-

ções de visibilidade. Em cada um desses quadros foram aplicadas as técnicas

de segmentação e ajuste de bordas para obtenção dos centros estimados das

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

• Com apoio dos dados de projeto relativos às posições das interfaces, foi apli-

cado o algoritmo FLANN sobre cada conjunto de dados de centro no plano da

imagem obtidos do passo anterior.

• Como de dados de projeto é conhecido que as distâncias horizontais e ver-

ticais entre as 20 interfaces superiores deste equipamentos são iguais e �xas

(ver Figura 5.7), para cada quadro de imagem estes valores �xos de distân-

cias na equivalência de coordenadas em pixels [u, v]T foram estimados como

sendo igual à média entre as distâncias horizontais e verticais entre pixels dos

centros detectados. As diferenças em relação a essa média nas distâncias de
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centro a centro de interface no plano da imagem de cada quadro processado

foram registradas para uma dispersão que permitiu calcular as covariâncias de

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

• Com a dispersão em termos de pixels e covariância, foi realizada uma simulação

de Monte Carlo para várias con�gurações arbitrárias de pose de câmera tendo

como entrada a dispersão de detectabilidade de centros no plano das imagens

estimada acima. Ou seja, foram determinadas aleatoriamente várias poses de

câmera, e calculadas as posições [u, v]T das interfaces equivalentes aos dados

�xos de projeto das mesmas. Após esse cálculo inicial foram aplicadas as dis-

persões sobre as coordenadas [u, v]T para veri�car, via aplicação do algoritmo

EPnP, as diferenças resultantes sobre os valores de posição e orientações da

câmera incialmente estabelecidos. Essas diferenças foram registradas, ponto

a ponto, para uma dispersão construída para diferentes casos de pose. Esta

estimativa de pose considerou a matriz de calibração especí�ca da câmera da

operação sendo testada.

O procedimento acima inicialmente permitiu estimar covariâncias de posição e

orientações para a matriz RCk12×12 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 atualização do �ltro, ∆t, foi estabelecida com base no que se observou

como adequado para o processamento das imagens com o protótipo 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. Esta taxa resultou em 7

quadros por segundo, ou seja, ∆t = 1/7s.

As Figuras 5.8 e 5.9 apresentam os valores estimados ao longo do tempo da

operação para as posições zROV e yROV correspondentes à posição da origem do

sistemas de coordenadas do ROV representada no sistema de coordenadas do painel.

O método de fusão aqui proposto resultou em uma covariância equivalente a 0,085m

ao longo do eixo Y e 0,111m ao longo do eixo Z. Esses valores são aproximadamente

8,9 e 1,6 vezes menores que as covariâncias obtidas pelo uso do sistema INS apenas

com o �ltro.

A Figura 5.10 demonstra a dispersão de pontos das posições do ROV no plano do

painel. O resultado demonstra que a fusão de dados permite ter uma estimativa da

posição do ROV em relação ao painel que tem uma dispersão menor que a dimensão

do envelope de operação de um manipulador de sete funções, que é aproximadamente

1,9m em sua extensão máxima para manipuladores típicos. Ou seja, é possível

posicionar o ROV de forma a viabilizar a atuação de uma interface via controle

mais preciso do efetuador �nal com um sistema de servovisão.
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Figura 5.8: Posição do ROV em relação ao painel ao longo do tempo (eixo Z).
Azul: �ltro do dados de INS. Vermelho: �ltro com fusão de dados de câmera.

A Figura 5.11 demonstra o resultado do processo de localização do ROV em

relação ao equipamento. O grá�co demonstra o valor de distância do veículo ao

equipamento estimada pela diferença entre as leituras do INS em relação à coor-

denadas de projeto (em azul) e os valores de distância em relação ao equipamento

atualizados pela leitura convencional de distância linear de sonar apenas (em ver-

melho) e, �nalmente, pela fusão entre dados de sonar e estimativa de distância por

visão (em verde), conforme o algoritmo apresentado na Figura 5.6.

A aproximação consistiu em controlar o ROV a partir de uma distância próxima

de 20m do equipamento até uma distância de 1,2m do painel. Inicialmente há apro-

ximação com velocidade constante com redução desta quando o veículo se aproxima

dos 5m de distância do equipamento. No momento da docagem, veri�ca-se que a

fusão de dados com o cálculo de pose via processamento das imagens proporciona,

para o caso desse teste, uma localização com uma variância aproximada de 0,098m,

sendo esta menor que aquela obtida pelo controle de distância via sonar numa ordem

de 5 vezes.

A Figura 5.12 ilustra o resultado das estimativas de estados das posições de

interfaces do teste com uma amostragem de pontos da distribuição obtida pelo

mapeamento do painel no sistema de referências deste. Ao longo do mapeamento
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Figura 5.9: Posição do ROV em relação ao painel ao longo do tempo (eixo Y).
Azul: �ltro do dados de INS. Vermelho: �ltro com fusão de dados de câmera.

Figura 5.10: Dispersão de pontos de posição do ROV no plano do painel.
Azul: �ltro do dados de INS. Vermelho: �ltro com fusão de dados de câmera.
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Figura 5.11: Aproximação do ROV ao equipamento.
Azul: dados de INS. Vermelho: dados de sonar. Verde: fusão com dados de

câmera.

Figura 5.12: Pontos registrados em mapa do painel.
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foi obtida uma dispersão correspondente a uma covariância de 0,072m para a posição

na vertical no plano do painel, correspondendo a uma dispersão de 0,432m.

Esta incerteza no mapa das interfaces é transferida diretamente para a incer-

teza na posição da origem do sistema de coordenadas do ROV no mesmo plano

e por consequência transferida para uma incerteza na base do manipulador. Uma

das vantagens encontradas na aplicação de visão computacional, no entanto, é a

possibilidade de estimar a pose das câmeras com o ROV estabilizado. Mesmo com

maior proximidade é possível obter um enquadramento que permite a detecção de

uma quantidade su�ciente de interfaces, ver Figura 5.13 com detalhe da imagem

reconstruída para detecção de bordas circulares.

Figura 5.13: Veículo docado ao equipamento para intervenção.

Após localização mais precisa do ROV via estimativa da pose da câmera com

veículo docado, é possível aproximar o efetuador �nal à interface de interesse. A

coordenada no plano da interface pode ser extraída do mapa obtido.

Figura 5.14: Processamento de imagem em proximidade.

O que se veri�cou para este teste, no entanto, é que em imagens aproximadas,

a detecção de elipses para estimativa de pose depende fortemente de questões de

iluminação de interfaces. Há interferência da iluminação do veículo com marcação

de sombras direcionais ao redor das interfaces. Esse efeito de provoca algumas vezes
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a detecção inconsistente de um círculo ou elipse após reconstrução da imagem e

segmentação, ver Figura 5.14. De qualquer forma, é possível estimar o centro da

área segmentada via cálculo de momentos para determinar o erro cinemático de

posição do efetuador �nal em um controle �nal de aproximação do manipulador.

5.5 Inspeção de Dutos

5.5.1 Algoritmo de Localização em Inspeção

Nesta subseção é apresentado o algoritmo desenvolvido para inspeção de dutos. Para

esta aplicação inicialmente também se considera que são conhecidas as relações de

posição e orientação entre uma câmera de inspeção calibrada e o ROV. Também se

considera zoom �xo da câmera e que o mecanismo de pan e tilt não é acionado ao

longo da inspeção, mantendo a relação de posição e orientação entre ROV e câmera

�xa.

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 é utilizado como referência para a altura em relação ao solo

ou a profundidade da operação.

O algoritmo de localização durante uma inspeção é proposto da seguinte forma:

• Inicialização:

-Estabelecido o ponto inicial da inspeção no início do duto com o ROV

realizando o enquadramento adequado e orientado na mesma orientação do

duto. Esta inicialização é orientada pela imagem. O sistema de coordenadas

adotado é o sistema global de coordenadas geodésicas.

-Inicialização do estado do ROV ξROV 0 obtido pelas informações do sistema

INS.

-Inicialização de um vetor representativo do mapa do duto com o proces-

samento da primeira imagem para estimativa da posição e orientação do duto

em relação ao sistema de coordenadas do ROV. O vetor de observações do

estado do duto é composto pelas variáveis zd0 = [xd0, yd0, ψd0]T . As rotações

do duto em torno dos eixos X e Y são consideradas desprezíveis. Apenas a

orientação do duto em relação ao eixo vertical, ψd0, é adotada dado que esta

de�ne a direção do trajeto do mesmo. O vetor zd0 representa a posição do duto

em relação ao sistema de coordenadas global e é obtido das transformações em

relação ao ponto da linha central do duto que intercepta a linha horizontal que

passa pelo ponto principal da câmera, conforme será descrito abaixo.
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• Inspeção:

-Estimar um ponto de passagem [xROV k, yROV k]
T sobre a linha de centro

do duto, considerando a orientação ψdk−1.

-Executar controle entre ξROV 0 e ξROV k|k−1 considerando um deslocamento

a velocidade constante de inspeção na direção determinada por ψdk−1.

-Realizar uma estimativa zd0 e zdk|k−1 considerando um deslocamento a

velocidade constante de inspeção na direção determinada por ψdk−1.

-Atualizar a estimativa ξROV k|k−1 para ξROV k|k via �ltro considerando as

medidas mIk do sistema de navegação do ROV.

-Atualizar a estimativa zdk|k−1 para zdk|k via �ltro considerando a fusão

das medidas de posição e orientação do ROV, ξROV k|k, e o processamento da

imagem.

-Obter um mapa do duto A = [zd1, zd2, ...,zdk] com base em ξROV k|k e

zdk|k.

-Realizar o mapeamento recursivamente até o �m da inspeção.

O algoritmo descrito acima se traduz na formulação do EKF desenvolvida abaixo.

