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Resumo

A navegacdo segura ¢ uma tarefa fundamental para os veiculos autonomos, os quais
necessitam de uma interacdo completa com o meio em que estdo inseridos. Saber se lo-
calizar no mundo, planejar seu movimento, perceber o ambiente e desviar de possiveis
obstdculos, sdo apenas algumas das etapas que devem ser realizadas pelo veiculo. Este
trabalho aborda o problema de navegacdo segura de um carro auténomo. Para tanto, é
utilizado um planejamento de movimento por meio de Campos Vetoriais de Velocidade
aliado ao Método da Janela Dinamica para o desvio de obstaculos ndo modelados. Ba-
sicamente, o campo vetorial é associado a um controlador cujas saidas sdo validadas
pelo Método da Janela Dinamica e aplicadas como entradas de controle do carro. Para
auxiliar na navegacdo, técnicas de localizacao por fusdo sensorial e percepcdo do am-
biente por uma grade de ocupacao local foram incorporadas a solucdo. A validacdo da
metodologia apresentada foi realizada em um ambiente de simulacdo, onde sensores a
laser e visuais foram avaliados, e posteriormente implementada no CADU (Carro Auto-
nomo Desenvolvido na Universidade Federal de Minas Gerias) que utiliza visdo estéreo
para a deteccdo dos obstdculos. Os resultados, tanto em simulacdo quanto no CADU,
controlaram adequadamente o veiculo em um ambiente nao estruturado. Neles, o vei-
culo foi capaz de se guiar pelo campo vetorial e desviar de obstaculos em seu caminho,
navegando de forma segura ao longo do ambiente. Espera-se que a incorporacdo de
mais sensores e um sistema localizacdo mais preciso permita que o carro navegue por

ambientes mais complexos utilizando a metodologia proposta neste trabalho.

Palavras chave: Navegacdo segura; Carro autébnomo; Campo Vetorial; Método da Ja-

nela Dinamica.
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Abstract

Safe navigation is fundamental for autonomous vehicles, which requires a complete
interaction with its surroundings. Self localization, motion planning, environment per-
ception and obstacle avoidance, are important steps that must be realized by the vehicle.
This work presents a safe navigation approach for a car-like robot. It uses a path plan-
ning algorithm based on Velocity Vector Fields along with a Dynamic Window Approach
for avoiding unmodeled obstacles. The vector field is associated to a controller whose
outputs are validated by the Dynamic Window Approach and applied as control inputs
for the car. To assist navigation, some known techniques have been incorporated to the
final solution, such as a sensor fusion system for localization and a local occupancy grid
for environment perception. The methodology of this work was validated in simulation,
where lasers and visual sensors were evaluated, and later applied to CADU (a car-like
robot developed in the Federal University of Minas Gerais) that uses a stereo vision
system for obstacle detection. The results, for both cases, controlled the vehicle in an
unstructured environment. The vehicle was able to track the vector field and avoid obs-
tacles in its way, navigating safely through the environment. It is expected that more
sensors and a better localization system would allow the car to navigate about more

complex places using the methodology presented in this work.

Keywords: Safe navigation; Car-like robot; Vector Field; Dynamic Window Approach.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O mundo é um sistema dindmico e em constante evolucdo. As tecnologias atuais fazem
parte desta evolucdo, fornecendo aos seres humanos meios que facilitem suas tarefas
diarias, melhorem sua qualidade de vida e os auxiliem na reducéo de erros que podem
gerar acidentes. A robdtica e suas aplicacoes sdo alguns destes desdobramentos tecnolo-
gicos atuais. No geral, a robdtica é utilizada para realizar tarefas repetitivas e perigosas
aos seres humanos. Por possuir vdrias dessas tarefas, sdo nas industrias que os robds
estdo mais inseridos e com uma infinidade de modelos. Sdo robds manipuladores de
pequenos objetos, transportadores de carga, soldadores, entre outros (ver exemplos na

Figura 1.1).

Figura 1.1: Exemplos de robos industriais e suas aplicaces, onde a esquerda tem-se um
para a manipulacdo de pequenos objetos, ao centro outro para o transporte de grandes
cargas e a direita um para a soldagem de carros.

Apesar de muitos terem finalidades industriais, o desenvolvimento da robdtica, em

muitos casos, ndo se inicia com este fim. O surgimento de carros autbnomos, por exem-
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plo, ocorreu em laboratdrios e centro de pesquisas, com as principais aplicacoes fo-
cadas em veiculos de passeio convencionais. Os objetivos destas aplicacoes eram os
mais diversos como explorar ao maximo as redes de ruas, ter um baixo consumo de
combustivel/energia e aumentar as condi¢des de seguranca para um motorista que o
utilizasse [Broggi et al., 1999].

Dentre os trabalhos desenvolvidos para carros autbnomos, os mais significativos sur-
giram com os desafios propostos pela agéncia americana DARPA! ([DARPA, 2005] e
[DARPA, 2008]). Neles, varias inovagdes e solucoes para diversos problemas comuns
aos carros auténomos foram compartilhadas com a comunidade cientifica. Os resulta-
dos apresentados provaram que, em alguns anos, seria possivel conceber carros com-
pletamente autébnomos ou com certa inteligéncia embarcada que auxiliasse o motorista.

Os veiculos campedes destes desafios estdo na Figura 1.2.

Figura 1.2: Carros autonomos campedes dos desafios DARPA ([DARPA, 2005] e
[DARPA, 2008]). O veiculo da esquerda é o Stanley [Thrun et al., 2006], campeao
em 2005, e o da direita é o Boss [Urmson et al., 2008], campedo em 2007.

Atualmente, muitas das tecnologias utilizadas nos veiculos participantes dos desa-
fios DARPA ja podem ser vistas em circulacdo em alguns carros de passeio. Entre elas,
destacam-se os sistemas para auxilio de estacionamento (park assistance), controle ativo
de velocidade (active cruise control) e alerta de colisao (collision alert). Os desenvolvi-
mentos sdo tamanhos que em atividades de mineracao ja é possivel encontrar veiculos
autonomos que auxiliam seres humanos em tarefas de alto risco [Jamasmie, 2009], de
acordo com a Figura 1.3.

Em uma analise geral, os veiculos autonomos tém sido amplamente estudados e

muitos ja possuem aplica¢des praticas. Porém, esta é uma realidade pouco comum no

1 Do inglés Defence Advanced Research Projects Agency.
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Figura 1.3: Caminhéo fora de estrada auténomo produzido pela Komatsu para ambien-
tes de mineracdo [Jamasmie, 2009].

Brasil, pois grande parte da tecnologia disponivel foi desenvolvida em outros paises. Foi
com o intuito de desenvolver tecnologias nacionais, na Universidade Federal de Minas
Gerais (UFMG), que pesquisadores fundaram o Grupo de Pesquisa e Desenvolvimento
de Veiculos Autonomos (PDVA). Desde de 2007 este grupo trabalha no desenvolvimento
do CADU?, um automdvel que serve como plataforma de estudo e experimentacdo de
aplicacdes voltadas para carros autobnomos.

Muitos trabalhos foram desenvolvidos no CADU, com a incorporacao de recursos que
permitem tornd-lo autonomo. Ele possui, por exemplo, sistemas de atuacdo e instru-
mentacado que permitem mové-lo e localizd-lo no mundo ([Freitas et al., 2009], [Freitas
and Pereira, 2010] e [Santos, 2009]). No entanto, antes do desenvolvimento deste
trabalho ele ainda ndo possuia um sistema de navegacdo segura, que integrasse seus
recursos e realize o seu movimento entre dois pontos quaisquer no espago.

Assim, com o intuito de se agregar funcionalidades de navegacdo segura ao CADU,

foi realizado este trabalho. Os objetivos para sua concepcdo serdo apresentados a seguir.

1.2 Objetivos

O resultado do presente trabalho tem por objetivo realizar a navegacdo segura de um
carro autobnomo por meio de um planejamento de movimento baseado em Campos Ve-
toriais de Velocidade aliado ao Método da Janela Dindmica para o desvio de obstaculos

ndo modelados. Sua concep¢do compreendera:

2 Sigla para Carro Auténomo Desenvolvido na UFMG.
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e A modelagem cinemadtica do carro, com suas respectivas entradas de controle;

A adaptacdo das técnicas de planejamento de movimento e desvio de obstacu-
los, para que sejam fornecidas saidas correspondentes as entradas de controle do

carro;

O desenvolvimento de um sistema de percepcao de ambientes por meio de senso-

res a laser e de visdo estéreo;

A integracdo de um sistema de localizacdo e controle de velocidade ja existentes

a solucdo de navegacao proposta;

A agregacdo e validacao das novas funcionalidades no CADU.

Com estes elementos, pretende-se fornecer subsidios para que se possa prosseguir

com o projeto e utilizd-lo em pesquisas futuras.

1.3 Contribuicoes e relevancia

Para permitir que um carro autonomo se mova com seguranca € necessario que este
possua um completo sistema de navegacdo. A navegacdo é responsavel por realizar um
planejamento de movimento que guie o carro de uma origem a um destino, e garanta
seguranca com a detecc¢éo e o desvio de obstaculos. Durante todo este processo, o carro,
também deve conhecer sua localizacdo no mundo e controlar seu movimento.

Existem diversas composicoes de técnicas para realizar a navegacao de um carro
auténomo. Nos trabalhos estudados, por exemplo, o mais comum € o uso de técnicas
que criam caminhos que posteriormente sdo seguidos por um controlador de trajeto-
ria especifico. No entanto, como as entradas de controle de veiculos autébnomos séo
normalmente velocidades, planejar o movimento e desviar de obstdculos por meio de
comandos de velocidade, eliminam a necessidade de controladores especificos e simpli-
ficam a solucado, integrando planejamento de movimento e controle na mesma técnica.

A solucdo proposta neste trabalho foi concebida tendo como principio utilizar téc-
nicas que fornecessem comandos de velocidade para o controle baixo nivel do carro.

Neste caso, optou-se pela unido de duas técnicas em sequéncia, o Campo Vetorial de
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Velocidades e o Método da Janela Dinamica. A primeira técnica é responsavel pelo pla-
nejamento prévio do movimento do veiculo, imutdvel no decorrer de seu movimento.
Ja a segunda realiza a validacdo destas velocidades segundo os obstaculos detectados
ao redor do veiculo em cada instante e fornece novas velocidades para permitir o des-
vio dos obstaculos, caso estas sejam invalidas. Deve ser observado que, neste caso, nao
existe replanejamento do movimento.

Uma importante contribuicao deste trabalho é a incorporacao da solucao de navega-
¢do estudada ao CADU. Esta contarad com a integracao dos recursos de atuacado, controle
de velocidade e localizagdo ja existentes no carro. Com ela serd fornecida ao CADU a
capacidade de perceber o ambiente e realizar um movimento seguro de um ponto de
inicio a um de destino.

O desenvolvimento desta dissertacdo resultou na publicacdo de um artigo apresen-
tado no XVIII Congresso Brasileiro de Automadtica. O artigo, que pode ser encontrado
em [Lima and Pereira, 2010], detalha a implementacao da deteccao de obstaculos por
um sistema de visdo estéreo incorporada a solucao de navegacao segura proposta nesta
dissertacao. No artigo, o resultado obtido com a visdo estéreo foi avaliado no desvio de
obstaculos de um carro autonomo por meio de um método similar ao Histograma de

Campos Vetoriais.

1.4 Organizacao da dissertacao

O Capitulo 1 apresentou a introducao deste trabalho com a motivacdo que levou a sua
elaboracdo, os objetivos pretendidos e algumas de suas contribuicoes. No Capitulo 2, é
realizado um breve histérico sobre o desenvolvimento de carros autbnomos, o qual é a
base deste trabalho. Serdo apresentadas, também, algumas técnicas isoladas de plane-
jamento de movimento, deteccdo e desvio de obstaculos, que em conjunto compoem 0s
trabalhos relacionados sobre a navegacao autbnoma. Pretende-se, assim, contextualizar
o leitor sobre os elementos abordados nesta dissertacdo e esclarecer como eles foram
utilizados em outros trabalhos. Em seguida, no Capitulo 3, estdo os principais conceitos
e técnicas de navegacao que foram incorporados direta ou indiretamente neste trabalho.
O quarto capitulo é o responsdvel por apresentar a metodologia adotada para resolver

o problema de navegacao segura. Nele estd a estrutura da solucédo, com a percepcao do
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ambiente e o controle de navegacdo. Apresentada a metodologia, os resultados expe-
rimentais estdo descritos no Capitulo 5. Eles foram divididos em duas etapas, sendo a
primeira para os testes em um ambiente de simulacdo e a segunda para os resultados
reais no CADU. As conclusées deste trabalho, com seus beneficios e limitacoes metodo-
l16gicas estao discutidas no Capitulo 6, o qual apresenta também idéias para trabalhos
futuros. Por fim, o Apéndice A traz uma andlise da complexidade computacional da
solugdo proposta, para que o leitor compreenda melhor quais etapas que interferem no

seu desempenho.



Capitulo 2

Revisao de Literatura

Nas ultimas décadas, muito foi pesquisado e desenvolvido no ambito dos carros auto-
nomos, também conhecidos por Driverless Cars ou carros sem motorista. O passo inicial
foi dado pelo rob6 criado no laboratério de engenharia mecénica japonés de Tsukuba
no final da década de 70. Este robd foi concebido em uma época onde os computadores
ainda eram muito lentos e pesados, sendo criados hardwares especificos para ele. No
entanto, os primeiros carros rob6s do mundo foram concebidos na Universidade Bun-
deswehr de Munique (UniBW) pelo professor Ernst Dickmanns [Dickmanns and Zapp,
1987] na década de 80. Seus veiculos utilizavam desde visdo com movimentos saca-
dicos a métodos probabilisticos, tais como o Filtro de Kalman, e computacédo paralela.
Algumas fontes norte-americanas comparam Dickmanns ao irmios Wright!, tamanha
sua importancia no desenvolvimento dos carros autbnomos.

Com o avanco dos computadores portateis e sensores, varios veiculos mais comple-
xo0s surgiram na década de 90. Nos Estados Unidos, a Universidade de Carnegie Mellon
(CMU) apresentou o robé Navlab 5 com o intuito de realizar o projeto intitulado “No
Hands Across America”, ou Sem as Maos Percorrendo a America®. A viagem foi realizada
em 1990, na qual o veiculo percorreu 96% dos 490 km autonomamente, com uma velo-
cidade média de 91 km/h. Outro exemplo, também deste periodo, é o projeto italiano
ARGO [Broggi et al., 1999], que igualmente ao Navlab 5, foi capaz de realizar viagens
em alta velocidade (média acima de 90 km/h), por longas distancias (cerca de 2000

km) e a maior parte dela de forma autébnoma (94% do tempo).

1 Os irméos Orville Wright e Wilbur Wright séo considerados os pais da aviagio pelos norte-americanos.
2 http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/usr/tjochem/www/nhaa/nhaa_home_page.html.
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No entanto, os maiores avangos e contribuicoes ocorreram a partir do ano 2000,
principalmente com os desafios propostos pela agéncia americana DARPA ([DARPA,
2005] e [DARPA, 2008]) entre carros autonomos. Para superar estes desafios, diferen-
tes técnicas foram desenvolvidas e aperfeicoadas por pesquisadores de todo o mundo.
As técnicas eram capazes de enfrentar as adversidades comuns aos veiculos autbnomos
terrestres e realizar a sua navegacdo autbnoma em ambientes desérticos e urbanos. Os
desenvolvimentos foram tamanhos que veiculos autonomos ja podem ser comprados e
aplicados em tarefas que apresentam risco aos seres humanos [Jamasmie, 2009].

Na presente dissertacao, serdo focadas as técnicas necessarias para se realizar a na-
vegacdo autébnoma de robds, com suas aplicacdes aos carros autdbnomos, sem a conside-
racao de regras de transito. Assim, este capitulo esta dividido nas dreas de planejamento
de movimento, deteccdo e desvio de obstaculos, com uma posterior andlise dessas téc-
nicas nos trabalhos relacionados com carros autonomos. O problema de localizacéo,
que é de grande importancia para a navegacao autébnoma, nao serd abordado neste tra-
balho. O sistema de localizacdo utilizado na parte pratica do trabalho, bem como os

conceitos por ele abordados, podem ser vistos em [Santos, 2009].

2.1 Planejamento de movimento

O problema de planejamento de movimento, também conhecido por planejamento de
caminhos, pode ser definido como o problema de se encontrar um caminho livre de
obstaculos entre uma configuracéo inicial e uma configuracdo final do veiculo. O pla-
nejamento deve sempre encontrar um caminho se ele existir, ou retornar que nao existe
uma solucdo. A definicdo apresentada anteriormente é muito ampla para o que de fato
¢ uma juncdo de vdrios conceitos e técnicas. Na pratica, deve-se conhecer o espaco de
configuracées do robd, escolher a técnica de planejamento a ser usada e, com a sua lo-
calizacao, realizar o controle da trajetdria planejada para a posicao atual (para maiores
detalhes ver [Choset et al., 2005]). Nesta secdo, para o estudo sobre o planejamento
de movimento, foi considerado que os ambientes de trabalho do rob6 sdo conhecidos e
estaticos.

Para criar o espago de configuracoes de um robd é necessario conhecer seu espaco de

trabalho, ou seja, o ambiente no qual o robo estd inserido. O espaco de configuragoes
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descreve todas as configuracoes do veiculo que séo livres ou ndo de obstaculos. Porém,
a complexidade computacional para a sua anélise e obtencao varia exponencialmente
com sua dimensao [Frazzoli et al., 2000], o que pode torné-lo invidvel. Para um robo
puntual, o espaco de configuracoes sera equivalente ao de trabalho. No entanto, se o
robo possuir dimensoes, a obtencao do espaco de configuracdes €, no geral, complexa e
ndo trivial.