O estado observado pelo �ltro consiste no estado de navegação do ROV, ξROV k,

conforme Equação 5.8, mais um vetor de estado de pontos de coordenadas do duto,

zdk = [xdk, ydk, ψdk]
T . O objetivo de se estabelecer vetores de tal forma é estimar

ambas as posições do ROV ao longo da inspeção quanto os pontos de passagem

do duto representados no sistema de coordenadas geodésico de forma a realizar um

mapeamento do mesmo.

Neste caso, há um objetivo de perseguir a rota do duto mantendo o mesmo

enquadrado pela câmera durante toda a duração da operação. Para tal, é necessário

agregar à matriz de transição de estados da Equação 5.9 uma matriz de controle que

represente as transições de posição do ROV necessárias para executar a inspeção.

A matriz de controle considera uma velocidade de navegação, Vnav, constante na

direção do ângulo de aproamento do ROV que é igual ao ângulo de aproamento

do duto em torno do eixo da altura em relação ao solo, ou seja, é uma velocidade

de perseguição da rota do duto. O valor de Vnav é um valor determinado a partir

de velocidades médias típicas de inspeção conhecidas de histórico, por exemplo,

Vnav = 300m/h.

A matriz de controle gROV k para esta operação será:
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gROV k =


Tnav3×3 Qnav3×3 03×3 03×3

03×3 Qnav3×3 03×3 03×3

03×3 03×3 Znav3×3 I3×3

03×3 03×3 03×3 I3×3

 (5.23)

onde:

Tnav =

 1 + ∆xk−1 0 0

0 1 + ∆yk−1 0

0 0 1

 (5.24)

Qnav =


Vnavcos(ψdk−1)

ẋROV k−1
0 0

0 Vnavsen(ψdk−1)

ẏROV k−1
0

0 0 1

 (5.25)

Znav =

 1 0 0

0 1 0

0 0 ψdk−1

ψROV k−1

 (5.26)

A matriz Tnav objetiva causar um ajuste nas coordenadas do ROV de forma que

este se posicione no passo seguinte sobre a mesma linha de orientação observada na

imagem do duto, ou seja, objetiva corrigir a deriva do veículo em relação ao duto

observada no instante k − 1. Os fatores ∆xk−1 e ∆yk−1 são calculados por método

descrito mais abaixo. A matriz Qnav faz com que as velocidades nas direções de

xROV e yROV se ajustem ao ângulo de aproamento do duto naquela observação de

forma que o ROV navegue por sobre a rota do duto. Para este caso a matriz Znav faz

com que o ROV permaneça com um aproamento sempre igual ao do duto naquele

instante, também com o objetivo de ajustar a rota do veículo à rota do duto.

Desta forma, a matriz de transição do estados será fROV k = FROV kgROV k, com

FROV k igual à Equação 5.9. A matriz resultante será:

fROV k =


Tnav3×3 ∆tQnav3×3 03×3 03×3

03×3 Qnav3×3 03×3 03×3

03×3 03×3 Znav3×3 ∆tI3×3

03×3 03×3 03×3 I3×3

 (5.27)

Para emprego de fk no �ltro, é necessário realizar a linearização com cálculo do

Jacobiano F̃k de fk. Este resulta em:
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F̃ROV k =


Tnav3×3 ∆tQ̃nav3×3 03×3 03×3

03×3 Q̃navnav3×3 03×3 03×3

03×3 03×3 Z̃nav3×3 ∆tI3×3

03×3 03×3 03×3 I3×3

 (5.28)

onde

Q̃nav =


−Vnavcos(ψdk−1)

ẋ2ROV k−1
0 0

0 −Vnavsen(ψdk−1)

ẏ2ROV k−1
0

0 0 1

 (5.29)

Z̃nav =


1 0 0

0 1 0

0 0 − ψdk−1

ψ2
ROV k−1

 (5.30)

A matriz de medição para o caso de navegação do ROV será uma matriz identi-

dade, HROV k = I12×12, dada a leitura direta de dados do sistema INS auxiliado por

hidroacústica, conforme apresentado na Subseção 5.4.1.

A matriz de transição fdk para zdk será:

fdk =


1 + ∆tVnavcos(ψdk−1)

xdk−1
0 0

0 1 + ∆tVnavsen(ψdk−1)

ydk−1
0

0 0 1

 (5.31)

Essa matriz re�ete o comportamento esperado no imageamento do duto onde,

uma vez tomada uma imagem de um ponto nas coordenadas [xdk−1, ydk−1]T assume-

se que as próximas coordenadas do duto a serem visualizadas são as coordenadas

que sofreram a mesma translação causada pelo deslocamento a uma velocidade cons-

tante de navegação Vnav ao longo da rota. Adota-se aqui como premissa que entre

intervalos ∆t esse deslocamento é pequeno de forma que é possível considerar que

o mesmo é realizado em uma linha reta. Ou seja, os trechos curvos dos dutos são

discretizados em segmentos lineares.

Teremos para esta matriz um Jacobiano F̃dk correspondente à matriz a seguir:

F̃dk =


−∆tVnavcos(ψdk−1)

x2dk−1
0 −∆tVnavsen(ψdk−1)

xdk−1

0 −∆tVnavsen(ψdk−1)

y2dk−1

∆tVnavcos(ψdk−1)

ydk−1

0 0 0

 (5.32)

A medição para o mapeamento do duto é também formulada considerando a

relação entre as coordenadas no plano da imagem da câmera e as coordenadas do
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ROV no sistema geodésico inercial:

 u

v

1

 = KHCam
ROVH

ROV
Geod


xdk

ydk

zdk

1

 (5.33)

onde HROV
Geod é a matriz de transformação entre o sistema de coordenadas do ROV

e o sistema geodésico. A matriz HROV
Geod é determinada pela estimativa da posição

e orientações do ROV no momento k e é a transformação que determina a pose

da câmera representada no sistema de coordenadas geodésico. Esta também é uma

função do tipo HROV
Geod = H(ξROV k).

Para realizar a medida dos valores [xdk, ydk, zdk]
T é estabelecida a convenção

ilustrada na Figura 5.15. Adota-se como ponto de referência da imagem o ponto da

linha central do duto que intercepta a linha horizontal que passa pelo ponto principal

da câmera.

Assim, uma vez obtidas as bordas do duto com a parametrização da transformada

de Hough, é possível estabelecer uma linha central do duto e calcular a coordenada

u da imagem que corresponde ao ponto de intersecção entre a linha média horizontal

da imagem e a linha central do duto. A coordenada v da imagem sempre será �xa e

correspondente à coordenada v do ponto principal. O cálculo da linha central do duto

é obtido da parametrização empregada pelo algoritmo de ajuste de linhas a bordas,

conforme apresentado na Subseção 4.7.3 do capítulo anterior. Ver Figura 5.15 com

indicação dos parâmetros identi�cados com a Transformada de Hough. Notar que

com esta parametrização, a relação entre aproamento do ROV e do duto no sistema

de coordenadas geodésico é ψd = π
2
− θ + ψROV .

Desta forma, após determinados os valores [u, v]T pelo processamento da imagem,

as coordenadas medidas mdk = [xdk, ydk, zdk]
T são determinadas por:

xdk

ydk

zdk

1

 = (KHCam
ROVH

ROV
Geod )−1

 u

v

1

 (5.34)

As medidas obtidas pela relação acima são então utilizadas para atualização do

estado do duto. Para emprego no �ltro de Kalman, considera-se que o processamento

acima produz medições diretas de [xdk, ydk, zdk]
T e, desta forma, a matriz de medição

para o estado do duto será uma matriz identidade Hdk = I3×3.

A relação acima também permite realizar o cálculo dos fatores ∆xk−1 e ∆yk−1 da

Equação 5.24. Ao se considerar as coordenadas [up, vp]
T como as coordenadas �xas

do ponto principal do plano da imagem, que são previamente de�nidas, é possível
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Figura 5.15: Referência para o ponto de mapeamento de duto.

calcular para cada imagem processada as coordenadas xdpk e ydpk equivalentes à

posição onde o duto precisaria estar para se localizar sob este ponto principal. Desta

forma, ∆xk−1 = (xdpk − xdk)/xdk e ∆yk−1 = (ydpk − ydk)/ydk. A aplicação destes

fatores no controle do ROV faz com que a predição de seu estado considere que houve

uma translação no plano horizontal do ROV equivalente a translação necessária para

posicionar a linha de centro do ROV no ponto principal da imagem. Após esse ajuste

é feito o ajuste de aproamento do ROV para o mesmo aproamento do duto e uma

translação na direção da velocidade de navegação na inspeção Vnav.

As matrizes de covariância de perturbação e de medição para o ROV são de�ni-

das da mesma forma que a apresentada anteriormente. O vetor de covariâncias de

perturbação, Qdk−13×1 para o vetor de estados do duto depende de quanto é aplicá-

vel a premissa de deslocamento linear entre um ponto e outro do duto. Para dutos

totalmente retos as covariâncias serão pequenas, para dutos que apresentam muitos

pontos com curvaturas que podem ser detectadas pelo enquadramento da câmera

do ROV, é necessário realizar uma estimativa desta matriz de forma adequada. Na

seção a seguir é descrita a forma de estimativa desta matriz para a aplicação apre-

sentada. A matriz de covariâncias de erro de medidas Rdk3×3 deve ser estimada com

base na qualidade dos processamentos de imagem. A forma de estimativa também

é descrita abaixo.

A Figura 5.16 sintetiza o algoritmo para localização em inspeção de dutos consi-

derando a formulação apresentada acima. Para este caso, consideram-se novamente

distribuições Gaussianas representativas das distribuições de probabilidades dos ve-

tores de estado para utilização do EKF:
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p(ξk|ξk−1,uk, I) ∼ N (µROV k|k−1,ΣROV k|k−1) (5.35)

p(zdk|ξk,A, I) ∼ N (µdk|k,Σdk|k) (5.36)

Figura 5.16: Algoritmo de localização em inspeção de dutos.

5.5.2 Teste e Resultados

Para teste do algoritmo foi utilizada uma inspeção já executada no duto citado

no Capítulo 3 para o qual foram obtidos os vídeos de inspeção e a leitura dos

diversos dados fornecidos pelo sistema INS. Para este caso também aplica-se a taxa

de atualização ∆t = 1/7s.

A covariâncias dos sistemas de medição foram também estabelecidas com os va-

lores de informações de fabricantes e as perturbações do ROV foram estimadas com
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base nas solicitações causadas pelas condições ambientais do momento da operação

e inicialmente estimadas visualmente, com a estimativa das amplitudes da deriva do

ROV parado quando em uma posição inicial. As matrizes QROV k−1 e RIk tem valo-

res semelhantes aos apresentados para a operação de aproximação a painel discutida

anteriormente.

A covariância na detecção da imagem foi estimada da seguinte forma: para um

grupo de imagens de inspeções anteriores onde a detecção de bordas e ajuste de

linhas foi válido, foi extraída a distância entre as duas linhas representativas das

bordas tendo como ponto de referência o ponto onde a linha central entre as bordas

cruza a linha central horizontal da imagem. Estas distâncias foram posteriormente

transformadas para o sistema de coordenadas da câmera com os dados de altura

e orientações do ROV de forma a ter uma representação dos pixels em metros de

diâmetro de duto. A média desta distribuição foi assumida como igual ao diâmetro

de projeto do duto de forma a calcular uma covariância em termos de dispersão de

diâmetros. Para o duto de teste foi obtida uma covariância de 0,0087m o que signi�ca

uma dispersão de 0,0522m na detectabilidade do diâmetro do duto. A de�nição do

ângulo de aproamento do duto depende da correlação entre o parâmetro θ da linha

central entre bordas e o aproamento do ROV, assim, adotou-se como premissa que

a covariância para este valor é igual à covariância da medida de INS para o ângulo

de aproamento do ROV. A matriz Rdk3×3 é uma matriz com diagonal cujos valores

são [0,0087m, 0,0087m, 0,1744rad].

A matriz de perturbação da evolução do estado do duto, Qdk−1, é uma matriz

que representa o quão adequada é a hipótese de que o duto segue uma linha reta

entre pontos de passagem. Mesmo em um duto �exível, que permite uma rota com

mais curvas, este valor é muito pequeno dada a taxa de atualização do �ltro de 1/7s.

Dentro deste intervalo o comprimento percorrido é pequeno e quase linear mesmo

em curvas. Para estimativa do vetor Qdk−13×1 foi adotado o seguinte procedimento:

• É identi�cado 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 mínimo é veri�cado qual é a variação do ângulo de aproamento entre

o ponto inicial da curva e o ponto �nal. Por exemplo, para uma curva com raio

de curvatura de 15m que causa uma modi�cação no aproamento de 90graus o

ROV percorrerá uma distância sobre o duto de 23,55m.

• Considerando a velocidade de navegação, neste caso 300m/h, calcula-se a quan-

tidade de pontos de processamento de imagem que será realizada neste trecho.

Para o caso citado acima esta quantidade será 1978 pontos.

• Calculada a variação de ângulo de aproamento neste trecho, ou seja, 90graus
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divididos por 1978 pontos de passagem, resultando em um valor adotado como

a dispersão do aproamento, neste caso igual a 0,0455 graus.

• De�nida a covariância para o ângulo de aproamento como 1/3 desta dispersão.

• As dispersões das coordenadas xd e yd são estimadas como sendo o maior

valor entre o seno e o cosseno da dispersão calculada acima multiplicados pela

distância percorrida dentro de ∆t, neste caso essa distância é igual a 0,012m.

Desta forma, para esta operação foi calculado o vetor Qdk−1 =[0,002m, 0,002m,

0,0076rad]T .

A Figura 5.17 ilustra alguns pontos de passagem da inspeção onde são repre-

sentados pontos amostrados da distribuição de leituras do INS e da distribuição

resultante da atualização da covariância de posição do ponto do duto pós proces-

samento de imagem. Os seguintes valores de covariâncias �nais para as variáveis

de estado do duto foram obtidos: [0,00655m, 0,00655m, 0,0926rad]. Para os pontos

onde se obtém linhas ajustadas a bordas, a covariância é reduzida de forma signi�-

cativa na transversal da rota. No entanto, como não foi utilizada odometria visual, o

deslocamento ao longo da rota mantém a mesma variância pois não é possível men-

surar deslocamento ao longo do duto, este ainda mantém as incertezas da navegação

do ROV.

Dado o processo de atualização de covariâncias pelo Filtro de Kalman, veri�ca-se

que para o caso de inspeção de duto, a covariância de posição é sempre determinada

pela covariância do ruído de processamento de imagem que neste caso é sempre

menor que as variâncias de erro de posicionamento do ROV.

Nas análises de con�abilidade cinemática foi indicado que uma covariância de

até 0,50m da posição do ROV para erros de mapeamento nulos resultaria numa

con�abilidade igual a 1. Para um duto de seis polegadas de diâmetro (em torno de

0,20m de diâmetro externo), uma dispersão de erro como esta signi�caria cometer

um erro de identi�cação da posição do duto em mais de dois diâmetros na imagem.

Essa situação poderia ocorrer, por exemplo, em casos especí�cos 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 está lançado. Mesmo assim, o ruído inerente

da qualidade de visibilidade da imagem que provoca erros de extração 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 con�abilidade da inspeção com o emprego de localização apoiada por visão

é, desta forma, diretamente afetada pela falha do processamento visual das ima-

gens. Em situações onde a visibilidade do duto se apresentou com baixa qualidade

ou houve um enterramento do duto de tal forma que as bordas não puderam ser
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Figura 5.17: Pontos de passagem com representação de amostras de leitura: INS
(azul), atualização por visão (vermelho).

detectadas, a correção do sistema INS pela imagem tornou-se indisponível. Ver

Figura 5.18.

Esta estimativa depende das condições especí�cas de cada inspeção e não há

como apresentar resultados abstraídos generalizados para a localização empregada

numa inspeção de duto. Para o caso do teste aqui executado em torno de 79% dos

quadros de vídeo processados indicaram um resultado que pôde ser utilizado para a

correção de estimativa da posição do ROV.

Um resultado importante da localização para esta aplicação é produzir um ma-

peamento com menos incerteza da rota do duto devido à manutenção de maior

consistência ponto a ponto de passagem provido pela visão do duto. A cada pro-

gresso do ROV, as coordenadas Norte e Este inicialmente estabelecidas apenas pelo

INS são ajustadas. Veri�cando o resultado da simulação de con�abilidade apre-

sentado na Figura 3.5, percebe-se que com tolerâncias de mapeamento abaixo de

0,20m, como é o caso para os trechos onde houve correção pela imagem, mesmo um

controle feito por pontos de passagem controlados somente via INS garantem uma

boa inspeção para a covariância de posicionamento de 0,5m.
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Figura 5.18: Exemplos de pontos onde não há detecção adequada de bordas.

5.6 Considerações Finais

Este capítulo apresentou duas abordagens para realizar a localização de ROVs em

operações submarinas típicas. A localização é fortemente in�uenciada pela qualidade

com que se pode realizar estimativa de pose de câmeras após extração de atributos

de imagens dos alvos de operação. As operações em questão apresentam algumas

vantagens para tal, a primeira é a boa condição de visibilidade de painéis que já são

projetados com geometrias e cores contrastantes para permitir bom discernimento

na água. A segunda vantagem é a relativa simplicidade dos cenários de operação.

Os mapas produzidos resumem-se a um trajeto de duto ou a padrões geométricos de

interfaces em painéis que podem ser utilizados para estimativas de pose de câmeras.

Como desvantagem pode ser citada a pobreza visual encontrada em inspeções

de duto que não permitem realizar estimativa de movimentos de quadro a quadro

e em muitas vezes não permitem a detecção da primitiva geométrica utilizada para

estimar a posição relativa entre ROV e duto.

Uma questão a ser respondida no desenvolvimento de algoritmos de localização

é como avaliar a qualidade dos resultados obtidos e a efetividade do algoritmo. A

forma mais direta e abrangente de realizar alguma avaliação é comparar o mapa ge-

rado a um cenário de operação conhecido. Para casos reais de operação, no entanto,

pode ser inviável realizar esse tipo de comparação. Para a aplicação de intervenção

em painéis de equipamentos, apesar desta ser uma demanda operacional, é possível

realizar a comparação direta do mapa com o mapeamento dado que as informações

de projeto estão disponíveis. É importante observar que os dados de projeto na re-

alidade são utilizados como referência para estimativa da pose inicial da localização

do ROV e espera-se que o mapa tenha convergência com essas informações.

Para a aplicação de inspeção, por outro lado, o cenário de operação, a rota do

duto, não é de fato conhecida de verdade. Apenas informações de diâmetro podem

ser utilizadas como referência para o que é visualizado.
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Alguns autores tem proposto métricas para avaliação da qualidade de algoritmos

[152] que dependem do conhecimento da con�guração cinemática precisa dos robôs

em determinados pontos da operação, o que não pode ser realizado nestas aplicações.

De qualquer forma, as métricas que vem sendo desenvolvidas tem o objetivo de

comparar diferentes algoritmos. As implementações apresentadas acima adotam

uma abordagem consolidada baseada em �ltragem bayesiana, bastando realizar uma

avaliação dos mapas produzidos, no caso a caso, para se ter uma avaliação de sua

efetividade.
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Capítulo 6

Considerações Finais

6.1 Resultados

Este trabalho apresentou a formulação do problema de estimar incertezas cinemá-

ticas de ROVs via mapeamento dos alvos de operação e localização do veículo com

�ltros probabilísticos e técnicas de visão computacional. Os �ltros e técnicas de vi-

são foram sistematizados em métodos para auxílio à localização autônoma de ROVs

nas atividades de realizar inspeção de um duto submarino e de aproximação a um

painel de equipamento para intervenção.