Outro fator importante para o planejamento de movimento é considerar ou ndo as
restricoes de movimento dos veiculos autobnomos. Robds com restricbes onde o numero
de velocidades independentes é menor que o niimero de varidveis a serem controladas
sdo classificados como néo-holonémicos, os quais necessitam de um planejamento e
controle mais complexos. Na sua construcdo, o planejamento deve considerar que o
robd nao é capaz de realizar qualquer movimento independente. Esta dificuldade pode
ser simplificada considerando-o holonémico (sem restricbes em seu movimento), pois 0
planejamento admite que ele conseguira realizar qualquer movimento proposto.

Por isso, em muitos trabalhos sobre veiculos autonomos, classificados como robos
ndo-holonémicos e cuja pose pode ser expressa por (z,y,f), o planejamento global
é realizado de forma a considerd-lo puntual e holonémico. Assim, para seguir o ca-
minho planejado, deve ser utilizada alguma técnica de controle por realimentacdo de
estados [Luca et al., 1998]. Neste caso, as possiveis colisbes devem ser tratadas com
técnicas de deteccdo e desvio de obstaculos, como as que serdo apresentadas nas Se¢oes
2.2 e 2.3. Nos trabalhos apresentados no DARPA Grand Challenge® [DARPA, 2005], por
exemplo, o planejamento foi realizado localmente, desviando dos obstaculos detecta-
dos, e garantindo apenas que o rob6 se mantivesse no caminho global. Neste caso, o
planejamento global (sem considerar obstaculos) foi fornecido pela prépria organiza-
¢do do evento. Alguns exemplos de planejamentos globais para veiculos autonomos
podem ser encontrados em [Svestka et al., 1995], [Frazzoli et al., 2000] e [Lamiraux
and Laumond, 2001]. Outras técnicas aplicadas a robds ndo-holonémicos podem ser
encontradas em [Laumond et al., 1998].

As técnicas mais comuns de planejamento de movimento baseiam-se na decomposi-

¢do do espaco de configuragoes em células marcadas com o estado “livre” ou “ocupado”.

3 Neste desafio realizado em 2005, equipes deveriam cruzar um deserto com veiculos autdnomos se-
guindo trilhas e pontos definidos por GPS.
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As discretizacOes mais comuns sdo obtidas na forma de grades, triangulacoes e em gra-
fos de visibilidade. As grades (grids) sdo normalmente quadrados com tamanhos iguais
ou variados (obtidos por quadtree* [Berg et al., 2000], por exemplo). O tamanho mi-
nimo de cada quadrado varia com a resolucdo desejada para descrever os obstdculos,
interferindo diretamente no tempo de processamento dos dados e nos caminhos plane-
jados. As discretizacOes por triangulacdes e por grafos de visibilidade sdo geralmente
realizadas quando o mapa ¢é poligonal, com a utilizacdo das quinas dos obstaculos para
realizar as divisdes [Berg et al., 2000].

Com a discretizacdo do mapa, o planejamento, de acordo com [Choset et al., 2005],
é geralmente realizado com algoritmos de busca em grades/grafos, navegacdo em Ro-
admaps, ou na geracdo de campos potenciais. Os grafos sdo construidos por meio da
conexdo de cada célula da grade a sua vizinha com a atribuicdo de pesos representando
o custo para percorré-la. Com algoritmos tais como o Dijkstra e o A*, o menor caminho
a ser percorrido pode ser encontrado. Este, por exemplo, é o mesmo fundamento utili-
zado na geracdo de rotas de um GPS veicular. No segundo conjunto de algoritmos sao
criados os Roadmaps, que sao caminhos onde o robd pode navegar sem nenhum obsta-
culo. Nesse caso, a tarefa do robo seria encontrar um ponto de entrada da configuragéo
inicial para o Roadmap, e outro de saida, do Roadmap para o ponto de destino, para
realizar o seu movimento. Um algoritmo bastante comum para a geracdo de Roadmaps
é o BrushFire [Choset et al., 2005]. Outra técnica para a busca de rotas aplicada em
veiculos auténomos pode ser observada em [Gongalves et al., 2010]. Nele, cada posicao
representa um estado que o carro pode se encontrar no mundo, os quais sdo modelados
como nds de uma arvore de busca. O problema de planejamento é entdo remodelado
com um algoritmo de busca.

O ultimo conjunto de algoritmos € dos que utilizam o principio atrativo/repulsivo
das fungdes potenciais. Nessa abordagem sdo geradas funcdes de potenciais que atraem
o robd ao destino e o repele de seus obstaculos. A vantagem em relacdo as demais
técnicas apresentadas anteriormente € que além de guiarem o robo, também realizam
o seu controle. O controle é possivel porque para cada ponto no espago pode ser defi-
nido um vetor (campo vetorial) que conduz o rob6 para um local de menor potencial.

Utilizando-se técnicas de linearizagdo por realimentacdo de estados [Luca et al., 1998],

4 E uma 4rvore onde cada né que n#o seja folha possui interligacio com mais 4 nds.
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por exemplo, este vetor pode ser convertido em entrada de controle para um robd nao-
holonémico. Porém, alguns métodos de funcoes de potenciais podem gerar minimos
locais que ndo garantem a completude do caminho para o rob6. Como forma de solu-
cionar este problema, as funces potenciais foram combinadas com outros elementos
gerando duas classes de solucoes [Choset et al., 2005]: o primeiro amplia as fun¢oes
potenciais com algum algoritmo de busca, como os apresentados anteriormente; e o
segundo utiliza funcoes de navegacao.

Funcoes de navegacdo definem apenas um minimo, no destino do robo, e garantem
a completude até este destino [Rimon and Koditschek, 1992]. Como exemplo mais
restrito desta técnica tem-se o Wavefront, ou frente de onda. Nele o campo atrativo
para o destino é criado a partir de uma “onda” gerada no ponto destino, atribuindo
valores crescentes até o robd. Percorrendo-se essas células, tem-se sempre o menor
caminho entre a origem e o destino. O porqué de ser restrita estd no fato de ser uma
técnica de custo elevado para armazenamento e processamento, principalmente para
ambientes externos. Existem também técnicas que utilizam funcoes harmonicas, que
sdo solucoes para as equagdes de Laplace, como fung¢des de navegacao [Pimenta et al.,
2006]. No entanto, assim como o Wavefront, possui um custo elevado de processamento
e armazenamento em ambientes externos.

Uma técnica para ambientes externos foi apresentada inicialmente em [Pimenta
et al., 2007] e aperfeicoada em [Pereira et al., 2009], com a aplicacdo de campos veto-
riais que guiam e controlam o veiculo autonomo. Nesses trabalhos, os campos vetoriais
foram gerados de forma eficiente e continua dentro de uma sequéncia de tridangulos
que delimitam o caminho pelo qual o veiculo deve passar. Cada tridngulo possui um
custo para ser percorrido, o que é importante para um carro autbnomo em ambientes
externos, pois permite diferenciar, por exemplo, grama de rua pavimentada e ndo pavi-
mentada e utilizar velocidades distintas em cada situacao. Aos triangulos sdo atribuidos
vetores em seus vértices que ponderam o cdlculo do vetor em determinado ponto in-
terno a este. Assim, tem-se um método de simples armazenamento e processamento
que, apesar de discretizar o espago de configura¢des do robo, fornece dados continuos
de velocidade. A Figura 2.1 apresenta um exemplo de trajetéria simulada de um rob6

imerso em um campo gerado por esta técnica de navegacao.



CAPITULO 2. REVISAO DE LITERATURA 12

Figura 2.1: Exemplo de planejamento de movimento de um robd por campos vetoriais
até um ponto de destino.

2.2 Deteccao de obstaculos

Perceber o ambiente é uma tarefa de grande importancia para uma navegacao segura
de veiculos autébnomos. Assim como os seres humanos percebem o ambiente com os
seus diversos sensores, tais como olhos e tato, por exemplo, os robos também neces-
sitam de sensores para se locomoverem em seguranca. Dos sensores existentes e mais
utilizados para esse fim tém-se os sonares, os lasers e aqueles baseados em visao compu-
tacional [Pereira, 2006]. O uso de cada um deles depende de alguns fatores, entre eles
a aplicacao final no robd, seu custo/beneficio e o poder de processamento dos dados.

Os sonares sdo um dos sensores de distdncia mais antigos e amplamente usados
na robotica mével. Funcionam a partir do efeito reflexivo do som nos obstaculos e, por
isso, suas leituras podem sofrer com interferéncias sonoras externas e com as formas dos
obstaculos. Dentre os sensores estudados, os sonares sdo os mais limitados por serem
unidirecionais, sendo necessarios varios sensores e alguns algoritmos de processamento
do seu sinal para se ter uma percepcao razoavel do ambiente. No entanto, atualmente
sdo muito utilizados em veiculos comerciais como sensores de estacionamento e em
aplicacdes mais simples na robdtica onde a precisdo e a quantidade de leituras nao séo
relevantes [Park et al., 2008].

Para se obter dados com menos erros de medicdo, os sensores a laser sdo os mais
comuns, possuindo uma varredura em um plano com uma grande precisdo e grande
alcance de leitura. Das equipes participantes dos desafios DARPA Grand Challenge

[DARPA, 2005], praticamente todas utilizaram sensores a laser em seus veiculos. A
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limitacdo destes sensores esta no fato de, em geral, lerem em apenas um plano, o que
dificulta o reconhecimento de obstaculos abaixo e acima deste plano. Para superar este
problema e realizar uma navegacao segura faz-se necessario o uso de mais sensores ou
técnicas (como a apresentada em [Patz et al., 2008]) para se ampliar a dimensao de lei-
tura e, assim, perceber o ambiente em sua plenitude. Outro problema destes sensores
€ o seu custo elevado quando comparado aos demais sensores de distancia. Somente
recentemente, com as necessidades do DARPA Urban Challenge [DARPA, 2008], que fo-
ram desenvolvidos sensores a laser 3D como o Velodyne [Halterman and Bruch, 2010],
capazes de realizar varreduras de 360° com leituras simultdneas em diferentes planos.
Porém, assim como os lasers de varredura planar, eles sdo de alto custo.

Por fim, os sistemas de cameras estéreo fornecem uma perspectiva do ambiente em
trés dimensoes, simulando a visdo humana. Sao frequentemente utilizados em proble-
mas de reconstrucdo geométrica [Skiena, 2004], quando se quer ter uma percepc¢ao ge-
ral do ambiente. Os problemas com relacdo a este sistema estao na analise das imagens,
processamento dos dados e na robustez quanto a variacao de iluminacdo do ambiente.
No entanto, o seu custo é menor que o dos lasers.

O uso de apenas uma camera como sensor também é comum em muitas aplicacoes
de navegacao segura de robos. Com algoritmos especificos € possivel, por exemplo,
encontrar linhas para serem seguidas [Leonard et al., 2008], estimar regioes trafegaveis
por similaridade [Rauskolb et al., 2008] e detectar as sinalizacoes ([Bahlmann et al.,
2005] e [Moreira et al., 2007]) para respeitar as leis de transito.

Neste trabalho, os estudos foram direcionados para aplicacoes com laser e visao esté-
reo e suas técnicas para deteccdo de obstaculos. Para os lasers, a deteccdo de obstaculos
é feita por meio das descontinuidades de suas leituras, estando ele paralelo ou inclinado
em direcdo ao solo [Borges and Aldon, 2004]. Nas aplicacdes desenvolvidas para carros
auténomos, os lasers sdo preferencialmente inclinados em direcao ao solo para explorar
ao maximo a alta resolucéo de suas leituras e para detectar elementos nao perceptiveis
aos demais sensores em ambiente externo. Em [Wijesoma et al., 2001], por exemplo,
esta resolucdo é explorada para encontrar os limites da rua e do passeio, cujas elevacoes
sdo relativamente pequenas.

Enquanto a deteccdo de obstdculos com lasers pode ser realizada de forma mais

simples, com visdo estéreo as técnicas demandam bastante processamento, o que esta
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diretamente relacionado com o tamanho das imagens. Para carros autébnomos, as téc-
nicas devem ser capazes de distinguir entre planos trafegdveis e possiveis obstaculos.
Uma técnica apresentada em [Lee and Lee, 2004], por exemplo, realiza esta distin¢éo e
os obstdculos sdo detectados. Porém, o resultado obtido néo se apresentou robusto nas
ruas que nao sao horizontais, com subidas e descidas.

Uma técnica mais robusta e aplicavel em superficies ndo planas foi desenvolvida
e aperfeicoada em [Broggi et al., 2005], [Soquet et al.,, 2007] e [Labayrade et al.,
2002]. A técnica utiliza, como principio, o chamado mapa de disparidade “V”, que sera
apresentado com maiores detalhes no Capitulo 4. Esta técnica foi aplicada em 2005
no DARPA Grand Challenge, com as equipes Oshkosh Truck Corporation [Braid et al.,
2006] e a da universidade de Princeton [Atreya et al., 2006]. Essa mesma técnica foi
adaptada e aplicada pela equipe Oshkosh Truck Corporation no DARPA Urban Challenge
de 2008 [Chen et al., 2008].

Os diferentes sensores e técnicas apresentados anteriormente sdo capazes de detec-
tar diferentes tipos de obstaculos, mas em uma regiao restrita do ambiente. Assim, um
obstdculo perceptivel por um sensor pode nao ser por outro. A combinacgao e a adi¢do
de sensores, no entanto, permite descrever o espaco de trabalho do rob6 com melhor
qualidade, utilizando o que cada um tem de melhor. No caso dos veiculos autonomos,
dificilmente é encontrado na literatura algum veiculo que somente use um sensor. O
mais comum ¢é uso de varios lasers espalhados pelo veiculo, com diferentes inclinacoes,
como também a combinacdo de cameras e lasers que permitam uma percepcao ampla
do ambiente [Newman et al., 2009, Perrollaz et al., 2006, Wijesoma et al., 2001].

No entanto, o uso de vdarios sensores necessita que sejam utilizadas técnicas que
combinem seus dados, principalmente quando estes realizam leituras em uma mesma
regido do espaco, e, assim, resultem em apenas uma unica leitura por regido. Este € o
principio da fusdo sensorial, combinar os dados e eliminar os pontos de duvida, onde
um obstdculo é percebido por um sensor mas nao por outro. Varias sdo as técnicas para
este fim, sendo comum o uso de técnicas probabilisticas [Thrun et al., 2005] na analise
dos dados. Quando ndo é possivel o uso de varios sensores, ou existem regides do
ambiente sem o monitoramento, suas leituras podem ser armazenadas em uma grade
de ocupacdo e atualizadas a partir da posicdo do robdé (ver [Thrun et al., 2005] para

maiores detalhes).
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2.3 Desvio de obstaculos

Evitar obstaculos durante o movimento de um rob6 é fundamental para sua integridade
fisica e para este poder ser considerado realmente auténomo. Ao longo da histdria de
desenvolvimento da robdtica mével, varias foram as técnicas criadas para realizar o des-
vio de obstdculos. Segundo [Minguez et al., 2008], as técnicas de desvio de obstdculos
podem ser divididas em dois grupos: o dos métodos que calculam o movimento em uma
etapa e dos que o calculam em vdrias etapas.

Os métodos do primeiro grupo transformam a informacéo dos sensores diretamente
em controle de movimento, englobando os métodos heuristicos e os baseados em ana-
logias fisicas. Seus principios baseiam-se nos métodos apresentados na Secao 2.1 para
o planejamento de movimento. Desta forma, o robd realiza o desvio de obstaculos ao
longo de um planejamento de movimento local. Os métodos heuristicos utilizam algo-
ritmos derivados da pesquisa em grades e grafos, enquanto os baseados em analogias
fisicas referem-se ao principio de geracdo de campos potenciais atrativos e repulsivos.
Existem vdarias aplicacdes destas técnicas em veiculos autonomos, mas utiliza-las de-
pende algumas vezes de um controle de trajetéria adequado. Como exemplo de mé-
todo heuristico tem-se o trabalho de [Kolski and Macek, 2007], onde é apresentada
uma solucao baseada no algoritmo de planejamento por busca em grades chamado E*
e em [Krogh and Thorpe, 1986] tem-se uma aplicacdo baseada na geracao de campos
potenciais locais. Outros exemplos deste grupo podem ser encontrados em [Ferreira
et al., 2004] e [Pereira, 2006].

No segundo grupo estdo as técnicas que computam alguma informacado intermedia-
ria com os dados do sensor, sendo dividido nos métodos que geram subconjuntos de
controle e nos métodos que calculam uma informacdo de mais alto nivel. Os méto-
dos que geram subconjuntos de controle sdo bastante aplicados atualmente na robética
movel em geral. Dentre as principais técnicas tem-se: o Histograma de Campos Veto-
riais, o Método da Janela Dinamica, o Método da Velocidade de Curvatura e o Método
dos Obstdculos com Velocidade. O Histograma de Campos Vetoriais (VFH)® é uma téc-
nica desenvolvida em [Borenstein and Koren, 1991] e aperfeicoada em [Ulrich and

Borenstein, 1998] e [Ulrich and Borenstein, 2000] que gera comandos para direcao de

> Do inglés Vector Field Histogram.
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movimento. Nela é analisada a distdncia entre o rob0 e os obstdculos préximos por
meio de um histograma, retornando um vetor direcionado para a regido mais livre para
locomocdo e proximo a um ponto de destino. Este principio foi utilizado em [Lima and
Pereira, 2010] para realizar o desvio de obstdculos por um carro auténomo.

No entanto, o uso de comandos de direcdo ndo ¢ a tnica forma de atuar em um
rob6 para realizar o desvio de obstdculos. Os dois préximos métodos, por exemplo,
consideram a dinamica do rob6 para gerar comandos de velocidade para o mesmo. Os
métodos da Janela Dindmica (DWA)® [Fox et al., 1997] e das Curvas de Velocidade
(CVM)’ [Simmons, 1996] possuem o mesmo principio tedrico e as formas de andlise
sdo muito parecidas. Ambos realizam célculos para encontrar o melhor conjunto de
controle que respeite, conjuntamente, a melhor velocidade linear do robd, a maior dis-
tancia segura para o obstaculo e o melhor direcionamento para o destino final. Essas
informacdes sdo compostas e, ao final, é realizada uma otimizacado local para obter o
melhor resultado de trajetdria segura para o conjunto de controle retornado. Apesar
de serem semelhantes, o desenvolvimento de ambos foi em separado e sem o conheci-
mento da existéncia de um ou outro. A grande vantagem entre esses dois métodos e os
demais apresentados até o momento estd no fato de mapearem as possiveis velocidades
de atuacdo no robd para realizar a sua andlise. Isso permite que os comandos possam
ser aplicados diretamente ao robd e garantam o seu total controle.

Como o DWA e o CVM realizam seus cdlculos otimizando uma série de regras, é
possivel altera-las para aprimorar o funcionamento de ambos e torna-los mais flexiveis.
Altera-las, por exemplo, permite aplica-las em carros autbnomos, como em [Rebai et al.,
2007]. Nesse trabalho, o DWA foi aplicado como uma alternativa para o controle de
um carro em altas velocidades. Mas os trabalhos mais significativos se basearam no
CVM, colocando em prova sua eficiéncia nos desafios do DARPA. A equipe vencedora do
desafio de 2005, por exemplo, fez uso de uma técnica baseada no CVM em seu veiculo
Stanley [Thrun et al., 2006] (Figura 1.2), o método das Curvas de Caminho (LCM)® [Ko
and Simmons, 1998]. Enquanto o CVM gera comandos de velocidade para desviar
dos obstaculos, o LCM gera trajetdrias em curva. Apesar da diferenca, o principio é

semelhante e comprova a eficiéncia dos métodos para o desvio de obstaculos.

® Do inglés Dynamic Window Approach.
7" Do inglés Curvature-Velocity Method.
8 Do inglés Lane-Curvature Method.
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Porém, o DWA e o CVM néo consideram que os obstaculos tenham velocidades. Na
pratica, quando obstdculos possuem velocidades menores que o robo, a atualizacdo da
posicao dos obstdculos pelo DWA e CVM é suficiente para os cédlculos do método. No
entanto, para velocidades maiores, € necessdrio considerd-las nos célculos de trajetdrias
possiveis. Uma solucdo foi apresentada por [Fiorini and Shillert, 1998], com o Método
dos Obstéculos com Velocidade (VO)®. Com essa técnica, utilizando o mesmo quadro de
velocidades do DWA e CVM, € possivel considerar a velocidade dos obstaculos para rea-
lizar os cdlculos das trajetdrias seguras, o que é de grande importancia para ambientes
dindmicos como os das vias urbanas.

Com relacdo aos métodos que calculam uma informacdo de mais alto nivel, a téc-
nica que descreve bem este conjunto é o Diagrama de Proximidade!® [Minguez and
Montano, 2000] e [Minguez et al., 2004]. Esta técnica utiliza a estratégia do algoritmo
divisao e conquista (divide-and-conquer) baseado em situacoes que simplifiquem o pro-
blema de desvio de obstdculos. A cada situacdo é atribuida uma lei de controle para
que, durante a execucdo, uma situacao seja identificada e a lei correspondente possa
ser utilizada. Por mapear todas as situacdes possiveis, este ¢ um método cuja saida é
altamente preditiva. Assim como uma adaptacdo do CVM foi bem utilizada pelo vei-
culo Stanley, o ND foi aplicado pela equipe Prospect Eleven [Atreya et al., 2006] neste
mesmo desafio. Dentro dos métodos de mais alto nivel, tem-se também técnicas de
desvio baseadas em légica Fuzzy, que ndo serdo abordadas neste trabalho. Um exemplo
pode ser visto em [CARVALHO JUNIOR, 2007].

No entanto, mesmo com essa diversidade de técnicas para o desvio de obstaculos, o
robd ainda pode encontrar um estado de colisdo inevitdvel (ICS)!! e ficar sem reacéo.
Atualmente, estdo sendo estudas muitas técnicas para evitar que o robd se encontre
em um ICS. Em [Bekris, 2010] e [Shiller et al., 2010], por exemplo, tem-se exemplos
de estudos recentes que incorporam o trato com os ICS nos métodos de desvio que

calculam o movimento em uma etapa e nos que calculam em mais etapas.

° Do inglés Velocity Obstacles.
10 Do inglés Nearness Diagram.
1 Do inglés Inevitable Collision State.
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2.4 Trabalhos relacionados

As técnicas apresentadas nas secoes 2.1, 2.2 e 2.3 sdo comuns em diversas aplicacoes
da robdtica moével, nas quais incluem-se os carros autobnomos. Porém, planejar um
movimento nao é suficiente para que o robd se mova em seguranca, pois um novo obs-
taculo pode aparecer e impedir a sua realizacdo. Igualmente, detectar um obstaculo
ndo terd significado se o rob6 ndo souber como evitd-lo. Portanto, para realizar a na-
vegacdo autobnoma de rob0s é comum usar em conjunto técnicas de planejamento de
movimento, deteccdo e desvio de obstaculos, além das técnicas de localizacdo, entre
outras. Apesar de importante no processo de navegacao, o uso de diferentes técnicas
de deteccao de obstaculos, geralmente, nao interfere diretamente no resultado da nave-
gacao, desde que os obstdculos sejam reconhecidos corretamente. O que ndo acontece
com as técnicas de planejamento de movimento e desvio de obstaculos, que podem
alterar o controle do robd. Ha varios trabalhos que aplicam apenas uma delas, o que re-
sulta em alguma limitacdo no movimento global desse. Os exemplos desta secdo serdo
direcionados para aplicacoes em carros autonomos.

Em [Bemporad et al., 1996] foi apresentada uma solucdo utilizando campos de for-
cas locais para alterar o sentido de movimento de um carro autobnomo. O método consis-
tia em criar, a partir dos obstdculos detectados, forcas repulsivas e atrativas a um ponto
de destino para gerar comandos de atuacao no veiculo por uma técnica de controle por
realimentacdo de estados. Porém, como o método ndo possuia um planejamento de
movimento, ndo era possivel garantir a sua completude.

Uma outra solucéao local para carros autonomos pode ser observada em [Rebai et al.,
2007]. Nesse trabalho, depois de uma detecgédo prévia dos obstaculos do ambiente, o
método da janela dindmica (DWA) foi aplicado para o desvio de obstaculos. Com esse
recurso, o veiculo podia movimentar-se com seguranca mesmo com velocidades mais
elevadas, pois a técnica prioriza as altas velocidades. Essa técnica possui uma vantagem
em relacdo a apresentada por [Bemporad et al., 1996] que permite torna-la global
com mais facilidade. Como o DWA é composto por fung¢des calculadas em relacao as
velocidades linear e angular do carro, é possivel alterar e criar funcdes que respeitem
um planejamento de movimento realizado previamente e que garanta, além do desvio,

a completude do método. Em [Brock and Khatib, 1999], por exemplo, foi adicionada
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uma funcdo de navegacdo ao DWA baseada no algoritmo de frente de ondas (do inglés
wavefront), que permitiu a navegacdo autonoma global de rob6s nao-holonémicos. Por
ser um método dinamico, para obstdculos com velocidades significativamente inferiores
a do carro, ele consegue garantir a seguranca do movimento com a atualizacdo da
posicdo dos obstdculos para a nova janela. Para os casos onde € necessdrio considerar a
velocidade dos obstaculos tem-se o trabalho de [Seder and Petrovic, 2007].

No geral, as aplicagbes que realizam a navegacdo autonoma o fazem de duas manei-
ras, baseadas em um planejamento de movimento inicial e em uma técnica de desvio
de obstaculos. A primeira utiliza técnicas de desvio de obstaculos que alteram o plane-
jamento de movimento inicial, enquanto a segunda aplica alguma técnica de desvio de
obstaculos que nao altere o planejamento inicial, na tentativa de segui-lo sempre que
possivel. As aplicacoes do primeiro conjunto calculam o movimento em uma etapa para
realizar o desvio de obstaculo e realizam um planejamento de movimento local, como
visto na Secdo 2.3. Em [Kolski and Macek, 2007], por exemplo, a navegacao autébnoma
é realizada com um planejamento de movimento de busca em grades com o algoritmo
E*, o mesmo algoritmo utilizado para o replanejamento local e desvio de obstdculos.
Esta é uma solucdo cujo custo computacional depende do tamanho das células da grade
e necessita de um controlador especifico para seguir a trajetéria gerada. E possivel,
também, “deformar” o planejamento inicial com a acdo de campos potenciais para que
trajetéria final contorne os obstaculos [Lefebvre et al., 2004].

Apesar dos dois exemplos anteriores serem aplicados a carros autébnomos, a nave-
gacdo autonoma realizada da segunda maneira é a mais encontrada na prdatica. Um
provavel motivo é que as aplicacdes praticas que envolvem esses veiculos definem rotas
a serem realizadas que ja sdo completas. Apesar de ndo considerarem a presenca de obs-
taculos, alterar essas rotas, além de custoso, pode nao garantir a completude da nova
rota. Nos desafios DARPA Grand Challenge [DARPA, 2005] e Urban Challenge [DARPA,
2008] para veiculos autonomos terrestres, por exemplo, estdo os trabalhos mais signifi-
cativos que aplicam a segunda forma de navegacéo.

Os desafios DARPA foram altamente produtivos para a divulgacao de novas pesquisas
e desenvolvimento dos carros autébnomos. Varias técnicas discutidas no presente traba-

lho foram utilizadas em equipes desses desafios. O Grand Challenge foi realizado em um
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deserto com um caminho definido pelo RDDF!2, onde o vencedor deveria completé-lo
no menor tempo. Resumidamente, os veiculos deveriam trafegar por pontos via (way-
points), que marcavam a trilha no deserto, cuja largura variava entre 3 e 30 metros.
Além disso, eles teriam que perceber e desviar dos obstdculos (rochas, plantas e os de-
mais robds participantes), como garantia de sua integridade. O Urban Challenge por sua
vez, realizou-se em um ambiente urbano cinematografico. O RNDF!? definia a distribui-
¢do das ruas, marcando pontos de caminho gerais, linhas de pare e o ponto de entrada
ou saida que conectavam as pistas, j4 o MDF'* definia os pontos de caminho de cada
equipe. Por se tratar de um ambiente urbano, as tarefas a serem cumpridas eram mais
complexas que as do deserto. O ambiente urbano possui mais regras a serem respei-
tadas, obstaculos que se movem com diferentes velocidades, necessitando de técnicas
mais arrojadas e especificas para superar tais problemas. Pelas funcionalidades aborda-
das, as solucoes apresentadas no DARPA Grand Challenge se adequam bem a proposta
deste trabalho.

A equipe da universidade de Princeton, por exemplo, participou do Grand Challenge
com o carro auténomo Prospect Eleven [Atreya et al., 2006]. Com apenas sensores de
visdo estéreo para detectar obstdculos, este veiculo apresentou uma solu¢édo simples e
funcional para ambientes desérticos. Inicialmente, o robo utilizou os dados do RDDF
para seguir o caminho desejado, sem um planejamento especifico e com apenas um
controle de direcdo. Para detectar os obstdculos com a visdo estéreo, utilizou-se a téc-
nica apresentada em [Broggi et al., 2005], baseada no mapa de disparidade “V”, que
¢ uma solucdo amplamente difundida para este tipo de aplicacdo. Com a informacgéao
de obstdculos, a seguranca do caminho realizado a partir do RDDF foi garantida com
um método de desvio de obstaculos, o Diagrama de Proximidade (ND) [Minguez and
Montano, 2000].

Também participante do Grand Challenge, a equipe Oshkosh Truck Corporation, com
o seu veiculo TerraMax [Braid et al., 2006], utilizou um sistema de deteccdo de obs-
tdculos baseado em sensores a laser e sistemas estéreo trinoculares. Os lasers foram
posicionados para identificar obstaculos positivos perto do veiculo e bordas negativas

(buracos) nas trilhas, pela descontinuidade dos dados recebidos. O sistema de visdo

12 Do inglés route definition data format.
13 Do inglés road network definition file.
4 Do inglés mission data file.
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estéreo trinocular foi utilizado para detectar tanto obstaculos quanto o espaco livre e
o caminho a ser seguido pelo robo, obtidos pela técnica do mapa de disparidade “V”,
também utilizada em [Atreya et al., 2006]. O uso de trés cameras fez-se necessario
por permitir que o veiculo trabalha-se bem em pequenas distancias (até 20 metros) e
em grandes distancias (entre 20 e 60 metros). Os obstaculos foram entao armazenados
em um banco de dados especifico e, juntamente com o espaco livre, foram utilizados
por um algoritmo de planejamento de caminho em tempo real. O algoritmo de planeja-
mento baseou-se no trabalho de [KUFFNER JR. and Lavalle, 2000] e teve como principio
a criacao de arvores aleatdrias de exploracao rapida que geravam caminhos aleatorios,
mas que respeitavam os dados do RDDF. Por fim, a navegacdo segura foi garantida por
meio de uma arquitetura distribuida baseada em légicas de decisao.

O principal exemplo dentre os trabalhos do DARPA Grand Challenge é o veiculo Stan-
ley [Thrun et al., 2006] (Figura 1.2) desenvolvido pela equipe Stanford Racing Team,
vencedor da edi¢do. Com um complexo sistema de cinco sensores a laser e uma camera
de video, o veiculo foi capaz de completar todo o percurso em seguranca e com altas
velocidades. O mapeamento realizado com os lasers foi a principal fonte de deteccao de
obstéculos, associados a descontinuidades nos dados. Porém, a equipe verificou que os
lasers sozinhos garantiam um mapeamento de no maximo 22 m, limitando a velocidade
do carro em 25 mph (~ 45 km/h). Para ampliar esse limite, foi analisado o terreno a
frente do veiculo com uma camera de video, de onde extraiu-se a regido trafegavel nele
presente. O resultado ampliou o mapeamento para até 70 m e permitiu velocidades su-
periores a 35 mph (~ 60 km/h). Como foram utilizados varios sensores, a combinacdo
e armazenamento dos dados adquiridos fez-se em uma grade de ocupacgao [Thrun et al.,
2005], técnica probabilistica que permite estimar a presenca ou nio de um obstdculo
em certa regido do espaco.

A navegacdo auténoma do Stanley teve como fundamento a criacdo de trajetérias a
serem seguidas. Primeiramente, o planejamento de movimento global, fornecido pelo
RDDF, foi suavizado por aproximacdes polinomiais locais, com a imposicdo de que o
caminho ndo poderia sair do tunel definido pelos pontos de caminho e seus raios. O
proximo passo foi entdo validar a trajetéria com alguma técnica de desvio de obstaculos.
No caso, o método das Curvas de Caminho (LCM) [Ko and Simmons, 1998], método

derivado das Curvas de Velocidade (CVM) [Simmons, 1996], foi utilizado. Por trabalhar
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com trajetdrias, a equipe precisou criar um controle especifico para poder garantir a sua
realizacdo pelo robd. Os avangos apresentados pela equipe Stanford Racing Team foram
tdo importantes para o evento, que praticamente todas as equipes do Urban Challenge
referenciaram seus trabalhos.

Nos trabalhos do DARPA Urban Challenge, todos realizaram a navegacdo autonoma
de seus veiculos com técnicas de planejamento e desvio de obstaculos. Porém, as téc-
nicas utilizadas sdo complexas e vao além do escopo deste trabalho. Para compreender
mais sobre essas técnicas, recomenda-se ver os trabalhos das equipes melhores coloca-
das na competicao, a Tartan Racing [Urmson et al., 2008], a Stanford Racing Team [Mon-
temerlo et al., 2008] e a VictorTango [Bacha et al., 2008]. Para desenvolvimentos futu-
ros seus conceitos deverdo ser melhor explorados.

O presente trabalho propoe o desenvolvimento de um sistema de navegacdo segura
para um veiculo autbnomo e o seu controle por comandos de velocidade. Este tem
como base a utilizacdo de um planejamento de movimento por campos vetoriais de
velocidade aliado a uma técnica de desvio de obstaculos que valide este campo para
cada posicdo do veiculo. Para permitir a validacdo, em paralelo serd criado um mapa
local dos obstdculos ao redor do veiculo, que ndo se limite ao campo de visdo dos
sensores utilizados, baseada na técnica da grade de ocupacao [Thrun et al., 2005]. Caso
as velocidades geradas pelo campo resultem em colisdo no mapa, novas velocidades
serdo calculadas pelo algoritmo de desvio de obstaculos. Para simplificar o problema,
foram considerados apenas ambientes em que os obstdculos ndo se movam ou possuam
velocidade muito menor a do carro.

A escolha das técnicas baseou-se nos bons resultados obtidos pelas equipes partici-
pantes do DARPA Grand Challenge [DARPA, 2005], como também de alguns trabalhos
especificos apresentados neste capitulo. Foram priorizadas técnicas que fornecessem
comandos de velocidade para realizar o planejamento de movimento e o desvio de obs-
tadculos e, consequentemente, controlar o robé sem a necessidade de um controlador
de trajetorias especifico. Na deteccdo de obstaculos procurou-se respeitar as limitagoes
sensoriais, mas sem deixar de garantir seguranca ao sistema final. O préximo capi-
tulo apresentard alguns conceitos preliminares e recursos necessarios para a elaboragao

deste trabalho.