Além da revisão bibliográ�ca que indica a falta de trabalhos desse gênero conso-

lidados para ROVs de intervenção, pode-se adicionalmente citar que aplicações do

gênero ainda não são observadas na indústria de ROVs comerciais. Observa-se que

os desenvolvimentos em autonomia de ROVs estão restritos a ambientes de pesquisa

com veículos experimentais ou adotam hipóteses que não são prontamente transfe-

ríveis a ROVs empregados na indústria do Petróleo como, por exemplo, a adoção de

sensores especiais não comprovados em campo.

Atualmente o controle de ROVs para executar as operações descritas neste tra-

balho depende de operadores humanos, o que fornece �exibilidade operacional mas

causa custos elevados associados a treinamento e experiência. O desenvolvimento

apresentado pode ser utilizado como um módulo de apoio a pilotos integrado aos

sistemas operacionais empregados nas cabines de controle pois não demanda mo-

di�cações tecnológicas em sistemas de ROV existentes por adotar como entradas

apenas dados disponíveis e sistemas de navegação inercial, sistemas de sonares e

câmeras.

Foi demonstrado que sensores de navegação não são su�cientes para posicionar

veículos e efetuadores �nais relativamente a estruturas, pois estes dependem do

mecanismo de propagação de ondas sonoras em ambiente aquático que é afetado

por fatores que não podem ser contornados e que variam dentro de uma janela de
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tempo de operação. Atualmente a única forma de posicionar relativamente sistemas

de ROV a estruturas submarinas é a visão obtida por câmeras monoculares que ainda

possui algumas limitações operacionais como a falta de percepção de profundidade.

Dado este cenário, desenvolvimentos relativos a controles mais precisos de ROVs

passam pelas disciplinas de visão computacional e processamento digital de imagens.

Mesmo que novas propostas envolvam a utilização de sensores não convencionais

como sonares de imageamento hidroacústico e câmeras estéreo, a disciplina de visão

computacional precisará ser empregada. Nota-se que o imageamento hidroacústico

possui paralelo com aplicações atuais de sensores RGB-D, que são imagens com in-

formação de profundidade de pixels obtidas por infravermelho. Sonares apresentam

imagens com informação de profundidade.

O capítulo de con�abilidade cinemática apresentou uma revisão da forma de

equacionamento de con�abilidade de posição e orientação de veículos e manipulado-

res com o objetivo de dimensionar as incertezas inerentes às operações estudadas.

As simulações com os modelos de con�abilidade das operações apresentaram os se-

guintes resultados:

• Para uma determinada operação é possível calcular a probabilidade de falha

ou sucesso de uma manipulação ou visualização se puderem ser estimadas as

incertezas associadas ao controle de posição e orientação do veículo e juntas

de manipuladores.

• O controle de perseguição de trajetórias é um campo de pesquisa importante

na área de controle de veículos submarinos ou de veículos autônomos de na-

vegação de superfície. Para a solução destes tipos de problema se adota como

hipótese o conhecimento da trajetória a ser perseguida e a capacidade do veí-

culo perseguir esta sem incertezas relativas à sua própria navegação. Para os

casos de operações de inspeção puramente guiadas por controle de pontos de

passagem fornecidos pelo mapeamento das coordenadas de dutos, uma análise

da con�abilidade cinemática indica que há probabilidade de sucesso mínima

quando se considera os erros de mapeamento da rota.

• A simples programação de trajetória de um manipulador montado em ROV

para atuação em interfaces não é efetiva dadas as dimensões das interfaces e as

incertezas de posicionamento relativo do veículo e da base dos manipuladores

em relação aos painéis de equipamentos. Foram demonstradas, para um caso

especí�co de ROV docado a painel, quais são as precisões necessárias e os

limites de posição relativa para permitir aproximação segura de manipuladores.

O conceito de con�abilidade cinemática pode ser expandido para outras situa-

ções relativas a operações 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 cinemática diferencial, por exemplo. A probabilidade de se obter uma

velocidade pré-determinada do efetuador �nal ao se aproximar de uma interface pode

ser calculada empregando os conceitos apresentados.

A estimativa de estados via fusão de sensores apresentou as técnicas básicas apli-

cáveis ao processamento de dados incertos de sensores de posição e distância relativa.

O uso de Filtros de Kalman permite a fusão de informações de sensores diferentes

dentro de um mesmo objetivo de estimativa. Apesar da existência de alternati-

vas para a formulação do Filtro de Kalman que pretendem contornar questões de

comportamento não Gaussiano das incertezas e eliminar custos computacionais, as

aplicações apresentadas aqui são bem atendidas por a formulação original do Filtro

de Kalman Estendido.

Referências disponíveis que tratam do uso de Filtros de Kalman com veículos

submarinos concentram-se predominantemente no problema de realizar estimativa

ótima do estado de um veículo em navegação livre por rotas determinadas conside-

rando a melhor escolha de modelos para a dinâmica dos veículos e de sensores assim

como a escolha do tipo de �ltro adequado para as aplicações em questão [153, 154].

Essas aplicações adotam veículos submarinos do tipo AUV para implementação sem

o uso de fusão de informações com imagens.

A comparação entre tipos de Filtros de Kalman em aplicações submarinas e seus

desempenhos com AUVs é objeto de estudo de referências como [155�160]. O obje-

tivo destes trabalhos é estudar e indicar características de desempenho de variantes

do Filtro de Kalman tendo o problema de navegação livre de AUVs como cenário

de testes. As conclusões destes tipos de trabalho também se concentram em desem-

penho de modelos hidrodinâmicos dos veículos em situações de navegação em alta

velocidade, que é o caso de operações de AUVs e considerações mais especí�cas sobre

limitações de sensores como as derivas de IMUs, por exemplo. Este tipo de análise

se relaciona mais ao desenvolvimento de sistemas de navegação inercial submarinos.

Para este trabalho foi adotada como premissa o uso de dados disponíveis produzidos

por sistemas INS auxiliados por hidroacústica disponíveis comercialmente. Estudo

deste gênero aplicado especi�camente a um veículo operado remotamente controlado

via umbilical pode ser encontrado em [161].

Com este contexto, o trabalho apresentado aqui se posiciona como uma proposta

pouco estudada que é a de referenciar o posicionamento do veículo em relação 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 veículo de pequeno porte que estima sua pose

com base em visão monocular e algoritmo de servovisão baseado em modelos de alvo

previamente con�gurados no algoritmo.
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Os fatores de variabilidade hidroacústica fazem com que as incertezas associadas

aos sensores apresentem comportamento Gaussiano. Adicionalmente, não há, a

princípio, uma demanda exigente por tempo de processamento computacional nessas

aplicações. Apesar de serem aplicações de processamento em tempo real a dinâmica

de uma operação submarina com ROV é lenta. Um ROV navega pela massa de

água até as proximidades de um equipamento com baixa velocidade de forma a

evitar descontroles e derivas que possam causar acidentes. Os tempos necessários

para processamentos diversos de imagens, por exemplo, são facilmente comportados

pela lentidão das operações.

Imagens submarinas são o elemento fundamental para o aumento na precisão

do posicionamento relativo pretendido na aplicação proposta neste trabalho. A

avaliação do emprego de técnicas de visão computacional aos tipos de imagens de

equipamentos e dutos submarinos chegou às seguintes conclusões:

• Painéis de equipamentos submarinos são projetados tendo a boa visibilidade

como objetivo e desta forma favorecem o emprego de técnicas de extração de

descritores e de técnicas de segmentação com bordas ou áreas.

• Para painéis é possível empregar a estimativa de movimentos entre vistas com

base em descritores invariantes, no entanto, estes carecem de signi�cado e não

podem ser facilmente associados a dimensões de elementos nas estruturas reais

dos equipamentos para permitir a estimativa de pose de câmeras.

• Técnicas de segmentação e ajuste de círculos também mostraram bons resul-

tados quando em condições de iluminação favorável. Os centros dos círculos

detectados podem ser associados a dimensões de painéis e coordenadas de in-

terfaces em sistemas de coordenadas estabelecidas nos painéis. Desta forma,

estas informações são utilizadas para a estimativa de pose e geração de mapas.

• Imagens de dutos não se apresentam favoráveis para a extração de descritores

invariantes de forma geral. Mesmo sem apresentar signi�cado semântico, estes

poderiam ser utilizados para a estimativa de movimentos na longitudinal do

duto durante a inspeção, fornecendo uma informação de odometria visual que

poderia ser fundida às informações de deslocamento dos sensores de navegação.

• A detecção de bordas em dutos se mostrou adequada para situações onde a

visibilidade é boa. A parametrização do ajuste de linhas a bordas foi adotado

como referência para a pose da câmera e ROV. A pose da câmera via pro-

cessamento de linhas de borda é estimada nesta aplicação de forma híbrida,

onde as informações de posição, altura e rotações do ROV são utilizadas para

transformar a posição central do duto do sistema de coordenadas da imagem

para o sistema de coordenadas global.

133



• Formas de contornar as condições de baixa visibilidade da água devido a sus-

pensões e turbidez precisam ser ainda ser estudadas para aumentar a con�a-

bilidade na detecção de bordas em dutos.

Os algoritmos apresentados para a localização do ROV durante as operações de

inspeção e intervenção em equipamentos demonstraram que os mapeamentos pro-

duzem informações com dispersões que permitiriam um controle de posicionamento

relativo que viabiliza as operações sem operadores.

As dispersões de um ponto central de uma interface no mapa produzido pelo

teste realizado podem ser interpretadas como a incerteza associada da posição re-

lativa a estas interfaces do sistema de coordenadas do ROV na aproximação ao

equipamento. Com uma dispersão pouco superior a 40cm a incerteza permite que

o ROV se posicione para docagem em uma região de tal forma que a interface alvo

esteja dentro da área do envelope de operação do manipulador de sete funções. Além

disso, a depender da quantidade de interfaces de referência em um painel, mesmo

que ocorra algum desvio no momento do aperto da garra na docagem, a posição

relativa da base do manipulador pode ser inferida por nova estimativa de pose da

câmera. Isso permite maior precisão na aproximação do efetuador �nal.