Capitulo 3

Conceitos Preliminares

Para realizar a navegacdo de um veiculo autbnomo como proposto, diversos conceitos
e recursos sdo necessarios. Conhecer o modelo que rege a sua cinemadtica, realizar
leituras constantes de sua pose e ter um controle de velocidade adequado sdo apenas
alguns dos elementos importantes para controlar o seu movimento e, assim, permitir a
navegacao auténoma. Em etapas, o controle de movimento pode ser expresso de acordo
com a Figura 3.1. Baseado na revisao de literatura, este capitulo abordard os conceitos
necessdrios para o controle do carro juntamente com os principios por tras das técnicas

de navegacao utilizadas.

ose velocidades
Localizacao p Planejamento Controle

Figura 3.1: Etapas necessdrias para se realizar o controle de movimento de um carro
auténomo.

3.1 Modelagem do carro

Apesar de ndo estar explicitamente descrito na Figura 3.1, para se controlar um carro
¢ importante conhecer o modelo que o descreve. Com o modelo é possivel prever
como o sistema ird se comportar com a aplicacdo de determinadas entradas, o que
¢ importante para todas as etapas listadas na figura. Para um carro, o modelo deve
associar as possiveis atuagoes com as varidveis que descrevem a sua pose.

Existem diversas formas de se levantar o modelo de um rob6 (sistema), que depen-

dem das informac6es que se tem sobre 0 mesmo. E importante lembrar que todo modelo
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¢ uma aproximacdo da realidade, onde sua complexidade esta diretamente associada
com o qudo préximo do real é este modelo. Segundo [Aguirre, 2007], a modelagem
pode ser classificada como caixa branca ou caixa preta. A modelagem caixa branca
considera os elementos fisicos do sistema para levantar o modelo. Ja a modelagem
caixa preta é realizada por meio de uma série de experimentos, sem as caracteristi-
cas fisicas envolvidas. No caso de veiculos auténomos, cuja fisica é bem conhecida, o
modelo aproximado é normalmente criado a partir da modelagem caixa branca de sua
cinematica.

Na literatura estudada, existem diferentes modelos aproximados para um veiculo
([Bemporad et al., 1996], [Egerstedt et al., 1998], [Rebai et al., 2007] e [Luca et al.,
1998]). Estes modelos dependem, principalmente, de sua tracdo e do quao real deve
ser a descricdo da direcdo de movimento do veiculo. A tracdo, que pode ser dianteira
ou traseira, interfere no sentido da velocidade fornecida ao carro pelo torque das rodas.
A descricao da direcdo interfere em como serd o movimento do carro em curvas. Como
cada uma das rodas frontais, quando direcionadas para uma curva, possuem angulos
diferentes, a direcdo final precisa ser aproximada de alguma forma. O modelo mais
comum para aproximar a direcio é o modelo de Ackerman [Choset et al., 2005], o qual
aproxima o carro a uma bicicleta, com a direcdo final sendo a média dos angulos das
duas rodas frontais.

Neste trabalho, foi considerado um modelo para veiculos com tragdo nas rodas di-
anteiras, ou seja, a velocidade é a das rodas frontais e a aproximacao da direcdo é
de acordo com o modelo de Ackerman. O modelo cinematico pode ser encontrado

em [Luca et al., 1998] e pode ser expresso como:

x cos 6 cos ¢ 0
sin 6 cos ¢ 0
= U1 + V2, (31)
sin g/l 0
) 0 1

onde a configuracdo do veiculo pode ser expressa por (z, vy, 6, ¢), com (x, y) igual a
posicdo do seu referencial {R}, 0 igual ao dngulo entre esse referencial e o do mundo

{O} e ¢ igual ao angulo de estercamento das rodas dianteiras aproximado. As entradas
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deste modelo sdo as velocidades linear das rodas dianteiras v; e da variacdo angular
do estercamento destas rodas v,. A constante [ é a distdncia entre os eixos traseiro
e dianteiro. A Figura 3.2 ilustra estas varidveis. Nesta figura o referencial {R} estd
orientado segundo (zx, yr). Ao centro do eixo dianteiro pode ser visualizada a roda
virtual gerada pelo modelo de Ackerman, com a média do 4ngulos das rodas frontais. E

importante frisar que v; é diferente da velocidade linear do veiculo, dada por v; cos ¢.

I1CC

yp [2 v]/ P

{0} v o

Figura 3.2: Diagrama descritivo do modelo cinematico do veiculo (3.1), onde estdo
representadas sua configuracdo (z, y, 0, ¢) e suas entradas v, e v,. Neste modelo, o
veiculo se move por trajetorias circulares definidas pelo centro de curvatura instantaneo
(ICC). O ponto P = (zp,yp) é a projecdo necessaria para realizar a linearizacdo por
realimentacdo estdtica, apresentada na Secdo 3.4. O tamanho desta projecao é definido
por Ap.

O modelo apresentado considera que o veiculo move-se em trajetdrias circulares
definidas pelo centro de curvatura instantaneo (ICC), com o raio definido por r; (ver

Figura 3.2). Neste caso o veiculo possuird uma velocidade angular definida por:

: VCoSP

0 (3.2)

1
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Para o caso de r; = oo, a velocidade angular serd igual a zero e o veiculo se mo-
vera em linha reta. A partir do modelo cinemdtico apresentado é possivel descrever o
movimento do veiculo em situacoes ideais. Isto é feito por meio das equagdes de movi-
mento (3.3). Com elas é possivel determinar como serdo as mudancas na configuragao

do veiculo para um pequeno intervalo de tempo At.

(2t + A1) = 2(t) + Ati(1),
y(t+ At) =y(t) + Atg.j(t), (3.3)
0(t + At) = 0(t) + Atb(t),
Bt + At) = ¢(t) + Ato(t).

3.2 Localizacao

A localizacdo é a primeira etapa apresentada na Figura 3.1 para realizar o controle de
movimento de um carro autébnomo. Sua importancia esta no fato de ser a responsavel
por fornecer a pose (z, y, ) do veiculo para o planejamento de movimento. Um estudo
importante nesta drea foi proposto por [Santos, 2009], onde se desenvolveu um sistema
de localizagdo capaz de utilizar dados de alguns sensores em conjunto para estimar a
trajetéria de veiculos autonomos terrestres. Esse é o sistema de localizacdo presente
neste trabalho e seu principio de funcionamento serd brevemente apresentado nesta
secao.

O método se inicia com a leitura de dados proveniente de 4 sensores distribuidos
no veiculo, dentre os quais estdo um Sistema de Posicionamento Global (GPS), uma
Unidade de Medicéo Inercial (IMU), um sensor de posicdo angular do volante e sensores
de velocidade das rodas dianteiras!. Com base no referencial definido por (zz, yz) na
Figura 3.2, as medidas fornecidas pelos sensores em questdo para o veiculo sdo: a
posicdo dos eixos rx € yr, a aceleracdo no eixo zx, a posicdo angular em torno do eixo
zr, a posicao angular do volante e a velocidade das rodas dianteiras.

Em primeira analise, os dados recebidos sao suficientes para retornar a pose do
veiculo. No entanto, ao analisar os dados do GPS por exemplo, verifica-se que ele é
capaz fornecer dados de posicdo (x, y) a uma taxa limitada em 1 Hz. Na pratica, esta

taxa € muito baixa para fornecer dados de posicdo a um veiculo movendo-se apenas com

1 Para maiores detalhes sobre os sensores utilizados ver [Santos, 2009].
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este sensor, isto sem considerar o erro de suas medidas, que nédo é pequeno. Esta falta
de informacao gerada pela leitura do GPS é comum também aos demais sensores em
questdo, pois apesar de possuirem uma taxa de leitura maior, os dados sdo assincronos
e constantemente algum deles ndo estara presente para compor a pose final do carro.
A solucdo proposta por [Santos, 2009] foi, entdo, utilizar um modelo cinemadtico
semelhante ao apresentado na Secdo 3.1 em conjunto com um algoritmo de filtragem
de Kalman [Kalman, 1960]. O Filtro de Kalman (KF) realiza a estimacao dos proximos
estados de interesse do veiculo. Para tanto, o KF considera os erros provenientes dos
sensores para realizar seus cdlculos e retornar dados mais confidveis. Esta solucdo per-
mite que, mesmo com a falta de algum dos sensores listados, o modelo seja capaz de

retornar a pose estimada do veiculo, a uma frequéncia superior a do GPS.

3.3 Campos vetoriais de velocidade

O uso de técnicas baseadas em campos vetoriais € bastante comum na literatura para
se realizar o planejamento de movimento de robds, como pdde ser observado em al-
guns dos trabalhos apresentados na Secdo 2.1. Para compor o controle de movimento
do veiculo autonomo foi escolhida uma destas técnicas. Esta técnica foi apresentada
em [Pimenta et al., 2007] e [Pereira et al., 2009], e sera discutida nesta se¢do como
parte da etapa de planejamento apresentada na Figura 3.1.

O problema é definido para um robd R em um mundo W/, com a configuracio q
representada no seu espago de configuracoes C e o seu espaco de configuracgoes livre
representado por F C C. Para simplificar a abordagem, o robd é considerado puntual
e holonémico, com sua pose definida por (z, y). Isto gera um espago de configuracgdes
bidimensional igual ao seu espaco de trabalho (mundo). O problema em questdo é
entdo guiar o robd de sua configuracgdo inicial q, € F para uma configuracao de destino
q, € F, em um tempo finito.

A representacdo do mundo é uma das principais diferencas entre as técnicas estu-
dadas. Em [Pimenta et al., 2007], o mundo € representado apenas como espaco livre
e espago ocupado (por exemplo passeios e ruas), expresso por W = {(z,y)|zmin < © <
Tmaz; Ymin < Y < Ymae t- Desta forma um veiculo teria seu movimento igual para todas

as regioes classificadas como espaco livre. J4 em [Pereira et al., 2009], o mundo é re-
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presentado como um mapa temadtico que considera as variacdes espaciais do ambiente.
O mapa entdo passa a ser definido por W = {(z, vy, 9(x, ) |Zmin < T < Timaz; Ymin <Y <
Ymaz ), 0Nde 0 < g(z,y) < 400 € a funcdo de custo para atravessar uma dada regido (z,
y) por unidade de distdncia. Assim, a regido invdlida é definida como g(z,y) = +o0,
0 que permite que um veiculo planeje seu movimento por regidoes de menor custo e
considere as variacOes das vias (tais como terra, asfalto ou calcamento) em seu deslo-
camento.

Os campos vetoriais propostos por [Pimenta et al., 2007] e [Pereira et al., 2009] tém
como objetivo fornecer pares vetoriais u(q) = (vq,,Vq,) para todo ponto no espaco onde
tenha um campo definido, de maneira que este seja continuo em toda a sua extensao
e guie o robd. Neste trabalho, os pares vetoriais serdo utilizados para representar velo-
cidades nos respectivos eixos de coordenadas do mundo a serem aplicadas a um rob6
com dindmica q = u(q).

O célculo do campo se inicia com a discretizacao do espaco F onde o robo devera se
mover. Para tanto € adotada a Triangulacdo de Delaunay com Restricoes (CDT) [Berg
et al., 2000], onde os triangulos que a compde possuem os angulos internos maximi-
zados e respeitam as bordas de C. Os tridngulos gerados sdo entdo numerados pelas
faces de f; até f,, com o ponto de configuracdo inicial q, € f; e o de destino q, € f,..
Estes tridngulos sdo entdo armazenados em grafos, conectados aos seus vizinhos e com
0s respectivos pesos para serem percorridos. Neste caso, a busca pelo melhor caminho
entre q, e q, pode ser realizada com algoritmos tais como o Dijkstra ou A*, retornando
a sequéncia dos triangulos a serem percorridos. Na Figura 3.3 estd representada um
exemplo deste planejamento em etapas, com a triangulacdo do espaco e busca pelo
melhor caminho.

Com o caminho definido pela sequéncia de tridngulos, o proximo passo € definir o
campo vetorial continuo u(q) que guie o robd de q, € f; para q, € f,. Isto é feito a
partir vetores base definidos para cada vértice dos triangulos da sequéncia planejada e
que respeitem a uma série de restricOes listadas em [Pimenta et al., 2007] e [Pereira
et al., 2009], onde sua obten¢do também é abordada. Para uma dada face f;, com ve-

tores base v, Vg, € Vg, € seus respectivos vértices (z;, v;), (z;, y;) e (xx, yx), ordenados
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Figura 3.3: Exemplo da metodologia de planejamento por campos vetoriais [Pereira
et al., 2009]. Nesta composicdo, um ambiente externo tipico de um robo (a) € discre-
tizado segundo a CDT (b). Com a discretizacéo e os pontos de inicio q, e destino q,
definidos, é criado um grafo de visibilidade (c). Por fim, tem-se a sequéncia de tridangu-
los que representa o melhor caminho (d).

em sentido anti-hordrio, o campo vetorial u(q) pode ser entéo obtido pela combinacdo

convexa destes vetores, de acordo com a Equacéo (3.4).

A, + Ajvg, + Apvg,
e e N PR

3.4)

Nesta equacdo A;, A; e A; sdo as areas dos tridngulos gerados pela conexdo dos
vértices q;, q; e q;, de um dado tridngulo com o ponto q. Estes pardmetros podem ser
melhor visualizados na Figura 3.4. Possiveis descontinuidades em u(q) sdo tratadas
durante a obtencao dos vetores base.

E importante observar que o campo vetorial foi elaborado para um robd holoné-
mico puntual. Por consequéncia, os comandos de velocidade retornados (vq,, vq ) sdo
diferentes das entradas de controle de um carro (v, v3), de acordo com o modelo apre-
sentado na Secdo 3.1, e o movimento deste ndo levard em consideracdo a presenca de
obstaculos. Na proxima sec¢do sera discutida uma forma de guiar um veiculo autbnomo

inserido em um campo vetorial de velocidades.
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Figura 3.4: Combinagéo convexa dos vetores base vg,, Vg, € Vq, para gerar o campo
vetorial u(q) segundo a Equagéo (3.4) [Pereira et al., 2009].

3.4 Linearizacao por realimentacao de estados

Para se atuar em um sistema e poder controla-lo é fundamental a aplicacdo de entradas
adequadas as definidas por seu modelo. Em um carro autobnomo, por exemplo, as
entradas de controle, para o modelo da Equacao (3.1), sdo as velocidades linear das
rodas dianteiras v; e da variacdo angular do estercamento destas rodas v,. Neste caso,
técnicas de planejamento de movimento ou desvio de obstaculos que fornecam esses
comandos de velocidade, facilitam a atuacéo e o controle de movimento do veiculo (ver
Figura 3.1). No entanto, as técnicas que fornecem comandos de velocidade geralmente
o fazem para robos holonémicos e precisam ser adaptadas em entradas validas para
serem aplicadas em robos ndo-holonémicos (como o carro). Este é o caso dos campos
vetoriais de velocidade apresentados na Secdo 3.3, criados para um rob6 de pose q =
(x,y) e velocidades q = (v,,v,). Nesta secdo serad discutido um controlador baseado na
linearizacdo por realimentacdo estdtica (FBL) que permite gerar entradas de controle

que fazem o veiculo seguir o campo vetorial?.

2 Maiores detalhes podem ser encontrados em [Luca et al., 1998].
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O primeiro passo € definir um ponto z, onde serdo avaliadas as velocidades do campo
vetorial, tal que 2 = q. Seja v = (v, v7), 0 objetivo da FBL é encontrar um sistema

(representado pela matriz A) que permita linearizar a relacdo:

z=A-v. (3.5)

Se A tiver inversa, entdo o sistema pode ser linearizado pela realimentacdo estdtica
de seus estados, segundo:

v=A"1Z (3.6)

Por simplicidade, é natural considerar o ponto z inicialmente sobre o referencial do

veiculo, como segue:
z = ) (3.7)

A relacdo entre Z e v é encontrada com o cdlculo da derivada temporal de z, cujo o

resultado estd expresso por:

v=A(0,p)v. (3.8)

Neste resultado, o sistema A(f, ¢) é claramente ndo invertivel e ndo permite a linea-
rizacdo da entrada com a saida para desacoplar o problema. Uma forma de se contornar
este problema € redefinir as entradas (ponto z) para uma projecao frontal ao veiculo,

segundo a Equacao (3.9). Esta projecao é representada pela letra P na Figura 3.2.

x +lcos(f) + Apcos( + ¢)
L , (3.9)
y + lsin(0) + Apsin(0 + ¢)

Com o cdlculo da derivada temporal da Equagéo (3.9), tem-se que:

_ Apsin(f + ¢) sin(¢)

L cos () cos(¢) — sin(0) sin(¢) ] . —Apsin(f + ¢)
sin(6) cos(¢) + cos(f) sin(¢) + L cos(0 Jlr ¢)sin(¢) Apcos(f + ¢)

— A6, 9)o.
(3.10)
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Assim, para que A(6,¢) tenha inversa, seu determinante precisa ser diferente de
zero. Neste caso, o det(A(f,¢)) = Ap # 0, e o sistema pode ser linearizado pela
Equacao (3.6).

Para compreender este resultado, considere z como sendo um ponto de um caminho
a ser seguido e z as velocidades desejadas neste caminho. Se Ap for grande, peque-
nas variacoes na direcdo do carro serdo suficientes para seguir este caminho. Caso
contrario, o sistema se torna mais sensivel a essas variagoes, ou seja, mais oscilatodrio.
Porém, utilizar Ap grande também implica em estar mais distante do caminho real,
pois o ponto de andlise estaria muito a frente do rob6. No caso da linearizacdo por
realimentacdo estdtica, isto implica em fornecer entradas de controle mais suaves ou
ndo e mais proximas das reais desejadas para o carro. Portanto, deve-se encontrar um
equilibrio na magnitude de A p para que o movimento do veiculo seja a0 mesmo tempo
suave e o mais proximo do real desejado. O equilibrio pode ser encontrado variando-se

gradativamente o valor de A p quando este € iniciado com um valor préximo de zero®.

3.5 Método da janela dinamica

Realizar o controle de um carro auténomo apenas com as informacoes vindas do pla-
nejamento de movimento ndo garante sua seguranca. Isto ocorre principalmente em
decorréncia das mudancas no ambiente do rob6 e simplificagdes em seu espaco de con-
figuracOes. Para contornar estes problemas, é comum associar técnicas de desvio de
obstdculos as de planejamento de movimento para que o robé navegue em seguranca e
completude, como apresentado no Capitulo 2. Nesta secao serdo discutidos os principios
de uma destas técnicas, o Método da Janela Dinamica (DWA), para compor o planeja-
mento da Figura 3.1 em conjunto com o campo vetorial de velocidades (Secao 3.3).

O DWA foi inicialmente desenvolvido por [Fox et al., 1997] para realizar o controle
de um robo6 ndo-holonémico do tipo Synchro-Drive em um ambiente com obstdculos,
sem garantia de completude de seu caminho. Seu principio estd na criacdo de um mapa
de velocidades aplicdveis como entradas de controle do Synchro-Drive*. O mapa é ob-

tido por técnicas reativas locais de desvio de obstaculos, que levam em consideracdo as

3 Para o veiculo autébnomo em questfio o valor encontrado foi igual 0,5 metros.
4 Os conceitos preliminares do DWA serfo apresentados para o robd Synchro-Drive. No entanto, na lite-
ratura existem varias adaptactes deste método para diferentes robds e podem ser verificadas em [Brock
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restricOes cinemadticas e dindmicas deste robd. No caso do Synchro-Drive, a entrada de
controle é o par (v, w), que representam suas velocidades linear e angular respectiva-
mente. As restricoes cinemadticas sdo relacionadas a estrutura do rob0 e limitam o mapa

de velocidades em:

‘/s = {(an)’U € [Uminavmax] NONS [wminawmax]} . (311)

Para exemplificar o conjunto V,, sera considerado o robd Synchro-Drive no instante
apresentado na Figura 3.5. Nesse caso, as velocidades que compdem V; sdo todos os
pares internos ao limite indicado na Figura 3.6. As restri¢oes dinamicas (maximas ace-
leracGes possiveis) limitam localmente as velocidades atuais (v,, w,) do robo, de acordo
com a Equacdo (3.12). Desta forma, sdo fornecidas as velocidades maximas e minimas
que o robo pode atingir em um intervalo de tempo At e o mapa de velocidades é redu-
zido para uma janela dindmica V, que se altera a cada At. Na Figura 3.6 as velocidades

que compoem V, estdo limitadas em vermelho.

Vi=A{(v,w)|v € [vg — 0 At,v, + 0 At],w € [wy — W - At,w, +w - At]}. (3.12)

| | | | parede da esquerda

. robd

| I parede da direita 2| | parede da direita 1

P destino

Figura 3.5: Instante de movimento de um robo do tipo Synchro-Drive.

Nesta janela V, sdo apenas consideradas velocidades que sejam seguras em relacao
aos obstdculos, tais que permitam ao Synchro-Drive parar sem se colidir. Isto é feito
calculando-se as distancias para os obstdculos vizinhos do rob6 quando este trafega
com cada um dos pares de velocidades de V. O cdlculo foi implementado na fun¢édo

dist(v,w), a qual estima a trajetdria do robo com suas equagdes de movimento (ver [Fox

and Khatib, 1999], [Arras et al., 2002], [Rebai et al., 2007], [Seder and Petrovic, 2007] e [Rebai and
Azouaoui, 2009].
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Figura 3.6: Exemplo dos conjuntos Vi, V,, V; e V,, necessdrios para a aplicacao do
Método da Janela Dindmica em um rob6 do tipo Synchro-Drive. Estes conjuntos foram
obtidos por meio da leitura sensorial no ambiente da Figura 3.5, com os valores atuais
das velocidades representados por (v,, w,). Em cinza escuro estdo todos os pares de (v,
w) que implicam em um movimento invalido no robd, com possiveis colisdes. A regido
destacada em verde sao as velocidades validas para a janela dindmica.

et al., 1997]) e verifica a presenca de obstaculos nesta trajetéria. A menor distancia
entre o robo e os obstaculos é entdo retornada. Nos principios de cinemadtica, é possivel
encontrar uma relacdo entre velocidade final v; e deslocamento Ad, com a chamada
Equacao de Torricelli:

v} = vj + 2ad, (3.13)

na qual v, é a velocidade inicial e a é a aceleracdo do veiculo. Esta relacdo, se aplicada
com a distancia fornecida pela funcio dist(v,w) e as velocidades linear (movimento
em linha reta) e angulares do rob6 (movimento circular), permite encontrar qual a
velocidade limite que o robo pode ter para conseguir parar em seguranca. Neste caso,
vy € igual a zero e v, € igual a velocidade atual do robd, seja ela linear ou angular.

Assim, as velocidades de V, serdo validas se:

Vo = {(v,w)|v < V2 - dist(v,w) - Dy, w < /2 - dist(v,w) -wb} ) (3.14)



CAPITULO 3. CONCEITOS PRELIMINARES 35

onde v, e w, sdo as aceleragdes de frenagem do robd. Estas velocidades estdo represen-
tadas pela regido em cinza claro e verde da Figura 3.6. O espaco resultante de busca V.

é entdo definido como a intersecdo dos demais espacos apresentados, como segue:

Ve = Vo Va[ Ve (3.15)

Ainda na Figura 3.6, estas velocidades foram marcadas com a cor verde. O par de
velocidades final é escolhido segundo uma funcéo objetivo G(v,w). Esta funcdo repre-
senta a soma ponderada de outras subfun¢des que medem o direcionamento (heading)
do robo, sua velocidade (velocity) e a clareza (dist) do caminho em relacdo ao obstacu-

los, segundo:
G(v,w) = a - heading(v,w) + B - dist(v,w) + v - velocity(v,w), (3.16)

onde «, (5 e y sdo os pesos destas subfunc¢des. Na func¢éo objetivo G(v,w), a subfungéo
heading favorece velocidades que impliquem em uma orientacdo do robd mais préximas
do seu destino. O segundo termo dist (mesmo utilizado para calcular as velocidades
validas V,) é uma tentativa de maximizar o espaco entre o robd e seus obstdculos.
Ja a subfuncao velocity prioriza as maiores velocidades de translacdo para realizar o
movimento do rob6 quando estiver longe do destino e menores, caso contrario. O
objetivo do DWA, portanto, é otimizar GG(v,w) a cada At de maneira que o robd trafegue
em seguranca até um ponto de destino e respeite as subfuncoes apresentadas.

Como o DWA ¢é construido em torno de subfuncdes das velocidades de controle do
robd, novas funcdes podem ser criadas para que o mesmo se adeque a tarefas mais
especificas. Em [Brock and Khatib, 1999] por exemplo, duas funcdes foram adiciona-
das para permitir que o DWA também seguisse um planejamento de movimento global
previamente realizado. No Capitulo 4, serdo apresentadas as adaptacgoes feitas ao DWA
apresentado nesta secdo, para que este funcione segundo o modelo de um carro auto-

nomo que € a proposta deste trabalho.
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3.6 Controle de velocidade

O controle de movimento de veiculos autonomos apresentado neste capitulo priorizou
técnicas que utilizassem comandos de velocidade e que pudessem ser adaptadas ao mo-
delo da Equacéo (3.1). No entanto, as atuacoes reais de um veiculo ndo sdo velocidades
e sim a aceleracgdo, o freio e a posicao angular do volante. Assim, para impor a velo-
cidade linear desejada ao veiculo, deve-se atuar em sua aceleracdo e em seu sistema
de frenagem. Igualmente, a velocidade angular de estercamento deverd ser fornecida
pela variacédo da posicdo angular do volante. Controlar estas entradas, portanto, é per-
mitir imposicio destas velocidades de controle no carro. Nesta se¢do o controle destas
velocidades sera abordado, como composicdo da tltima etapa da Figura 3.1.

Para realizar o controle da velocidade linear v; de veiculos autébnomos, também
chamado de controle longitudinal, existem diversas técnicas disponiveis na literatura
aplicadas em veiculos reais, tais como [Thrun et al., 2006], [Braid et al., 2006], [Urm-
son et al., 2008]. Dentre elas estd a solu¢do proposta por [Freitas and Pereira, 2010],
adotada neste trabalho. Seu funcionamento baseia-se no uso da légica Fuzzy para um
controle em mais alto nivel. Segundo [Freitas and Pereira, 2010], existem alguns bene-

ficios em se realizar o controle da velocidade linear por légica Fuzzy, pois esta fornece:

1. Uma maneira formal de se representar, manipular e implementar as acées que um

ser humano utilizaria para controlar o sistema;

2. Um tratamento para as néo linearidades do sistema, presentes nas dindmicas do

veiculo e nas de seus atuadores, incorporando-as na solucao.

O projeto de um controlador Fuzzy normalmente segue algumas etapas importantes,
tais como ([Freitas and Pereira, 2010]): selecdo das entradas e das saidas de controle,
definicdo das funcdes de pertinéncia das entradas e das saidas, especificacao das regras
de controle, selecdo do método de inferéncia associado as regras de controle, sele¢éo
dos métodos de fuzzyficacado e de defuzzificacao e, por fim, a avaliacdo do controlador.
A entrada do sistema Fuzzy é o erro normalizado da velocidade, obtido pela diferenca
entre a velocidade desejada e a velocidade atual do veiculo. J4 as saidas sdo os coman-
dos para a aceleracdo e para o freio. Com as entradas e saidas, definem-se as funcoes de

pertinéncia para indicar com que grau um elemento pertence a um conjunto nebuloso.
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A definicdo foi nominal aos possiveis estados da entrada e das saidas, de acordo com a

Figura 3.7.

Funcbes de Pertinéncia para o Erro de Velocidade
T T T T T T
erronulo

erronegativo

erropositivo

Fungdes de Pertinéncia para os Comandos de Aceleracio

entrada
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Funcdes de Pertinéncia para os Comandos do Freio
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pressionado
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Figura 3.7: Funcoes de Pertinéncia para o controle de velocidade por ldgica Fuzzy,
definidas para a entrada de erro de velocidade (a) e para as saidas de aceleracéo (b) e
freio (c).

As regras de controle expressam as acoes que serdao tomadas para cada entrada do
controlador. Suas definicOes basearam-se nas mesmas acoes que um motorista utiliza-
ria para realizar o controle. Se a velocidade do veiculo estiver acima da desejada, por
exemplo, o erro serd positivo e as saidas serdo o acelerador “solto” e o freio “pressi-
onado”. Este principio foi adotado para cada uma das demais possiveis entradas. Na
pratica, estas regras sdo inferidas por algum modelo nebuloso, que permita converter
para valores numéricos os estados da entrada e das saidas. Em [Freitas and Pereira,
2010] esta operacao foi realizada pelo modelo de Mandani e operacgoes de intersecao e
unido para a fuzzificacdo e defuzzificagéo.

No préximo capitulo serd apresentada a estrutura metodolodgica utilizada neste tra-

balho. Os conceitos preliminares para o controle de movimento aqui apresentados serdo
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integrados com técnicas de percepciao do ambiente para realizarem a navegacdo auto-

noma de um carro em ambientes ndo estruturados.



Capitulo 4

Metodologia

Como discutido no Capitulo 2, a navegacao segura de veiculos autbnomos pode ser rea-
lizada de diversas formas. Neste trabalho, este problema foi segmentado em percepc¢ao
do ambiente e controle de navegacao, de acordo com o diagrama da Figura 4.1. A
percepcdo do ambiente € a etapa responsdvel por garantir, ao controle de navegacao, o
conhecimento constante do ambiente explorado, etapa realizada com a deteccéo de obs-
taculos e a grade de ocupacgdo. No controle de navegacdo estdo os passos necessarios
para gerar os comandos de atuacdo do carro autébnomo, que respeitem os obstdculos

detectados pela percepciao do ambiente.

Percepcao do Ambiente

(x,v,8)

Deteccao de 2 Grade de
Obsticulos obst_| Ocupaciio
Lo - —_-_C I
(T(}bst: Qobst)

Controle de Navegacao I

1
1
: Tobst
1
1
1

1

1

1

1
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1
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1
1
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ampo > , _ : A
: Vetorial Uy . (UIVF!UZVF)—f(UxJ vy) VovE DWA 172DV1I/A Robo
- - = i
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(x’ y) (95 ¢) (v1!v2)

Figura 4.1: Diagrama da solucdo adotada para realizar a navegacao segura de um vei-
culo autéonomo.

Por ser uma solucdo complexa, ela depende de uma série de recursos e formulacoes

relativos ao robd, como descritos no Capitulo 3. O presente capitulo utilizard estes

39
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conceitos para esclarecer a estrutura da solugdo apresentada na Figura 4.1. Algumas
das técnicas apresentadas no capitulo anterior sofreram alteracoes para se adequar a

esta estrutura, e também serdo abordadas a seguir.

4.1 A percepcao do ambiente

Assim como os olhos sdo fundamentais para um motorista conhecer o ambiente em
sua volta e dirigir um automdvel em segurancga, a percepcao do ambiente por meio de
sensores é uma etapa crucial para a navegacdo auténoma. De acordo com os sensores
utilizados, existem diversas técnicas para esse fim, como apresentadas na Secdo 2.2.
Para este trabalho assume-se que os recursos disponiveis sdo uma camera de visdo esté-
reo e um sensor a laser, os quais foram o foco para a percepcao do ambiente. Esta se¢cdo
apresentarda uma solucao para a deteccio de obstaculos por visdo estéreo e uma técnica
para fundir suas informacoes com os dados do laser e manter um mapa local ao redor

do veiculo.

4.1.1 Deteccao de obstaculos utilizando visdo estéreo

A deteccao de obstaculos por visdo estéreo foi segmentada nas etapas apresentadas
na Figura 4.2. Os conceitos aqui utilizados sdo aplicaveis a qualquer sistema de visdo
estéreo e podem ser melhor compreendidos em [Faugeras, 1993]. Com este sistema
torna-se possivel obter informacdes tridimensionais a partir de duas ou mais imagens

de diferentes pontos de vista.

y . Construcao .
. Construcdo - Conversao
Captura das Correspondéncia do mapa de Detecgdo .
imagens entre pixels do mapa de disparidade de Planos para raio &
disparidade angulo

N
Calibragao

Figura 4.2: Diagrama da solucdo adotada para se detectar obstaculos com a visdo esté-
reo.
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Captura das imagens

Como inicio do processo de detec¢do, tem-se a captura das imagens do ambiente. Isso
deve acontecer de forma sincrona pelas duas ou mais cAmeras que compdem o sistema
estéreo. O fato destas imagens serem sincronas garante que a informacéo contida nas

duas imagens sejam temporalmente equivalentes.

Calibracao

A calibracdo é uma etapa de extrema importancia para se trabalhar com sistemas de
visdo estéreo. Nela sdo obtidos os parametros intrinsecos e extrinsecos de cada uma das
cameras do conjunto. Estes parametros fornecem dados de distancia focal, centro da
imagem e a pose relativa entre as cdmeras do conjunto. Quanto melhor esta calibracéo,
melhor os resultados dos proximos passos da Figura 4.2. Considerando um sistema de

cameras rigido, a calibracdo ¢ um processo que pode ser realizado uma unica vez.

Correspondéncia entre pixels

Com as cameras calibradas, deve ser realizado um processo de busca por correspon-
déncias entre pixels nas imagens. Para duas imagens II e IT’, o problema consiste em
encontrar o pixel p’ em II’ e o pixel correspondente p em II que representem a projecao
do mesmo ponto no espaco P. Esta etapa pode ter um custo computacional elevado
dependendo da técnica utilizada e do tamanho do espaco de busca.

Para diminuir o tempo de processamento, é geralmente realizada a retificacdo das
imagens, que consiste em se aplicar uma série de rotagoes em cada uma das imagens de
forma que pixels correspondentes nas duas imagens estejam situados na mesma linha.
Assim, restringe-se a busca por correspondéncia a uma linha das imagens (ou a algumas
linhas devido a erros de calibragédo). Encontrar os pixels correspondentes p e p’ permite

construir o mapa de disparidade, préximo passo para a deteccao de obstdculos.

Construcao do mapa de disparidade

Disparidade é um valor de distancia (medida em numero de pixels) entre dois pixels

correspondentes p e p’ quando as imagens II e II’ retificadas sdo sobrepostas. Na pra-
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tica, como p e p’ estdo na mesma linha das duas imagens, a disparidade corresponde a
diferenca dos indices que indicam a coluna em que estdo cada pixel. O mapa de dis-
paridade, A\, € o conjunto de disparidades para cada par de pixels das imagens, sendo,
portanto, da mesma dimensdo da imagem retificada. Este mapa é apresentado como
uma imagem em tons de cinza. E facil mostrar que o valor da disparidade varia com o
inverso da distancia do ponto no espago ([Faugeras, 1993]) e, portanto, esta informagao
pode ser utilizada para detectar a distancia entre um ponto no espaco e as cameras. A
Figura 4.3 apresenta um exemplo de mapa de disparidade, onde os pontos claros estdo
mais proximos da camera e os escuros mais distantes. Como o processo de correlacdo
ndo é perfeito e algumas regides da cena sdo percebidas por apenas uma das cameras,
existem pixels em A que ndo possuem disparidade. Estes sdo entdo marcados como

preto (zero) na imagem.