A con�abilidade da operação de inspeção de dutos é aumentada pelo processo

de localização pela redução da variância nos sentidos transversais à rota do duto

que é promovida pelas correções da posição horizontal do duto no plano da imagem.

Os resultados para mapeamento de dutos dependem, no entanto, fortemente da

qualidade do processamento das imagens para detecção de bordas.

As covariâncias adotadas para ambas as aplicações precisam ser estimadas de

processamentos de imagens prévias.

Como conclusões gerais desta pesquisa podem ser mencionadas:

• Técnicas de localização autônoma em aplicações submarinas têm sido propos-

tas para veículos e demandas experimentais. Este trabalho demonstrou que

estas técnicas têm aplicabilidade em demandas reais de operações na indústria

de Petróleo com potencial para uso como função auxiliar de navegação. Foi

demonstrado como os processamentos de fusão de dados de sensor e imagens

podem proporcionar a redução de incertezas de posição relativa.

• Considerando os resultados obtidos, a princípio não há necessidade de uti-

lizar novas tecnologias de sensoriamento para permitir controle mais preciso

de ROVs. Sensores e câmeras convencionais podem proporcionar resultados

interessantes para o controle se tratados com os métodos de estimativa proba-

bilística de estados adequados.
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• O sucesso do desenvolvimento de métodos de localização para essas demandas

depende do emprego adequado de técnicas da disciplina de visão computacional

e esta é a linha de pesquisa que poderá proporcionar a maior efetividade na

implementação em operações reais.

6.2 Pesquisas Complementares

A seguir são descritas algumas sugestões de pesquisas e desenvolvimentos comple-

mentares ao estudo apresentado nesta tese.

Uma primeira linha de atuação é transformar o protótipo aqui implementado em

linguagem Python e biblioteca OpenCV em um sistema que possa ser integrado a

sistemas operacionais de ROVs reais. Isso permitirá o estudo de outros problemas

envolvidos como, por exemplo, o efeito da latência na transmissão de sinais entre

o veículo e a sala de controle. Os dados de imagem, sensoriamento e controle pre-

cisam passar longos umbilicais de controle e é conhecido na área que para algumas

aplicações de sensoriamento há problemas envolvidos com essa comunicação. Al-

ternativamente poderiam ser implementados sistemas embarcados no veículo para

o processamento dos dados necessários para a localização autônoma em desenvolvi-

mentos de mais longo prazo.

Uma proposta para transformar o protótipo em implementação integrável a

ROVs é utilizar a plataforma ROS (Robot Operating System). Esta é uma arquite-

tura para desenvolvimento de softwares de controle de robôs que segue uma �loso�a

de sistema operacional para programação de sistemas robóticos. Como um sistema

operacional, o ROS proporciona abstração de hardware, controle de dispositivos a

um baixo nível, conexão entre processos de controle e comunicação entre processos

dentro de um paradigma de envio de mensagens.

Testes em um número maior de aplicações reais devem ser planejadas para me-

lhor validação do que está sendo aqui proposto. Além dos testes em operações de

intervenção em painéis de equipamentos e inspeções de dutos, podem ser estudadas

outras operações mais complexas. Existem operações de inspeção de equipamentos

onde os ROVs precisam circundar todo o equipamento identi�cando anomalias e

registrando o estado de estruturas. Esse tipo de operação se demonstra como uma

demanda interessante para aplicação de técnicas SLAM visuais. É possível realizar

um controle baseado em mapeamento e localização em um cenário mais complexo

de estruturas, não limitado a painéis, e onde os problemas de fechamento de laços e

relocalização precisam ser estudados, por exemplo.

Como pontos mais especí�cos de desenvolvimentos futuros pode ser citada a

elaboração de uma aplicação de odometria visual para operações de inspeção de

dutos, onde o movimento do ROV é estimado também pela estimativa de movimento
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da câmera. Para tal é necessário implementar algum método que contorne a pobreza

de informações visuais dessas operações. Uma opção para tal é estudar o uso de

métodos diretos de estimativa de movimentos de imagens onde são usadas todas as

informações de intensidade de pixels e não as informações de extração de descritores.

Testes em equipamentos com painéis com menos informações visuais podem ser

realizados para veri�car a qualidade do mapeamento e o desempenho dos algoritmos

de estimativa de pose. Adicionalmente pode ser sistematizado um estudo do efeito

da iluminação dos ROVs sobre o processamento de imagens durante aproximação e

servovisão. Isso pode produzir resultados relacionados a como utilizar a iluminação

para favorecer o processo de localização nestas operações.

Apesar de não ter sido mencionada neste trabalho, a modelagem cinemática

detalhada dos efetuadores �nais também pode ser considerada de importância dado

que, para viabilizar a proposta de produzir uma forma de realizar manipulações

precisas, considerações sobre as posições relativas entre a geometria dos efetuadores

(garras dos manipuladores incluindo quaisquer ferramentas que venham a portar) e

as interfaces de atuação devem ser tratadas com objetivo de evitar interferências e

abalroamentos. Este tipo de análise é sugerido como pesquisa complementar.

Dados os desenvolvimentos mais recentes em SLAM visual com uso de câmeras

RGB-D, que apresentam a informação de profundidade dos pixels, pode ser avaliado

o desenvolvimento de métodos SLAM com sonares de imageamento para as inspeções

de dutos. Sonares apresentam a informação de profundidade e resultam em dados

com uma estrutura que pode ser facilmente tratada para obtenção de linhas de

bordas. Além disso, estes sensores não são suscetíveis a condições de visibilidade.

A princípio não existem evidências de que as incertezas envolvidas com os sis-

temas e operações aqui tratados não seguem um comportamento Gaussiano. No

entanto, pode-se antecipar alguns pontos onde essa hipótese não é válida. Isso pode

não ocorrer nas medições de juntas se estas estão operando em próximas a �m de

curso, por exemplo. Da mesma forma, em inspeções de dutos onde há trechos total-

mente descobertos e trechos parcialmente encobertos, a distribuição Gaussiana pode

não ser aplicável dado o limite superior do dado de diâmetro detectável do duto.

Finalmente, sugere-se que os processamentos de imagens das operações aqui

tratadas sejam implementados com técnicas de Aprendizagem Profunda, dado o

relato de excelente desempenho destas em segmentação de imagens onde existem

condições de visibilidade afetada.
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Apêndice A

Cinemática do Sistema Veículo e

Manipuladores

A.1 Modelagem Cinemática

Este apêndice apresenta uma breve revisão sobre a modelagem cinemática com apli-

cação aos manipuladores e veículos submarinos objetos deste trabalho. A partir dos

modelos cinemáticos, são de�nidas as variáveis estocásticas necessárias para análise

de incertezas e apresentado no cálculo de con�abilidade cinemática de operações de

inspeção e intervenção em painéis que são apresentadas no Capítulo 3 deste trabalho.

Tradicionalmente, a modelagem cinemática adota a álgebra matricial para re-

presentação das posições de juntas em um espaço tridimensional e para o cálculo

das transformações entre sistemas e coordenadas. Esse tipo de abordagem matemá-

tica vem sendo adotada pela maior simplicidade e pelo fato de existirem convenções

que sistematizam a resolução da cinemática de forma consistente, como é o caso da

convenção de Denavit-Hartenberg [75, 163, 164].

Uma segunda vertente para modelagem cinemática é a teoria de helicoides su-

cessivos [72, 76, 165, 166]. Conforme demonstrado nas referências citadas, qualquer

movimento de um corpo rígido pode ser representado por uma única rotação em

torno de um vetor e uma translação com passo de�nido sobre esse vetor. O con-

junto vetor, passo e rotação que representa o movimento completo do corpo rígido é

chamado de helicoide e, quando auxiliado por uma convenção adequada, proporci-

ona meios mais concisos de resolver a cinemática. A referência [167] é um exemplo

de trabalho que utiliza o conceito de helicoides sucessivos para a modelagem de

sistemas veículos manipulador com aplicação em um submarino.

Uma tendência que pode ser veri�cada em literatura mais recente é o desenvolvi-

mento do emprego de tipos de álgebras baseadas em quatérnions [168] e quatérnions

duais [169]. Quatérnions são um tipo de representação algébrica que atualmente
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encontra aplicações em astronomia, computação grá�ca, cinemática e outras disci-

plinas relacionadas à mecânica de elementos em três dimensões.

A modelagem da cinemática por quatérnions induz à uma cinemática mais con-

cisa e menos suscetível a alguns problemas como singularidades quando comparada

às abordagens convencionais [170, 171]. Também são uma representação que per-

mite implementação computacional mais e�ciente e, desta forma, é a representação

adotada neste trabalho.

Além disso, as premissas adotadas para o estabelecimento das origens e orienta-

ções dos sistemas de coordenadas pelos métodos de Denavit-Hartenberg e helicoides

podem também ser adotadas para o equacionamento cinemático via quatérnions

duais [172].

Também podem ser encontradas em literatura importante da disciplina de ro-

bótica [173] formulações matemáticas referentes à Álgebra Geométrica [174] e à

Álgebra Diferencial com Grupos de Lie e análise topológica de manifolds [175�177].

Referências para as de�nições de quatérnions utilizadas neste trabalho podem ser

encontradas em [168, 178]. A sistematização do emprego de quatérnions e quatérni-

ons duais para resolver a cinemática de manipuladores robóticos pode ser encontrada

em referências como [169, 170, 172, 179�183]. Uma comparação entre as modela-

gens por matrizes homogêneas e quatérnions duais também é ilustrada em [184]

onde veri�ca-se a aplicação desses métodos na resolução da cinemática inversa de

um manipulador de seis graus de liberdade.

A modelagem especí�ca de veículos submarinos é objeto de referências como

[64, 65, 185]. A análise de sistemas de manipuladores montados em bases móveis

com movimento irrestrito em todos os graus de liberdade pode ser encontrada em

trabalhos como os apresentados em [171, 186] e [167] com uma abordagem via heli-

coides.

Ao se considerar a aplicação em questão, que é a modelagem de um sistema de

manipuladores montados em veículos com seis graus de liberdade, poucos trabalhos

são atualmente encontrados. Podem ser citados, por exemplo, abordagem de qua-

térnions duais para manipulador em veículo [187] e trabalhos com ROVs [188, 189].

Um estudo sobre quatérnions duais com aplicação em um veículo subaquático ex-

perimental é encontrado em [190]. Estes trabalhos, no entanto, não abordam a

necessidade de controle da precisão de manipulação.

O objetivo deste apêndice é apresentar uma breve revisão da modelagem cine-

mática com uso de quatérnions duais e desenvolver esta modelagem a um ROV

com manipuladores típicos empregados na indústria de petróleo. Esta modelagem é

apresentada para servir como base à formulação estocástica de cinemática.
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A.2 Cinemática do Veículo

A abordagem básica para modelagem cinemática de veículo é encontrar uma matriz

de transformação que represente os movimentos em referência a um sistema de

coordenadas inercial global. A Figura A.1 abaixo ilustra o sistema referência para

um veículo em relação a um sistema de referência inercial determinado em algum

ponto da cena de operação. O sistema de coordenadas do veículo é estabelecido com

sua origem em seu centro de rotação.

Associada à de�nição do sistema inercial, de�ne-se na Tabela A.1 a notação

comumente utilizada para o movimento de veículos aquáticos e embarcações [171].

Figura A.1: Sistema de referências para o veículo submarino.

Tabela A.1: Notação para movimentos de veículos submarinos.

Movimento Nome Variável
Movimento na direção x surge x
Movimento na direção y sway y
Movimento na direção z heave z
Rotação em torno do eixo x roll φ
Rotação em torno do eixo y pitch θ
Rotação em torno do eixo z yaw ψ

Adotando um vetor de posição da origem do sistema do veículo da origem do

sistema do veículo em relação à origem do sistema inercial η1 = [x, y, z]T e os ângu-

los de Euler [φ, θ, ψ]T que representam as rotações em torno dos eixos (Xv, Yv, Zv),

respectivamente, é possível determinar a con�guração do veículo em relação ao sis-

tema inercial na forma da transformação matricial H0
v que indica os elementos de

translação e rotação dessa con�guração de movimento do veículo:

H0
v =

[
R0
v η1

0 1

]
(A.1)
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A matriz de rotação R0
v é de�nida pela composição das matrizes de rotação

elementares em torno de cada eixo e, ao se adotar a convenção Roll-Pitch-Yaw para

os ângulos de Euler, resulta em [75]:

R0
v =

 c(ψ)c(θ) c(ψ)s(θ)s(φ)− s(ψ)c(θ) c(ψ)c(φ)s(θ) + s(ψ)s(φ)

s(ψ)c(θ) s(ψ)s(θ)s(φ) + c(ψ)c(φ) s(θ)s(ψ)c(φ)− c(ψ)s(φ)

−s(θ) c(θ)s(φ) c(θ)c(φ)

 (A.2)

Onde s e c representam os senos e cossenos. Considerando um ponto qualquer P

no espaço com coordenadas p0 de�nidas no sistema de referência inercial e coordena-

das pv no sistema de coordenadas do veículo é possível realizar a transformação de

coordenadas homogênea p0 = H0
vpv para o cálculo da cinemática direta do veículo

ou, alternativamente, calcular pv = (H0
v)
−1p0 para estabelecer a cinemática inversa

do veículo.

Para permitir melhor entendimento da modelagem de quatérnions primeiramente

deve ser observada que a representação algébrica da atitude e posição do veículo

apresentada acima pode também ser solucionada de maneira vetorial onde a rotação

de um ponto P qualquer pode ser representada pela rotação desse ponto por um

ângulo θ em torno de um vetor unitário s = a1i +a2j +a3k de�nido arbitrariamente

e passando pela origem do sistema de referências. Quatérnions são elementos que

podem ser utilizados para gerar esse tipo de rotação de maneira simples e com re-

duzido número de operações matemáticas quando comparados a rotações por senos,

cossenos e ângulos de Euler [178].

Um quatérnion é de�nido como um elemento de <4 da seguinte forma:

q = a0 + a1i+ a2j + a3k = a0 + q (A.3)

onde a0, a1, a2, a3 são coe�cientes reais e i, j, k são os vetores unitários que satisfazem

as propriedades i2 = j2 = k2 = ijk = −1, ij = k, jk = i, ki = j, ji = −k,
kj = −i e ik = −j. Aliada a essa de�nição, pode-se mencionar que um quatérnion

é considerado como puro se tiver apenas a parte vetorial q = q e considerado como

real se tiver apenas o elemento real q = a0.

Ao se considerar dois quatérnions q1 = a0 + a1i + a2j + a3k = a0 + q1 e q2 =

b0 + b1i + b2j + b3k = b0 + q2, as seguintes operações básicas são previstas, entre

outras:

• Adição e Subtração: q1 ± q2 = (a0 ± b0) + (q1 ± q2)

• Produto: q1q2 = a0b0 − q1.q2 + a0q2 + b0q1 + q1 × q2

• Conjugado: q∗ = a0 − q

156



O operador de rotação de�nido em termos de quatérnion ao redor de um vetor

unitário s e por um ângulo θ pode ser dado em termos da expressão de meio ângulo

da seguinte forma:

q = cos
θ

2
+ sen

θ

2
s (A.4)

Essa representação de rotações na forma de meios ângulos é base para operações

com quatérnions em transformações cinemáticas [178]. A operação que provoca uma

rotação em ξ pelo ângulo total θ é:

ξ′ = qξq∗ (A.5)

Rotações sucessivas podem ser de�nidas pela composição desta operação:

ξ′ = q1ξq
∗
1 (A.6)

ξ′′ = q2ξ
′q∗2 (A.7)

ξ′′ = q1q2ξq
∗
1q
∗
2 = (q1q2)ξ(q1q2)∗ (A.8)

Podendo-se, dessa forma, de�nir um operador global de rotações com quatérnions

qR = q1q2...qn cuja rotação sobre ξ é calculada via ξ′ = qRξq
∗
R.

O deslocamento geral via quatérnions pode ser de�nido pelo operador de rotação

mais a adição de um quatérnion puro com sua parte vetorial equivalente ao vetor

de translação do movimento de interesse, conforme a transformação a seguir:

ξ′ = qRξq
∗
R + qT (A.9)

onde:

qT = 0 + t

sendo t = [tx, ty, tz]
T o vetor translação desejado.

A matriz qR é obtida da seguinte forma, respeitando a convenção Roll-Pitch-Yaw :

qR =


cos(ψ

2
)

0

0

sen(ψ
2
)



cos( θ

2
)

0

sen( θ
2
)

0



cos(φ

2
)

sen(φ
2
)

0

0


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qR =


cos(φ

2
)cos( θ

2
)cos(ψ

2
)− sen(φ

2
)sen( θ

2
)sen(ψ

2
)

sin(φ
2
)cos( θ

2
)cos(ψ

2
) + cos(φ

2
)sen( θ

2
)sen(ψ

2
)

cos(φ
2
)sen( θ

2
)cos(ψ

2
)− sen(φ

2
)cos( θ

2
)sen(ψ

2
)

cos(φ
2
)cos( θ

2
)sen(ψ

2
) + sen(φ

2
)sen( θ

2
)cos(ψ

2
)

 (A.10)

A cinemática inversa do veículo é facilmente calculada pelo uso de quatérnion

conjugado. Como pode-se inferir pela análise da Equação A.4, uma rotação inversa

por um ângulo qualquer −θ é alcançada por q = cos( θ
2
)−sen( θ

2
)s, ou seja, q = q0−q,

que é a equação do quatérnion conjugado, q∗.

Para se realizar uma rotação inversa a qualquer rotação produzida por um qua-

térnion q (ver Equação A.5), a seguinte inversão é aplicável: ξ = q∗ξ′q.

Neste ponto cabe também observar que quatérnions já são amplamente utilizados

para representação de orientações em sistemas de navegação inercial de veículos com

seis graus de liberdade. Muitas unidades de movimento inerciais, IMUs, disponíveis

para aplicação prática produzem essa informação diretamente para uso. Normal-

mente os ângulos de rotação obtidos das leituras desses sistemas são representados

por um quatérnion unitário em forma de representação vetorial q = [a0, a1, a2, a3]T .

A título de informação complementar, nota-se que os ângulos de Euler podem ser

obtidos dessa informação de quatérnion unitário pelas relações abaixo, derivadas da

Equação A.10:

 φ

θ

ψ

 =


atg(2(a0a1+a2a3)

1−2(a21+a22)
)

asen(2(a0a2 − a3a1))

atg(2(a0a3+a1a2)

1−2(a22+a23)
)

 (A.11)

A.3 Cinemática de Manipuladores

A cinemática dos manipuladores de sete funções e cinco funções pode ser conven-

cionalmente obtida pela modelagem algébrica via matrizes de transformação homo-

gêneas. O manipulador de cinco funções para docagem do ROV pode ser entendido

como um conjunto com duas juntas rotativas seguidas por uma junta prismática

mais a rotação do efetuador conforme a Figura A.2. Os quatro graus de liberdade

desse manipulador mais a abertura e fechamento do efetuador �nal de�nem o que

comumente se chama de braço de cinco funções.

O manipulador de sete funções é composto de seis juntas rotativas mais abertura

e fechamento do efetuador de acordo com o modelo de�nido na Figura A.3.