Figura 4.3: Par estéreo para criar o mapa de disparidade (acima) e mapa de disparidade
resultante (abaixo).

Se p e p’ sdo projecdes do ponto espacial P = (X,Y, Z) em Il e IT’, respectivamente,
as coordenadas de P podem ser encontradas a partir da disparidade d entre eles de

acordo com a Equacéo (4.1).
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Onde f € a distancia focal da camera, p, e p, sdo as coordenadas do ponto p na

imagem II, B é a distancia entre as cameras.

Construcao do mapa de disparidade “V”

A criacdo do mapa de disparidade “V” (I,») é um processo simples se comparado ao
necessdrio para se obter o mapa de disparidade (/). Basicamente, /,, é uma trans-
formacédo do /A que conta o nimero de pixels presentes em cada linha' que possuem
o mesmo valor de disparidade. Ao final é montada uma figura onde as linhas sdo as
mesmas da imagem real e as colunas representam a intensidade do mapa de dispari-
dade original (normalmente de 0 a 255). Nesta figura, o valor de cada pixel representa
quantos pixels possuem o mesmo valor de disparidade na linha correspondente do mapa
original, sendo assim chamado mapa de disparidade “V”. A Figura 4.4 apresenta o resul-

tado desta transformacédo de A em I,, a partir das imagens mostradas na Figura 4.3.

Figura 4.4: Exemplo de mapa de disparidade “V”.

! Em uma imagem as coordenadas das linhas sdo geralmente chamadas de v e das colunas de u.
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Deteccao de planos

De maneira simplificada, o mundo visualizado por um carro pode ser classificado em
regides trafegaveis e obstdculos. Como forma de facilitar a percepcido de ambos, eles
foram aproximados a planos horizontais e verticais. Em uma situacao ideal, isto signi-
ficaria uma rua plana e obstaculos iguais a objetos achatados e sem forma. De acordo
com [Labayrade et al., 2002], [Soquet et al., 2007] e [Caraffi et al., 2007], ao analisar
essas situacdoes em um mapa de disparidade (A), as regides trafegdveis apresentariam
variacOes graduais na disparidade até o horizonte, com o mesmo valor em uma linha.
Ja os obstaculos possuiriam a mesma disparidade em uma mesma coluna. Esta mesma
andlise em um mapa de disparidade “V” (I,,) implicaria em regides trafegdveis iguais
a uma reta com inclinagdo superior a 90°, devido a variacdo gradual da disparidade.
Enquanto os obstdculos seriam iguais a retas com inclinacédo de 90°, ou seja, elementos
com a mesma disparidade. Aplicando este conceito, a deteccdo de planos resumiu-se a
encontrar retas em [,a.

Por se tratar de uma imagem, para encontrar retas no [,,, técnicas de anadlise de
imagem foram utilizadas. A imagem do [, foi binarizada e retas foram encontradas
com o uso de um método baseado na Transformada de Hough [Duda and Hart, 1972].
As retas encontradas foram selecionadas quanto aos parametros de tamanho, nimero de
pixels, largura e inclinagdo. Para facilitar o processamento, os planos trafegaveis foram
processados primeiro, por serem normalmente maioria em uma imagem. O resultado
foi entdo removido do I, », para realizar o processamento dos planos ndo trafegaveis. A
Figura 4.5 apresenta um exemplo de deteccdo de planos no /.

O passo final desta andlise é o mapeamento das retas encontradas nas regioes de in-
teresse da imagem original. Este mapeamento foi realizado verificando no /,» 0s pontos
marcados como planos trafegaveis (ou nao trafegaveis) e seu valor de disparidade cor-
respondente no /. O processamento adotado gerou imagens bindrias com a mesma
dimensao da imagem original, onde pixels com o valor O (preto) representam a ausén-
cia do plano trafegavel (ou nao trafegavel) e 255 (branco) representam a presenca do
plano em questdao. No caso dos obstaculos, esta marcacdo é para todos os obstaculos.

Porém, como é necessario considerar a distdncia do obstaculo & camera neste trabalho,
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Figura 4.5: Mapa de disparidade “V” (esquerda), retas que definem os planos trafega-
veis (centro) e retas que definem obstaculos (direita).

ao se verificar no A os pixels que foram marcados no I, o, basta utilizar a Equacao (4.1)
para se obter a informacao desejada.
A partir das retas encontradas em [, e das distancias obtidas para os obstdculos,

quatro imagens bindrias foram criadas com as seguintes regioes em destaque:
1. Planos trafegdveis (retas no I, com inclinacdo maior que 90°);
2. Regides invdlidas (disparidade igual a 0 ou 255);
3. Obstaculos distantes (pixels correspondentes a distancias maiores que 15 metros);

4. Obstaculos proximos (pixels correspondentes a distancias menores que 15 me-

tros)?.

Como forma de visualizagdo, essas imagens foram aplicadas sobre a imagem reti-
ficada da esquerda com tonalidades de cores distintas, de acordo com a Figura 4.6.
Nesta imagem, com as cores reais estao os planos trafegaveis, em amarelo estdo os obs-
tdculos distantes e regides invalidas e em vermelho estdo os obstdculos préoximos. Uma

utilizagéo pratica destas imagens pode ser encontrada em [Lima and Pereira, 2010].

Conversao para coordenadas polares

A etapa final de deteccdo de obstaculos por visdo estéreo € a conversdao do resultado

encontrado em informacéo de distancia para o obstdculo (raio) e dngulo em relagédo

2 Este limite foi determinado pela cAmera utilizada, onde valores maiores de distAncia possuem um erro
muito grande e por seguranga foram descartados.
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Figura 4.6: Exibicdo dos planos detectados a partir do mapa de disparidade “V” (a es-
querda) e sua conversdao em coordenadas polares (a direita). Nos planos detectados,
nas cores reais da imagem estdo os planos trafegaveis, em vermelho os obstaculos pro-
ximos e em amarelo os obstaculos distantes e as regides sem disparidade. Na conversao,
a camera esta representada em amarelo, a frente do carro em azul e o FOV da camera
em vermelho. Os semicirculos em verde estdo espacados por 5 metros.

ao centro da camera, ou seja, coordenadas polares. Esse é o formato dos dados de
entrada para a grade de ocupacdo criada. Para concebé-los, foi considerada a imagem
de obstaculos préximos obtida na deteccao de planos.

Inicialmente, as colunas que limitam a imagem foram associadas aos limites do
campo de visdo (FOV) do sistema estéreo utilizado, com a distancia angular entre elas
correspondendo ao dngulo do FOV. Os angulos das demais colunas foram entao obtidos
por relagoes diretas com os dngulos das extremidades e armazenados em um vetor de
angulos. Para cada angulo (coluna da imagem), procurou-se pela linha de maior dispa-
ridade (menor distancia) para as cameras. Esta distancia foi entdo armazenada em um
vetor de raios para ser fornecida a grade de ocupacgdo. Na Figura 4.6 esta conversao foi
representada em preto, limitada pelo FOV em vermelho. Para facilitar a compreenséo,
semicirculos espacados de 5 metros foram desenhados, juntamente com a posi¢do da

camera em amarelo e a dimensao da frente do carro em azul.

4.1.2 Deteccao de obstaculos por sensor a laser

A deteccdo de obstaculos utilizando sensores a laser depende de como este foi insta-
lado no veiculo, o que implicard em uma solucdo direta ou ndo. A maioria dos lasers

comerciais, como discutido na Sec¢do 2.2, realizam suas leituras em apenas um plano
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no espaco tridimensional e retornam, em coordenadas polares, a distancia lida e o an-
gulo ao qual ela corresponde. Desta forma, se o laser estiver orientado paralelamente a
superficie, os obstdculos estardo na distancia real retornada pelo laser. Caso contrério,
algoritmos especificos deverdo ser utilizados para extrair, por exemplo, as descontinui-
dades na leitura para assim definir o que € obstaculo e qual é a distancia real para o
veiculo [Newman et al., 2009, Perrollaz et al., 2006, Wijesoma et al., 2001].

Como este trabalho ndo foca a deteccdo de obstdculos propriamente dita, mas sim
uma solucdo que permita aplicar a navegacdo autonoma, o laser foi considerado como
se estivesse em paralelo ao solo. Isso implica que seus dados sejam diretamente forne-

cidos a grade de ocupacao, tratada com maiores detalhes a seguir.

4.1.3 A grade de ocupacao local

A grade de ocupacdo [Thrun et al., 2005] € uma técnica probabilistica para descrever o
ambiente de um robo a partir de seus dados sensoriais e sua pose. Nela, o ambiente é
discretizado em uma matriz multidimensional (geralmente 2D ou 3D) com espacamen-
tos iguais, onde cada célula armazena uma variavel aleatdria com valor probabilistico
entre O e 1, onde O representa a total auséncia de obstaculos e 1 a total presenca. Como,
a principio, ndo se tem informacdo sobre o ambiente explorado, estas células sdo nor-
malmente iniciadas com valor 0,5 de probabilidade. Por questdes computacionais, €
comum a planificagdo dos espacos tridimensionais em bidimensionais, o que resulta em
um problema de mapeamento onde deseja-se encontrar a probabilidade a posteriori de

uma célula do mapa a partir de uma série de dados, de acordo com a Equacéo (4.2)
p(milzie, T1.), 4.2)

onde m; é a célula da grade com indice i, z;.; € o conjunto de medidas sensoriais até o
tempo t e x1,; € o caminho realizado pelo rob6 definido por suas poses. A Figura 4.7
apresenta um exemplo de grade de ocupacdo gerada em um ambiente de simulacéo,
onde cada pixel da imagem representa uma célula da grade.

Por utilizar uma discretizacdo do ambiente, a grade de ocupacdo é pouco efici-

ente quando necessita armazenar ambientes maiores, tais como os externos. Porém,
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-—
(a) (b)

Figura 4.7: Exemplo de uma grade de ocupacdo (b) gerada a partir do ambiente de
simulacdo (a). No ambiente, obstdculos estdo em preto e regides livres em branco. Na
grade de ocupacao, tonalidades proximas ao branco equivalem a obstaculos. Em preto
estdo as regides livres de obstdculos e em cinza sdo as regides inexploradas. A grade de
ocupacao foi criada pela simulacdo de um veiculo trafegando neste ambiente com um
sensor a laser, com FOV de 180°, acoplado na sua dianteira.

tratando-se de pequenas por¢des do ambiente, seu uso se torna vidvel e agrega alguns
beneficios inerentes a sua forma de obtencdo. Neste trabalho, a grade de ocupacao foi
utilizada para representar ambientes estdticos em uma pequena janela (local) de esque-
cimento centralizada no referencial do veiculo, para ampliar a percepcao dos obstaculos
ao seu redor. Esta janela foi chamada de grade de ocupacéo local e sua construcéao sera
discutida nesta secao.

O primeiro passo € contornar os problemas de instabilidade numérica gerados para
valores de probabilidade préximos a 0 e 1. Uma solucdo comum ¢ utilizar o logaritmo da
probabilidade (ou log-odds) para representar os valores da grade de ocupacéao, definido

por (4.3).
p(mi’ZLh xl:t)
11— p(mi‘zl:tv xl:t) ‘

(4.3)

lt,’i = log
Neste caso, a probabilidade pode ser facilmente recuperada pela Equacao (4.4).

1

C 14exply, (4.4

p(mi|zlzt) xl:t) =1
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O préximo passo € estimar o valor de cada célula em um dado tempo ¢, etapa reali-

zada com o Filtro de Bayes, que se baseia no Teorema de Bayes, como descrito em (4.5):

p(zt |21:t—1, mg, l't)p(mi |21:t—1, fEl:t—1)
P(Zt|2’1:t—1)

(4.5)

p(mz"ZLt, $1;t) =

onde o termo p(z;|z1.41, M, 2;) descreve o modelo probabilistico do sensor de profundi-
dade, p(m;|z1.4-1,%14-1) é a probabilidade da célula m, no instante t — 1 e p(z;|z14-1) é
a leitura atual do sensor dadas as leituras passadas. Como neste trabalho os ambientes
sdo considerados estdticos, as leituras sensoriais ndo dependem da medicado anterior.

Desta forma, é possivel simplificar a Equacao (4.5) e obter:

Ze|my, Te)p(M| 2101, T1t—
iz, 1) = L0 2P Tret), (4.6)
p(2t)

Em [Thrun et al., 2005] pode ser encontrada a transformacao do filtro de Bayes em
log-odds, cuja a adaptacao gerou o Algoritmo 4.1 de mapeamento sensorial na grade
de ocupacdo. De acordo com a linha 3 deste algoritmo, cada célula da grade, dentro
do campo de visdo do sensor, é atualizada por meio da leitura atual do sensor de pro-
fundidade (z;, modelada pela funcéo inverse range sensor model) e dos dados passados
da célula (I/;_,,). Esta dependéncia resulta em uma filtragem de possiveis ruidos nas
leituras sensoriais. As células que se encontram fora do campo de visdo mantém o seu
valor anterior (linha 5 do algoritmo). A constante [, representa a ocupagao a priori em

log-odds (4.7).

Algoritmo 4.1 Mapeamento sensorial na grade de ocupacao local baseado no filtro de
Bayes.
occupancy grid mapping(l;_1 ;, z:)
1: para todas as células m, faca
2:  sem; estd no campo de percepcdo de z; entao
3 li; = l;—1,; + inverse range sensor model(m;, Tsens, 2t) — lo
4: senao
St lig=1li—1;
6
7
8

fim se
: fim para
: retorne [,

(4.7)
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Como descrito na Equacéo (4.6) e no Algoritmo 4.1, cada leitura do sensor pode ser
descrita por um modelo probabilistico, o qual pode incorporar diversas incertezas. Exis-
tem formas mais bdsicas de se descrever um modelo, como a apresentada em [Thrun
et al., 2005], a qual considera um sensor ideal para representar as leituras na grade,
sem incertezas. Um modelo mais abrangente foi apresentado em [Elfes, 1989], para
considerar incertezas tanto na distancia lida para um objeto quanto no angulo de co-
bertura de sonares. O modelo foi descrito por uma distribuicdo Gaussiana bidimensional

reproduzida como:

1

1 2 o o2
iy Tt) = P(Ti|2e, @) = ——— " ¢/, 4.8
p(ze|mi, xp) = p(rilze, 0;) 27?07,0(;)6 (4.8)

onde o modelo probabilistico p(z;|m;, x;) da leitura atual do sensor é associado a distan-
cia r; do sensor a célula m; e ao angulo ¢; entre o centro da célula e o eixo principal do
sensor. Os demais pardmetros podem ser melhor compreendidos na Figura 4.8. Para a
leitura sensorial de um sonar, esta Gaussiana possui a forma apresentada na Figura 4.9.
Em analogia ao modelo apresentado por [Elfes, 1989], cada leitura de distancia (raio)
fornecida pelos procedimentos de deteccao de obstaculos discutidos neste capitulo fo-
ram equiparadas a sonares. Estes sonares estariam centralizados na mesma origem do
sensor original e rotacionados de acordo com o angulo de leitura da distancia. Assim,
o modelo probabilistico para cada leitura dos sensores deste trabalho pode ser consi-
derado igual ao da Equacado (4.8). No entanto, esta € apenas uma aproximacao a qual
ndo utilizou nenhum teste pratico com os sensores utilizados para determinar se este é
o melhor modelo a se usar. As varidncias o7 e o computam as incertezas na distancia
medida r; e no angulo ¢; respectivamente, estimadas segundo o datasheet destes sen-
sores. Com essas premissas, a funcao inverse_range sensor_model pode ser construida de
acordo com o Algoritmo 4.2.

E importante observar que a funcéo inverse range sensor model somente pode ser
realizada caso a célula m; esteja dentro do FOV do sensor em questdo, de acordo com o
Algoritmo 4.1. Com esta condi¢do atendida, deve-se encontrar o menor angulo entre a
leitura do sensor e o centro de massa da célula m; (¢ sens), © que equivale as linhas de

2 a 5 no Algoritmo 4.2. A Equacéo (4.8) é entdo aplicada na linha 6 para este angulo
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Vi)
T~ obstdculo

Figura 4.8: Mapeamento de uma leitura sensorial baseada em distribuicdo Gaussiana
bidimensional.
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Figura 4.9: Exemplo de uma leitura sensorial baseada em uma distribuicdo Gaussiana
bidimensional [Souza, 2008].

e sua leitura de distincia (zF) correspondente. O retorno da fungfo serd a constante
Iy (linha 8), caso a célula m; esteja mais distante que o obstdculo encontrado, ou a
probabilidade encontrada em log-odds (linha 10).

A ultima etapa para a construcao da grade de ocupacdo local é a atualizagéo de seus
dados com o deslocamento do veiculo. A cada movimento do carro no mundo real, os
dados da grade anterior devem ser mapeados na nova grade. Este mapeamento pode
ser facilmente calculado por transformacdes entre os referenciais do veiculo e o mundo,
como descreve a Figura 4.10. Ao final é calculada a transformacao direta do referencial
anterior (1) para o atual (2), aplicavel a cada um dos pontos da grade anterior. Os
pontos que forem mapeados fora dos limites da nova grade de ocupacao local ndo sdo

armazenados. Os demais pontos sao atribuidos a suas novas posicoes (regido colorida
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Algoritmo 4.2 Modelo de medicdo inverso de um sensor de profundidade com leituras
baseadas na distribui¢do Gaussiana bidimensional.

inverse range sensor model(m;,%scns,2¢)

1: Seja z;, y; o centro de massa de m; € z.,s = (,y,0) a pose do sensor
ri =/ (xi — )2+ (4 — y)?
¢; = atan2((y; —vy), (x; —x)) — 0
k = argmin; ||¢; — 6, sens||
¢k,sens = ¢z - ek,sens
prob = p(rilzF, Greens)
ser; > zF e prob < 0.5 entio
retorne [
senao
retorne logprob/(1 — prob)
: fim se

D AN~

—_ =
- O

da figura). E importante observar que nio é considerado o erro de localizacio do carro
na transformacao entre os seus referenciais. Consequentemente, se as posicoes foram
muito variantes, a informacao contida na grade de ocupacio local ndo correspondera
a real. Uma forma de se incorporar o erro de localizacdo do veiculo na grade seria
incorporar a covariancia da matriz de transformacdo entre os referenciais (1) e (2),

obtida por meio do sistema de localiza¢édo, na grade de ocupacao.

0

Figura 4.10: Transformacdes aplicadas a grade de ocupacéo local anterior (referencial
1) para mapear seus dados na nova grade (referencial 2).

Os dados sensoriais utilizados para construir a grade de ocupacéo local normalmente
cobrem uma regido limitada do mapa, definida pelo seu FOV. Apesar deste limitante,
¢ possivel ter uma boa estimativa dos elementos presentes ao redor do veiculo, devido

a atualizacao da grade de ocupacao local com o movimento deste. Se a leitura senso-
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rial for entdo realizada na grade e seus dados fornecidos para algoritmos de desvio de
obstdculos, isso permitird uma movimentacdo mais segura ao veiculo. Para garantir o

melhor funcionamento deste método, duas consideragdes devem ser feitas:

e Todo obstdculo, para ser reconhecido na grade de ocupacéo local, precisa ter sido

reconhecido em algum momento por algum dos sensores instalados no rob6; e

e O movimento dos obstaculos que estejam na regido monitorada pela grade de
ocupacao deve ser considerado nulo, pois ndo serdo consideradas técnicas para

detectar o movimento dos mesmos.

Para exemplificar o uso da grade de ocupacdo local para a leitura sensorial, a Fi-
gura 4.12 apresenta um automovel trafegando em um ambiente de simulacado (obtido
segundo a Figura 4.11) com um sensor para obstdculos com FOV de 43° (similar ao de
um sistema de visdo estéreo). Nesta mesma figura estd a correspondente grade de ocu-
pacao local obtida pelo movimento deste veiculo, juntamente com a representacdo de
uma leitura sensorial expandida para toda a dimens&o do carro. E interessante observar
que o obstdculo préximo ao carro continua a ser percebido pela grade, mesmo quando

esta fora do FOV do sensor real.
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Figura 4.11: Passos realizados para a obten¢do do ambiente de simulacdo. Em (a) estd o
ambiente inicial préoximo a um quarteirdo de uma cidade hipotética, onde as ruas estdo
em branco e os seus limites em preto. Em seguida, um planejamento de movimento
inicial por campo vetorial de velocidades (b) foi criado (sem um inicio e fim especificos)
no sentido anti-horario, ao longo de suas ruas. Por fim, em (c) foram adicionados alguns
obstdculos, simbolizando carros, pessoas, entre outros, que interferem na seguranca do
planejamento.
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Figura 4.12: Exemplo de um automével trafegando no ambiente simulacdo da Fi-
gura 4.11(c) com um sensor de FOV limitado (a esquerda) e sua correspondente grade
de ocupacao local (a direita). Os pontos em rosa representam as leituras sensoriais em
ambas situagoes.

4.2 Controle de navegacao

Controlar a navegacao de um carro autébnomo € permitir que este realize seu movimento
previamente planejado de forma segura. No Capitulo 3, diversas técnicas importantes
foram apresentadas para este fim. Algumas prontas para serem incorporadas ao veiculo,
tais como o sistema de localiza¢éo e o controle de velocidades, e outras que necessitam
adaptacoes, caso do campo vetorial de velocidades e do Método da Janela Dinamica
(DWA). Esta secdo tem por objetivo, apresentar o controle de navegacéo da Figura 4.1,
com a incorporacao das técnicas apresentadas no Capitulo 3, mais a percepcao do am-
biente e os dados de localizacdo do rob6. O principio adotado é o de um controlador
hibrido, com uma etapa inicial deliberativa, constantemente validada por uma etapa

final reativa.

4.2.1 A etapa de controle deliberativo

O controle deliberativo é uma estratégia de controle cldssica na robdtica, onde as agoes
do rob6 sado realizadas por tomadas de decisOes. Para realiza-lo, o rob0 inicialmente

deve: (i) conhecer o ambiente no qual se esta inserido, o que pode ser feito por meio de
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sensores, (ii) planejar um movimento que garanta a sua seguranca e, finalmente, (iii)
executar este movimento. No entanto, esta € uma estratégia que depende da quantidade
de informacdo envolvida para realizar todo o processamento. Em ambientes externos,
como os dos carros autonomos, este processamento € custoso e, por isso, geralmente
realizado uma tnica vez no inicio do movimento.

A técnica deliberativa escolhida para o controle de navegacdo do carro auténomo
deste trabalho é a de Campos Vetoriais, apresentada na Secdo 3.3. Seu planejamento
ocorre antes de qualquer movimento, para definir um campo vetorial continuo que for-
neca comandos de velocidade (v,, v,) em qualquer ponto onde o campo esteja definido.
Para tanto, é necessario que o sistema de localizacdo (Secao 3.2) forneca a posicéo (z,
y) do carro a cada instante de interesse. Ao final, o carro deve ser guiado pela regidao
do campo por meio das velocidades retornadas. A Figura 4.12 apresenta um exemplo
de campo vetorial de velocidades aplicado em um ambiente de simulacao.

Porém, os comandos de velocidade (v,, v,) ndo correspondem as entradas de con-
trole do carro, segundo a Equacao (3.1). A solucdo adotada neste trabalho e apresen-
tada na Figura 4.1 foi aplicar as velocidades em uma funcdo f(v,,v,), que fornecesse
as velocidades (v r, v9y ), para serem atribuidas ao carro. Esta funcdo implementa a
Equacao (3.6) discutida na Sec¢ao 3.4, responsavel por guiar o veiculo no campo vetorial
pela linearizacdo por realimentacao estdtica de estados (FBL). Além das velocidades, ela
recebe como entrada os dados de orientacdo do veiculo (6), fornecido pelo sistema de

localizacdo, e angulo de estercamento do volante (¢).

4.2.2 A etapa de controle reativo

A proposta de controle deliberativo apresentada anteriormente, ndo garante seguranca
ao movimento do veiculo, pois o planejamento de movimento ndo considera a dinamica
do ambiente e as dimensdes do robd para ser construido. Por isso, ao se acompanhar
o diagrama da solucao (Figura 4.1), percebe-se que as velocidades (viy g, voyr) Nd0
sdo diretamente aplicadas ao rob6. Elas passam por um processo de “validacdo das
velocidades”. Este processo foi composto por uma solucdo de controle reativo para
o desvio de obstaculos que utiliza as informacdes da percepcdo do ambiente, pose e

velocidades atuais do robd.
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Os controladores reativos sdo, provavelmente, os mais utilizados na robética. Eles
sdo capazes de reagirem, em um curto espaco de tempo, as mudancas do ambiente,
acoes que dao significado ao seu nome. Para conseguir realizar estas acdes rdpidas, os
codigos que os implementa sao geralmente simples e criados para uma pequena regido
do mundo, ou seja, é uma solugéo local para o desvio de obstaculos. Assim, se forem
conciliados os controles reativo e deliberativo em um controlador hibrido, as vantagens
de cada um poderao ser incorporadas a solucao final. Neste trabalho, o controle reativo
foi combinado com o deliberativo para garantir a completude do caminho por meio do
Método da Janela Dinamica (DWA), apresentado na Secao 3.5, porém adaptado para
um carro autdénomo?S.

Neste sentido, uma contribui¢do importante foi apresentada em [Rebai et al., 2007],
onde o DWA foi aplicado a um veiculo autbnomo com tragdo nas rodas traseiras. De-
vido a esta semelhanca, muitos principios utilizados aqui poderdo ser encontrados no
trabalho [Rebai et al., 2007].

Como o modelo apresentado na Sec¢éo 3.1 é a para um veiculo com tracdo nas rodas
dianteiras, estruturalmente diferente do robd Synchro-Drive [Fox et al., 1997] e do carro
de tracdo nas rodas traseiras [Rebai et al., 2007], as restricOes cinemadticas e dinamicas
que definem a janela dinamica também serdo diferentes. No entanto, os passos a serem
seguidos para obter a janela se assemelham aos discutidos na Secdo 3.5. Em [Rebai
et al., 2007], a janela dinamica foi definida para a velocidade linear v (v, cos(¢) para
veiculos com tracdo na dianteira) e angular w (§) do carro, semelhante ao Synchro-
Drive. Porém, w nao ¢ uma velocidade diretamente aplicavel no carro, pois ela depende
ndo linearmente do angulo de estercamento do volante ¢ e da velocidade v;, segundo a

Equacdo (4.9), extraida do modelo cinematico do carro (Equacao (3.1)).

(4.9)

3 Para garantir a completude foi utilizado o mesmo principio abordado por [Brock and Khatib, 1999],
onde combinou-se um planejamento de movimento global (no caso Wavefront) com o DWA e foi pro-
vado que a solucéo final era global.
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Esta relacdo, aplicada aos limites definidos pela Equagéo (3.11), retorna um mapa
de velocidades V, triangular*, de andlise e visualiza¢do computacionais mais comple-
xas. Para evitar um mapa triangular e permitir uma relacdo mais préxima com as reais
entradas de controle do carro (v, v3), os limites de V, foram definidos para v, e para ¢,

Ccomo segue:

VS = {(U17 ¢)|U1 S [Ulmina Ulmax] 7¢ € sz‘m gbmax]} ) (410)

onde v1,,4: € Vimin 5S40 as velocidades das rodas dianteiras méaxima e minima; e ¢,,q,
€ ¢min S0 0s angulos de estercamento maximo e minimo respectivamente, limitados
fisicamente no veiculo®. Apesar de ¢ nio ser uma velocidade, ele possui uma relagio
com w (Equacao (4.9)), o que permite classificar V; como um mapa de velocidades. A
janela dinamica Vj; serd entdo criada localmente para os valores atuais da velocidade e

estercamento (v, ¢,), COMO:

Vd - {(Uh ¢)|U1 S [Ula - 7)lmax : At; Vi + @lmax : At] )

¢ € [¢a — U2maz * Ata (ba + Vomaz - At]}

(4.11)

A janela Vj; é dinamica, porque ela é alterada a cada intervalo de tempo At. A va-
lidacdo dos pares de V; é feita com o auxilio da funcdo dist(vy, ¢). Esta funcdo calcula
a menor distancia entre o carro e os obstaculos a sua volta, quando este trafega com
a velocidade v; e angulo de estercamento ¢. Aplicando-se esta funcdo em conjunto
com as aceleracoes linear (movimento em linha reta) e angular do veiculo (movimento
circular) na Equacéo (3.14), é possivel verificar se este conseguird parar em seguranca
antes de alcangar o obstaculo. A velocidade angular w pode ser calculada pela Equa-
¢do (4.9), cuja derivada temporal fornece a aceleracao angular w. Entdo, o conjunto de

velocidades validas V, é definido por:

sin ¢
l

sin ¢

< \/2 ~dist(v,P) - vy (0
(4.12)

Vo, = < (01, @)|vy cos(@) < \/2 - dist(vy, @) - Oy, 01

4 O mapa V, é triangular pelo fato de w ser linearmente dependente de v;. Substituindo-se ¢ pelo 4ngulo
méaximo e minimo de estercamento do volante (¢mqz, Pmin) Na Equacdo (4.9), o resultado sédo as duas
retas que limitam o V; e se cruzam em v; = 0.

> Em veiculos de passeio convencionais, estes 4ngulos sio iguais a +-29°.
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onde 7y, é a aceleraciio de frenagem do veiculo. E importante observar que se os valores
possiveis de ¢ forem definidos pelo valor atual de v,, e ndo por vy,,., na Equacado (4.11),
a Equacao (4.12) pode ser utilizada para validar o par de velocidades de entrada (v,yF,
voyr). Caso sejam validas, as velocidades sao aplicadas ao robd, sendo todo o proces-
samento do DWA ¢é realizado. O espaco resultante de busca V, pode ser obtido pela
Equacao (3.15).

Para ilustrar como seriam na pratica os conjuntos V;, V,, V; e V,, a Figura 4.13 foi
construida com os dados sensoriais da grade de ocupacéo local da Figura 4.12, para os

valores atuais da velocidade e estercamento (vy,, ¢,). Nesta figura tem-se:

e V, - Conjunto de todos os pares (v;, ¢) alcancaveis pelo veiculo. Para determina-
¢do deste conjunto somente sdo considerados os limites fisicos do veiculo (Equa-
cdo (4.10)). Os valores de V, compreendem todos os pares internos ao limite

indicado na Figura 4.13;

e 1/, - Conjunto similar a V; excluidas as regides onde o par (v1, ¢) leva a colisdo do

veiculo (regides escuras na Figura 4.13 - Equacéo (4.12));

e 1/, - Janela dindmica que nao considera regides de colisdo com obstdculos. Sub-
conjunto de V; calculado em torno da velocidade e do angulo de estercamento
atuais, dado pelo par (vi,, ¢,). Para determinacdo deste conjunto somente sao
consideradas a aceleracdo linear maxima do veiculo e a velocidade angular de
estercamento maxima (Equacdo (4.11)). Na Figura 4.13, é a regido limitada pelo

retangulo vermelho;

e V, - Janela dindmica final. E um conjunto similar a V; onde sdo excluidas as
regioes onde o par (v, ¢) leva a colisdo do veiculo. Observe que V, é um subcon-
junto de V,, calculado em torno de (vi,, ¢,). A regido em verde na Figura 4.13

representa V. no instante considerado.

Assim como o espaco V, para o rob6 Synchro-Drive foi calculado por uma funcéo
objetivo G, este espaco para o carro também devera ser calculado. A funcao foi definida
como:

G(vi,¢) = a-vfl(vy, @) + B - dist(vy, @) + v - velocity(vy, @). (4.13)
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Parede da —
esquerda Parede e obstaculo
da direita
20° —29°

Figura 4.13: Exemplo dos conjuntos Vi, V,, V; e V,, necessdrios para a aplicacdo do
Método da Janela Dindmica em um carro autbnomo. Estes conjuntos foram obtidos por
meio da leitura sensorial na grade de ocupacéo local da Figura 4.12, com os valores
atuais da velocidade e estercamento do carro representados por (vi,, ¢,). Em preto
estdo todos os pares de (v;, ¢) que implicam em um movimento invalido no veiculo,
com possiveis colisdes. Em verde estdo as velocidades validas para a janela dinamica.

As subfuncoes v f1, dist e velocity, que compoe a funcdo objetivo serdo detalhadas

com maiores detalhes a seguir.

Subfuncio v f1(vy, ¢)

O DWA ¢é uma solucao local para desvio de obstdculos que, a principio, ndo garante
que o robd convirja para um destino global. Para resolver este problema, Brock e Kha-
tib [Brock and Khatib, 1999] incorporaram ao DWA um método de planejamento de
movimento global baseado no Wavefront. Esta incorporacao foi realizada por uma sub-
funcao adicionada a funcao objetivo chamada vf1. Ela era responsdavel por calcular, para
cada elemento da janela dinamica valida V,, uma relacdo entre a pose do robd e a di-
recdo de movimento fornecida pelo Wavefront. Seu valor seria maximo quando o robo
estivesse orientado segundo o Wavefront e minimo caso contrario. Se comparada a fun-
cao heading do DWA original [Fox et al., 1997], observa-se que ambas tendem a levar o
rob6 para um destino, porém somente a vf1 garante convergéncia para o mesmo. Com
o principio de [Brock and Khatib, 1999] em mente, neste trabalho a funcao vfI foi im-
plementada para tentar seguir a orientacdo do campo vetorial fornecido pelo controle

deliberativo.
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Primeiramente, as novas poses do carro devem ser preditas a partir da pose inicial e
de cada par (v, ¢) de V. Isto é feito por meio da Equacao (3.3). Para cada nova pose,
o vetor de velocidade resultante do controle deliberativo é calculado, pois a orientagéo
do campo varia com o movimento do carro. A diferenca entre o dngulo deste vetor e
o da orientacdo predita do carro é chamada de 6,;;;. Com 6, 0 valor de vfl serd
dado pela Equacao (4.14). Para aumentar a variacdo do resultado de vf1 e facilitar sua
andlise, seus dados foram normalizados entre O e 1. Na Figura 4.14 encontra-se um

exemplo de como se obter o angulo 6.

9 .
vf1:1—‘d;—ff|. (4.14)

Oqifr

Campo vetorial na
posicao predita

Posicdo predita

(v1,0)

Posicao atual

Figura 4.14: Angulo 6, ¢¢ obtido para uma pose predita do carro.