Os sistemas de coordenadas ilustrados nas Figura A.3 e Figura A.2 respeitam

a notação de Denavit-Hatenberg e a cinemática direta entre os efetuadores �nais

e o ponto de �xação de cada manipulador na base do ROV pode ser calculada
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pela transformação resultante da multiplicação consecutiva das matrizes Hi−1
i da

Equação A.12 até a quantidade total de representações de sistemas de�nidas sobre

as juntas.

Figura A.2: Modelo cinemático do manipulador de cinco funções.

Figura A.3: Modelo cinemático do manipulador de sete funções.

Os parâmetros equivalentes para cada junta podem ser encontrados nas Ta-

bela A.2 e Tabela A.3. Os valores entre colchetes representam os valores dos parâ-

metros ou os limites superiores e inferiores de movimentação das juntas dos mani-

puladores utilizados neste trabalho. Todos os valores estão representados em graus

ou milímetros

Tabela A.2: Parâmetros de Denavit-Hartenberg para o manipulador de 5 funções.

Junta ai αi di θi
1 a1[0] π

2
0 θ1[−15, 90]

2 a2[509] 0 0 θ2[−30, 75]
3 a3[0] π

2
d3[0, 305] 0

4 a4[244] 0 0 θ4[0, 360]
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Tabela A.3: Parâmetros de Denavit-Hartenberg para o manipulador de 7 funções.

Junta ai αi di θi
1 a1[0] π

2
0 θ1[−120, 120]

2 a2[843] 0 0 θ2[0, 88]
3 a3[483] 0 0 θ3[−172, 98]
4 a4[133] −π

2
0 θ4[−90, 90]

5 a5[342] π
2

0 θ5[−90, 90]
6 a6[0] 0 0 θ6[0, 360]

A partir dos parâmetros estabelecidos, cada uma das matrizes de rotação Hi−1
i

é calculada pela substituição dos parâmetros na matriz a seguir:

Hi−1
i =


cos(θi) −cos(αi)sen(θi) sen(αi)sen(θi) aicos(θi)

sen(θi) −cos(αi)cos(θi) −sen(αi)cos(θi) aisen(θi)

0 sen(αi) cos(αi) di

0 0 0 1

 (A.12)

Uma formulação mais concisa pode ser obtida, no entanto, pelo uso da teoria de

quatérnions duais apresentada a seguir.

Quatérnions duais são elementos de <8 que combinam quatérnions a números

duais. Um número dual d é um elemento da forma d = a + εb, onde a e b podem

assumir a forma de quatérnions. A representação principal de um quatérnion dual

é dada, dessa forma por:

h = q1 + εq2 (A.13)

h = (a0 + a1i+ a2j + a3k) + ε(b0 + b1i+ b2j + b3k) (A.14)

h = a0 + q1 + ε(b0 + q2) (A.15)

onde os coe�cientes a0, a1, a2, a3 e b0, b1, b2, b3 são números reais e 1, i, j, k, ε, εi, εj, εk

são as unidades que satisfazem as condições i2 = j2 = k2 = ijk = −1 e ε2 = 0.

Sejam dois quatérnions duais, h1 = q1+εp1 e h2 = q2+εp2, as seguintes operações

básicas podem ser estabelecidas:

• Adição e Subtração: h1 ± h2 = (q1 ± q2) + ε(p1 ± p2)

• Multiplicação: h1h2 = (q1q2) + ε(q1p2 + p1q2)

• Conjugado: h̄ = q − εp

Uma rotação de um ângulo θ com um eixo representado por s e uma translação

t são realizadas pelos quatérnions duais da seguinte forma:
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hR = cos
θ

2
+ s(sen

θ

2
) + ε0 + ε0 (A.16)

hT = 1 + 0 + ε0 + ε
t

2
(A.17)

A transformação genérica composta por uma rotação e uma translação é dada

então por [173]:

h = hRhT = q + ε
tq

2
(A.18)

onde

q = cos
θ

2
+ s(sin

θ

2
) (A.19)

e

t = 0 + t (A.20)

são quatérnions de rotação e translação. A transformação para deslocamento geral

via quatérnions duais segue formato semelhante à formulação do deslocamento para

quatérnions:

ξ′ = hξh̃ (A.21)

Para o caso de quatérnions duais, no entanto, o elemento h̃ não é meramente o

conjugado de h pois sua de�nição está condicionada ao elemento geométrico repre-

sentado por ξ que aqui também não é somente entendido como um quatérnion. A

álgebra de quatérnions duais permite transformações cinemáticas de retas e planos

além de transformações de pontos e vetores, como convencionalmente realizado em

robótica [172].

Um ponto pode ser representado da forma ξ = 1 + εp em termos de quatérnions

duais, sendo p o vetor de coordenadas do ponto. Em representação vetorial este

quatérnion se torna ξ = [1, 0, 0, 0, 0, px, py, pz]
T . Para o deslocamento geral de um

ponto, sabe-se que o deslocamento do mesmo é dado por uma rotação p′ = qpq∗

seguido de uma translação p′ = p + t, ou seja:

ξ′ = 1 + ε(qpq∗ + t) (A.22)

pode ser demonstrado que a expressão anterior pode ser rearranjada em termos da

Equação A.18 da seguinte forma:

ξ′ = (q + ε
t

2
q)(1 + εp)(q∗ − εt

∗

2
q∗) (A.23)

ξ′ = (q + ε
t

2
q)(1 + εp)(q + ε

t

2
q)∗ (A.24)

resultando, para o deslocamento geral de um vetor, em:
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ξ′ = hξh̄∗ (A.25)

Retornando agora ao tipo de análise usada com a convenção de Denavit-Hartenbeng,

onde são executadas transformações sucessivas entre sistemas de coordenadas Oi−1
xyz

e Oi
xyz, é possível de�nir a transformação entre dois sistemas consecutivos como:

hi−1
i = hz

θ̂i
hxα̂i

(A.26)

onde hz
θ̂i
e hxα̂i

são os quatérnions duais compostos pelos parâmetros de Denavit-

Hartenberg e que representam as transformações entres sistemas de coordenadas de

juntas relativas a estes parâmetros.

Ou seja, a operação hz
θ̂i
transforma o sistema Oi−1

xyz em torno do eixo zi−1 tornando

os eixos xi−1 e xi coincidentes e a operação hxα̂i
transforma o sistema Oi

xyz tornando os

eixos zi−1 e zi coincidentes e em consequência tornando os dois sistemas coincidentes.

Para termos de implementação, a maneira conveniente de representar quatérnions

e quatérnions duais é através da representação vetorial onde um quatérnion qualquer

q ∈ <4 e um quatérnion dual h ∈ <8, de forma que as representações matriciais

das operações com esses elementos podem ser facilmente implementadas a partir

dos vetores q = [a0, a1, a2, a3]T e h = [a0, a1, a2, a3, b0, b1, b2, b3]T . Usando, assim, o

produto de quatérnions duais das operações hz
θ̂i
e hxα̂i

, a transformação �nal entre

dois sistemas de coordenadas utilizando a convenção de Denavit-Hartenberg é dada

por [172]:

hi−1
i =



cosαi

2
cos θi

2

senαi

2
cos θi

2

senαi

2
sen θi

2

cosαi

2
sen θi

2

−ai
2
senαi

2
cos θi

2
− di

2
cosαi

2
sen θi

2
ai
2
cosαi

2
cos θi

2
− di

2
senαi

2
sen θi

2
ai
2
cosαi

2
sen θi

2
+ di

2
senαi

2
cos θi

2

−ai
2
senαi

2
sen θi

2
+ di

2
cosαi

2
sen θi

2


(A.27)

A equação acima corresponde à Equação A.12 representada em termos de álgebra

de quatérnions onde os mesmos parâmetros podem ser utilizados para estabelecer

os valores de ambas as transformações.

A cinemática direta de manipuladores pelo método de quatérnions duais é cal-

culada então da seguinte forma:

ξ0
e = h0

eξ
e
e h̄

0
e (A.28)

onde h0
e = h0

1h
1
2...h

n−1
e é a transformação global representada no sistema de coorde-
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nadas da base do manipulador.

Os quatérnions ξ0
e e ξ

e
e são informações conhecidas do efetuador �nal no sistema

da base do manipulador e no sistema do efetuador. O vetor ξee pode ser um vetor

com a orientação do sistema de coordenadas do efetuador ou um vetor de posição

desejada.

A.4 Sistema Veículo Manipulador

A cinemática do sistema veículo e manipuladores pode ser construída, após a con-

sideração da cinemática isolada do veículo e de cada um dos manipuladores como

uma composição das transformações homogêneas entre os sistemas de coordenadas

das juntas dos manipuladores e o sistema do veículo caso a mesma convenção, nesse

caso a de Denavit-Hartenberg, seja mantida consistente entre o sistema de referência

inercial, o sistema do veículo e o sistema da base dos manipuladores.

Considerando que o sistema do veículo é estabelecido em seu centro de rotação

que permanece �xo em relação à origem dos sistemas das bases dos dois braços,

e que as orientações dos eixos são as mesmas, a convenção proposta é satisfeita e

a transformação nesse caso se resume a uma translação entre o sistema O7F
x0y0z0

da

base do manipulador de sete funções e o sistema Ov
xyz do veículo ou entre o sistema

do veículo e o O5F
x0y0z0

do braço de cinco funções. A translação deve-se ao fato da

geometria do veículo e sua base onde os manipuladores são montados ser constante.

Assim, é possível montar a cinemática do efetuador �nal de qualquer um dos

braços pela multiplicação sucessiva das matrizes homogêneas das juntas Hi−1
i (Equa-

ção A.12), mais uma translação entre sistemas, Tv
7F ou Tv

5F , e a matriz de trans-

formação do veículo para o sistema de coordenadas inercial H0
v (Equação A.1):

H0
vT

v
7FH0

1..H
5
6

Para a composição da cinemática em termos de quatérnions duais, é válido tam-

bém descrever a cinemática do veículo em termos de quatérnions duais. Isso pode ser

conseguido pelo emprego das equações de�nidas em Equação A.16 e Equação A.17

para rotações e translação por quatérnions duais, respectivamente.

Utilizando a mesma notação de ângulos e novamente a convenção Roll-Pitch-

Yaw, teremos:

hRz = cos(
ψ

2
) + ksen(

ψ

2
) + ε0 + ε0 (A.29)

hRy = cos(
θ

2
) + jsen(

θ

2
) + ε0 + ε0 (A.30)

hRx = cos(
φ

2
) + isen(

φ

2
) + ε0 + ε0 (A.31)

163



O que, realizando as multiplicações sucessivas de quatérnions duais, resulta em:

hRzhRyhRx = cos(
ψ

2
) + cos(

θ

2
) + cos(

φ

2
) + isen(

φ

2
) + jsen(

θ

2
) + ksen(

φ

2
) + ε0 + ε0

(A.32)

ou:

hRzhRyhRx = qv + ε0 + ε0 (A.33)

Considerando a translação por um vetor t:

hT = 1 + 0 + ε0 + ε
t

2
(A.34)

a cinemática do veículo em termos de quatérnion dual resulta em:

hv = hRzhRyhRxhT = qv + εqv
t

2
(A.35)

Com a representação do quatérnion dual do veículo, a cinemática de um sistema

veículo manipulador pode então ser formulada pela inserção desta representação na

Equação A.28 mais um quatérnion dual ht7F ou ht5F de translação representando a

distância entre o centro do veículo e a base dos manipuladores: ξ0
e = h0

eξ
e
e h̄

0
e onde

h0
e = hvht7Fh

0
1h

1
2...h

n−1
e .

Abaixo é desenvolvida a cinemática especí�ca do sistema veículo e manipuladores

adotados nas análises apresentadas neste trabalho. O quatérnion dual que representa

a cinemática direta do manipulador de cinco funções, considerando a aplicação da

expressão de quatérnion dual apresentada na expressão A.27 e os parâmetros da

Tabela A.2, é obtida pela multiplicação de dos quatérnions duais de cada junta:

h5F =



cos(π
4
)cos( θ1

2
)

sen(π
4
)cos( θ1

2
)

sen(π
4
)sen( θ1

2
)

cos(π
4
)sen( θ1

2
)

0

0

0

0


︸ ︷︷ ︸

Junta 1



cos( θ2
2

)

0

0

sen( θ2
2

)

0
a2
2
cos( θ2

2
)

a2
2
sen( θ2

2
)

0


︸ ︷︷ ︸

Junta 2



cos(π
4
)

sen(π
4
)

0

0

0

0
d3
2
sen(π

4
)

0


︸ ︷︷ ︸

Junta 3



cos( θ4
2

)

0

0

sen( θ4
2

)

0
a4
2
cos( θ4

2
)

a4
2
sen( θ4

2
)

0


︸ ︷︷ ︸

Junta 4

Deve ser observado que para o manipulador de cinco funções, a orientação do
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efetuador �nal é de�nida pela orientação assumida pelos ângulos θ1 e θ2 das juntas

1 e 2 mais a rotação θ4 assumida pelo efetuador �nal. Esta rotação depende da

situação operacional do cenário e normalmente é ajustada pelo operador para com-

patibilizar a abertura da garra deste manipulador às estruturas nas quais o ROV

realiza a docagem. Isso ocorre, por exemplo, quando este ângulo é ajustado para

que a garra �que alinhada a uma barra de docagem lateral de um painel. Para

determinar a posição do efetuador �nal deste manipulador em relação a um sistema

de coordenadas do veículo, é necessário de�nir os valores de θ1, θ2 e d3.

A cinemática direta do manipulador de sete funções pode ser desenvolvida con-

siderando o fato de que as três primeiras juntas são análogas às juntas de um braço

antropromór�co e as três ultimas se assemelham a um punho esférico [75]. A posição

do efetuador �nal em relação a qualquer alvo para uma dada posição do ROV, desta

forma, é determinada pela de�nição dos ângulos rotativos das três primeiras juntas

descritas na Tabela A.3. A orientação do efetuador �nal é de�nida pela de�nição dos

ângulos das juntas três a seis da Tabela A.3. Desta forma, é conveniente descrever

a cinemática deste manipulador de forma separada.

O quatérnion dual que de�ne a cinemática das três primeiras juntas do manipu-

lador de sete funções é de�nido conforme a seguir:

h7Fbraço =



cos(π
4
)cos( θ1

2
)

sen(π
4
)cos( θ1

2
)

sen(π
4
)sen( θ1

2
)

cos(π
4
)sen( θ1

2
)

0

0

0

0


︸ ︷︷ ︸

Junta 1



cos( θ2
2

)

0

0

sen( θ2
2

)

0
a2
2
cos( θ2

2
)

a2
2
sen( θ2

2
)

0


︸ ︷︷ ︸

Junta 2



cos( θ3
2

)

0

0

sen( θ3
2

)

0
a3
2
cos( θ3

2
)

a3
2
sen( θ3

2
)

0


︸ ︷︷ ︸

Junta 3

A título de ilustração, o quatérnion dual resultante representativo da cinemática

direta destas juntas será:

h7Fbrao
= −0, 5

√
2
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

[c( θ1
2

)s( θ2
2

) + c( θ2
2

)s( θ1
2

)]s( θ3
2

) + [s( θ1
2

)s( θ2
2

)− c( θ1
2

)c( θ2
2

)]c( θ3
2

)

[c( θ1
2

)s( θ2
2

) + c( θ2
2

)s( θ1
2

)]s( θ3
2

) + [s( θ1
2

)s( θ2
2

)− c( θ1
2

)c( θ2
2

)]c( θ3
2

)

[s( θ1
2

)s( θ2
2

)− c( θ2
2

)c( θ1
2

)]s( θ3
2

)− [c( θ1
2

)s( θ2
2

) + s( θ1
2

)c( θ2
2

)]c( θ3
2

)

[s( θ1
2

)s( θ2
2

)− c( θ2
2

)c( θ1
2

)]s( θ3
2

)− [c( θ1
2

)s( θ2
2

) + s( θ1
2

)c( θ2
2

)]c( θ3
2

)

[663c( θ1
2

)s( θ2
2

)− 180c( θ2
2

)s( θ1
2

)]s( θ3
2

) + [180s( θ1
2

)s( θ2
2

) + 663c( θ1
2

)c( θ2
2

)]c( θ3
2

)

[663c( θ1
2

)s( θ2
2

) + 663c( θ2
2

)s( θ1
2

)]s( θ3
2

) + [663s( θ1
2

)s( θ2
2

)− 663c( θ1
2

)c( θ2
2

)]c( θ3
2

)

[663s( θ1
2

)s( θ2
2

)− 663c( θ2
2

)c( θ1
2

)]s( θ3
2

)− [663c( θ1
2

)s( θ2
2

) + 663s( θ1
2

)c( θ2
2

)]c( θ3
2

)

[663s( θ1
2

)s( θ2
2

) + 180c( θ2
2

)c( θ1
2

)]s( θ3
2

) + [663c( θ1
2

)s( θ2
2

)− 180s( θ1
2

)c( θ2
2

)]c( θ3
2

)



Onde c e s correspondem aos cossenos e senos, respectivamente. Adicionalmente,

o quatérnion dual que de�ne a cinemática direta das demais juntas é:

h7Fpunho =



cos(π
4
)cos( θ4

2
)

−sen(π
4
)cos( θ4

2
)

−sen(π
4
)sen( θ4

2
)

cos(π
4
)sen( θ4

2
)

a4
2
sen(π

4
)cos( θ4

2
)

a4
2
cos(π

4
)cos( θ4

2
)

a4
2
cos(π

4
)sen( θ4

2
)

a4
2
sen(π

4
)sen( θ4

2
)


︸ ︷︷ ︸

Junta 4



cos(π
4
)cos( θ5

2
)

sen(π
4
)cos( θ5

2
)

sen(π
4
)sen( θ5

2
)

cos(π
4
)sen( θ5

2
)

−a5
2
sen(π

4
)cos( θ5

2
)

a5
2
cos(π

4
)cos( θ5

2
)

a5
2
cos(π

4
)sen( θ5

2
)

−a5
2
sen(π

4
)sen( θ5

2
)


︸ ︷︷ ︸

Junta 5



cos( θ6
2

)

0

0

sen( θ6
2

)

0
a6
2
cos( θ6

2
)

a6
2
sen( θ6

2
)

0


︸ ︷︷ ︸

Junta 6

Resultando em:

h7Fpunho
=



c( θ4
2

)c( θ5
2

)c( θ6
2

)− c( θ4
2

)s( θ5
2

)s( θ6
2

)

s( θ4
2

)c( θ5
2

)s( θ6
2

) + s( θ4
2

)s( θ5
2

)c( θ6
2

)

s( θ4
2

)s( θ5
2

)s( θ6
2

)− s( θ4
2

)c( θ5
2

)c( θ6
2

)

c( θ4
2

)c( θ5
2

)s( θ6
2

) + c( θ4
2

)s( θ5
2

)c( θ6
2

)

0.5[[342c( θ4
2

)s( θ5
2

)− 133s( θ4
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)s( θ6
2

)]


As translações das bases dos manipuladores para o sistema de coordenadas

do centro geométrico do ROV, considerando as dimensões de ROV descritas no

Capítulo 2, são obtidas pela utilização de dois quatérnions duais de translação:

ht7F = [1, 0, 0, 0, 0, 1650, 650,−1000]T e ht5F = [1, 0, 0, 0, 0, 1650,−650,−1000]T .
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Para uma revisão da cinemática diferencial de sistemas veículos manipulador via

modelagem convencional com transformações homogêneas são recomendadas as refe-

rências [167, 171]. A cinemática diferencial de veículos submarinos com quatérnions

duais pode ser encontrada na referência [190].
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