Na Figura 4.15(a) tem-se uma avaliacdo real da funcdo vfl. Apesar dos calculos
serem realizados na pratica apenas para a janela dinamica V,, para visualizar melhor os
seus dados, todo o espaco de velocidades V, foi considerado. Este espaco estd represen-
tado na Figura 4.13, cujo instante de simulacdo para construi-lo e o campo vetorial de
velocidades considerado sdo os mesmos da Figura 4.12. Assim como os pares invalidos
de v; e ¢ (que ndo pertencem a V,) foram marcados como pretos na Figura 4.13, na
avaliacdo da Figura 4.15(a) eles receberam peso nulo (zero). O demais valores estdo

normalizados entre O e 1.
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Figura 4.15: Exemplo de avaliacdo das subfuncdes do DWA com sua funcdo objetivo
resultante. Nesta composicdo, as subfuncoes vfI (a), dist (b) e velocity (c), obtidas para
o espaco de velocidades V, da Figura 4.13, foram somadas para gerar a funcao objetivo

G(v1,¢) (d), segundo a Equacdo (4.13). Os valores das constantes foram definidos
comoa=0,04, 6=0,2evy=0,4.

Subfuncéo dist(vy, ¢)

Calcular a distancia para a colisdo é uma etapa fundamental para o DWA. Com ela,
€ possivel verificar se um par de controle (v;, ¢) gera um movimento seguro e va-
lido (4.12). Esta funcdo também pode ser aplicada na funcdo objetivo G(vy, ¢) (4.13)
a fim de serem priorizadas as maiores distancias para os obstdculos. Para compor esta
funcao, foi adotada a técnica apresentada em [Arras et al., 2002], onde colisoes sdo
detectas em robos poligonais que seguem trajetdrias circulares, como os carros autono-
mos.

O referencial de andlise ¢ o do rob6 {R}, para tornar as equacoes de andlise menos
complexas. Definido este referencial, é necessario descrever a trajetéria que um ponto

O de um obstéculo realiza em {R}. Entdo, o ponto P, onde o obstdculo supostamente
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colide com o veiculo, pode ser estimado pela intersecdo dos contornos do rob6 com esta
trajetéria. Pontos sem intersecao significam que nao geram colisdo. Para encontrar esta

trajetéria, primeiramente sdo definidos os vetores e variaveis (Figura 4.16):

5 (4.15)

onde a velocidade angular w é definida segundo a Equacdo (4.9). Todos os vetores
estdo representados no sistema de coordenadas do rob6é {R}, com configuracio inicial
(xz,y,0,0) = (0,0,0,¢). Os dados de entrada que interferem nos célculos dessa funcéo
sdo a velocidade das rodas frontais v;, o &ngulo das rodas frontais ¢ e os dados sensoriais

de obstaculos que definem a posi¢cdo do ponto O no espaco.

Posicdo do veiculo
na colisdo ------ O

[

Figura 4.16: Movimento de um ponto O de um obstdculo no referencial do veiculo

(linha tracejada). A linha continua representa o movimento do veiculo no referencial
do mundo.
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De acordo com a Figura 4.16, o ponto O descreve um movimento circular em {R}

(linha pontilhada), com centro igual ao ao movimento que o carro descreve (linha con-
. . A . Ve V2 . -

tinua). O raio desta circunferéncia é dado por rp, que é o comprimento do vetor O¢. A

equacao deste circulo é entdo definida por:
1o = Togy + (Yoo = 7). (4.16)

Para encontrar o ponto de colisdo P = (.., Yeou), para a parte frontal, lateral es-
querda, lateral direita e traseira do veiculo, basta resolver o seguinte sistema de equa-

coes:

Dianteira do carro, onde y..u € [Yricur, YoEFT)

2 2 __ .2 _ 2 2
ooy + Weou —7)* =15 N Yeoll =T £ /70 — XirONT

“4.17)
Teoll = XFRONT Teoll = XFRONT
e Lateral esquerda do carro, onde z..; € [Xpack, XrronT]
2 2 2 2
T2 0+ (Yoo —T) =T Teonl = /7% — (Y] —7r)?
ool T (Yoo —7)° =15 _, ool V1o — Yiper —7) (4.18)
Yeoll = YLEFT Yeoll = YLEFT
e Lateral direita do carro, onde z..; € [XBack, XrronT]
2 2 2 2
20+ Yooy — TV =T Teonl = /T4 — (Y] —7r)2
vott + Weon — 1) =15 _, el V7o — Yricur — 1) (4.19)
Ye = YRrIGHT Yeoll = YRIGHT
e Traseira do carro, onde y..; € [Yricur, YoEFT]
2 2 2 2 2
xi g+ (Yeot1 — 7)) =T ol =T /18 — X
ool T (Yeott ) o\ _ Yeoll o) BACK (4.20)

Leoll = XBACK Leoll = XBACK

Caso algum dos sistemas anteriores retorne uma solucéo real, o veiculo colidird no
ponto P. A distancia percorrida d pode ser encontrada a partir do dngulo «, definido en-

_> _> . . ~ ~
tre os vetores C¢ e O¢, e o raio r de movimentacio do carro, segundo a Equacao (4.21).
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Na Figura 4.16 é possivel verificar que o valor de o depende do sentido de movimento

do veiculo (definido por v;) e se a curva é para a esquerda ou para a direita.
d=ao-r. (4.21)

Como o ponto de obstdculo O pode colidir em mais de um lugar no veiculo, a dis-

tancia de colisdo d..; sera a menor distancia dentre as demais possiveis, calculada por:

deou = min (dpront, dLEFT, AdRIGHT AdBACK )- (4.22)

O valor final d.,; foi entdo normalizado por um valor limite de leitura d,,,,, para tor-
nar a subfuncéo dist(vy, ¢) em igual extensdo as demais subfuncdes. Na Figura 4.15(b),
estd um exemplo da avaliacao desta subfuncao para todas as entradas do espaco de ve-
locidade V, da Figura 4.13, criado no instante de simulacdo da Figura 4.12. As regides

invalidas foram definidas como zero.

Subfuncéao velocity(vy, ¢)

Uma caracteristica importante do campo vetorial proposto na Secao 3.3 é o forneci-
mento de velocidades de movimento que respeitem as limita¢des do ambiente, por meio
dos pesos atribuidos as regides do campo. Portanto, a velocidade de movimento pro-
posta pelo campo vetorial precisa ser priorizada pelo DWA no calculo da funcéo objetivo
G(v1, ¢) (4.13). Este é o papel da subfungéo velocity(vy, ¢): fornecer valores numéricos
que favorecam a escolha de pares (v, ¢) cuja velocidade linear das rodas dianteiras seja
igual a do campo vetorial.

Esta subfuncao foi definida como:

U1

se v < Vv,
(Ulmaz - Ulmin)

velocity(vy, @) = (4.23)
(Ul - Ulmax)

(UlVF - Ulmax)

Se v > ViyF-

Para os dados de V, no instante de simula¢do apresentado na Figura 4.12, a andlise

da subfuncéo velocity(vy, ¢) € mostrada na Figura 4.15(c).
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ao objetivo

~

ao da fung

imizac

Max

O procedimento final ao se realizar o DWA em um dado instante é calcular o maximo

valor da funcdo objetivo G(vy,®) (4.13) na janela definida por V,. Por se tratar de

tilizar programas de otimizacdo para encontrar

7

4

uma regiao menor, nao € necessario u
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o ponto de interesse. Este ponto, na prdtica, pode ser obtido por varredura direta da

janela resultante.

Para o espaco valido V,, a Figura 4.15 apresenta o resultado da funcao objetivo

para a soma das demais subfuncoes para o instante definido pela Figura 4.12. Para

exemplificar o resultado real, a janela dinamica definida por V, estd apresentada no

grafico da Figura 4.17 para o mesmo instante anterior. Nele, a seta indica o valor

obtido pela varredura direta.
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Figura 4.17: Exemplo de janela dindmica resultante da andlise dos pares definidos

dicado pela seta.
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t

aximo es

(2.46m/s,1°) e o seu valor mé

por V,. nas subfuncoes v f1, dist e velocity da Figura 4.15. A janela foi calculada para

(Ulaa ¢a)

Sejam os valores 6timos obtidos pela maximizacao de G(v, ¢) iguais a (V1ptm, Potm),

eles devem ser convertidos em entradas de controle para o carro iguais a (vipwa4,

vapwa). A conversdo desses valores pode ser realizada por:

(4.24)

Viotm s
¢otm - ¢a
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No préximo capitulo serdo apresentados os resultados experimentais realizados em
simulacdo e em um veiculo autébnomo real. Para tanto, a soluc¢do aqui apresentada

(Figura 4.1) foi implementada a fim de verificar a sua funcionalidade.



Capitulo 5

Resultados Experimentais

Para avaliar a solucdo apresentada anteriormente foram utilizadas duas plataformas de
teste. A primeira foi realizada em simulacdo, com o movimento do veiculo expresso
pela Equacdo (3.3). A segunda foi realizada em um carro autbnomo que estd em de-
senvolvimento na Universidade Federal de Minas Gerais, o CADU. Neste capitulo, estes

resultados serdo apresentados e discutidos a fim de validar a solucdo proposta.

5.1 Resultados em ambiente de simulacao

Pelos recursos que possui, o Matlab! foi o software de desenvolvimento utilizado para si-
mular a solucdo de navegacao deste trabalho. Neste software, existem diversas fun¢oes
que facilitam tanto a implementacdo da solu¢do quanto a visualizacao dos resultados
graficos. Estes beneficios foram importantes na hora de avaliar os resultados, corrigir
possiveis erros de codigo e definir as constantes do Método da Janela Dinamica (DWA),
por exemplo. Porém, o uso destes recursos niao permitiu focar no desempenho compu-
tacional.

A aplicacdo foi construida linearmente, onde cada ciclo do programa executa cada
umas das tarefas apresentadas na Figura 4.1. Antes de entrar no ciclo de simulacéo,
foi definido o campo vetorial para um mundo planar, sem considerar a presenca de
obstéculos para a sua concepcao, como foi discutido na Secdo 3.3. Em palavras, cada

ciclo da simulacdo realiza as seguintes etapas:

1. Leitura sensorial no ambiente de simulacao;

1 http://www.mathworks.com/products/matlab;/.
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2. Inclusao da leitura na grade de ocupagéo local;
3. Leitura na grade de ocupacéo local,;
4. Calculo do vetor de velocidades (v,, v,) para a posicdo atual do veiculo;

5. Calculo das velocidades (viyr, voy ) pela linearizacdo por realimentacao estatica

(FBL);
6. Validacdo das velocidades pelo Método da Janela Dinamica (DWA);
7. Simulacdo do movimento do carro com as velocidades validas (vipwa, vapwa);
8. Atualizacdo da grade de ocupacao local com o movimento do carro.

Para se assemelhar a um ambiente real, obstaculos estaticos foram acrescentados ao
longo do campo para representar carros e pessoas no caminho do robo. As dimensdes
do veiculo na simulacdo também foram definidas iguais as reais, 0 mesmo acontecendo
com o campo de visdo (FOV) dos sensores e o seu maximo alcance. Apesar da solugéo
proposta ter sido criada para ser independente dos sensores utilizados, a quantidade,
o FOV e o maximo alcance destes sensores podem influenciar na seguranca de movi-
mento e nas maximas e minimas velocidades permitidas para o carro. Por isso, fez-se
necessario considerar estas informacoes na simulacdo para se ter uma boa estimativa
do comportamento do carro no ambiente real. No entanto, ndo foram consideradas
dindmicas complexas entre o carro e o ambiente na simulacgdo, tais como as derrapa-
gens por exemplo. Isto significa que qualquer velocidade de controle serd inteiramente
convertida em velocidade no carro.

Na Figura 4.12 estd representado um instante de simula¢do para um veiculo imerso
num campo vetorial continuo que nao considera os obstaculos presentes. Nela podem
ser observadas as dimensdes do veiculo (em vermelho), a posicdo do sensor no carro
(ponto verde) e as leituras sensoriais (pontos em rosa), com os seus limites de alcance
de 17 metros e o FOV de 43°, similares ao de uma camera de visdo estéreo. A seguir
serdo apresentados alguns dos experimentos realizados neste ambiente de simulacéo,

com a finalidade de configurar o DWA? e validar a solu¢iio de navegacéo proposta, para

2 A configuracio do DWA compreende desde a defini¢do dos valores das constantes a, 3 e v ao tamanho
da janela dinAmica com sua discretizacdo, sendo necessario compreender como cada um deles interfere
no movimento final do veiculo.
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posteriormente aplicd-la no veiculo real. Com a simulacao pretende-se, também, expor

algumas possiveis limitacoes da metodologia quanto a percepcdo do ambiente.

5.1.1 Simulacdo 1: Configuracdo do DWA

O DWA, como discutido nos capitulos anteriores, utiliza a composicao das subfuncoes
vf1, dist e velocity em uma funcdo objetivo GG (4.13), ponderadas pelas respectivas cons-
tantes «, [ e 7, obtidas via simulacdo. Para verificar a influéncia das constantes na
solucdo do DWA, vdrias simulacoes foram realizadas.

A escolha dos valores de «, 3 e v, que atendam a navegacdo segura, deve ser baseada
na compreensdo de como cada um deles interferem na solucgéo final. Em separado, as
subfuncdes podem até mover o veiculo, mas ndo garantem que o mesmo desvie de
obstaculo ou alcance um objetivo. O uso somente da subfuncéo velocity, por exemplo,
gera um movimento sem rumo, definido com o foco apenas em manter o médulo da
velocidade vyy  fornecida pelo campo vetorial. Este movimento pode ser visualizado na
Figura 5.1(a), com o trajeto feito pelo veiculo expresso pelos retangulos em vermelho.
E importante observar que mesmo sem rumo, o veiculo ainda é capaz de parar antes
de bater nos obstaculos, pois apenas velocidades seguras sdo fornecidas pelo DWA. O
uso de outra subfuncdo, a dist, tenta manter o veiculo o mais distante o possivel dos
obstaculos ao seu redor. No entanto, 0 movimento se cessa ao encontrar um ponto
onde os obstdculos estdo equidistantes ao carro, como visto na Figura 5.1(b).

A limitacdo no movimento do veiculo pode ser contornada com a unido de duas ou
mais subfuncoes a funcdo objetivo. Com a unido das subfuncdes dist e velocity, por
exemplo, o carro passa a mover-se sem rumo e longe dos obstdculos. Porém, como o
veiculo continua sem rumo, este pode se deparar com situacdes que bloqueiam mais
facilmente o seu movimento. A Figura 5.1(c), mostra a simulacdo para esta condicao.

Para contornar a falta de rumo no movimento do veiculo e tentar evitar situacoes
bloqueantes, a subfuncéo vf1 pode ser utilizada. Seu uso combinado com a subfuncéo
velocity é uma forma possivel de se realizar a navegacao segura e orientada ao campo
vetorial. Apesar de completo, seu movimento pode ser mais proximo dos contornos dos

obstaculos e mais fechado nas curvas, de acordo com a Figura 5.1(d).
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Figura 5.1: Resultados de simula¢do para a avaliar como as subfuncées do DWA in-
fluenciam no movimento do veiculo. Nesta composicdo, em (a) utilizou-se apenas a
subfuncao velocity e em (b) apenas a dist para realizar o movimento do veiculo. Ja
em (c), fez-se a composicdo de duas subfuncoes, dist e velocity.Em (d) combinou-se
somente as subfuncoes vf1 e velocity.

Ao adicionar a funcéo dist na solucdo anterior, o0 movimento resultante sera suavi-
zado e ficara mais distante dos obstaculos. Esta é a importancia de se ajustar as constan-
tes da funcao objetivo, para conciliar as vantagens de cada subfuncao na solucéo final
pelo aumento ou ndo de cada constante. A escolha destes valores foi empirica, apenas
com a informac¢do do que cada constante altera na solucdo final. Inicialmente, foram
atribuidos valores iguais para cada constante e verificado o movimento resultante do
veiculo na simulacdo. Pelo movimento resultante, as constantes foram ajustadas uma a
uma com pequenas variacoes levando sempre em consideracdo como elas afetam nesse

movimento. Os valores finais escolhidos foram o = 0,04, 5 = 0,2 e v = 0,4, 0 que nédo
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quer dizer que seja a solucdo 6tima. O efeito deles em simulacdo podem ser visualiza-

dos na Figura 5.2, onde na letra (a) o resultado pode ser comparado ao apresentado na

letra (d) da Figura 5.1.

A
VI E e
o

Ty

s
A
e A AP

(e d e ddadds

7

(b)

Figura 5.2: Resultados de simulagdo para as constantes definidas para o DWA iguais
aa =004, 6=0,2ey=0,4. Em (a) estd o resultado para o mesmo ambiente da
Figura 5.1 e em (b) o resultado é para um ambiente com mais obstaculos.

5.1.2 Simulacao 2: Andlise dos comandos de controle

Analisar os comandos de controle de velocidade gerados pela solucéo é outro item im-
portante que pode ser explorado na simulacdo. Saber se os comandos sdo suaves ou
se o controlador consegue estabilizar o rob6 em uma trajetéria sdo fundamentais para
viabilizar sua aplicacdo em um veiculo real. Para verificar estes comandos, foram con-
sideradas duas simulacdes realizadas em um mesmo ambiente, alterando-se apenas a
discretizacdo da janela dinamica utilizada. Os trajetos gerados por essas simulacoes es-
tdo apresentados nas letras (a) e (b) da Figura 5.3. O ambiente utilizado possui trechos
que necessitam da intervencao do controlador para desviar ou nao de obstdculos.

A andlise da janela dindmica parte do principio da discretizacdo da mesma, pois é
essa discretizacdo que torna o método viavel ou ndo. No Apéndice A € discutida a ana-
lise de complexidade da solucao proposta para a navegacao de veiculos autobnomos, no
qual é possivel verificar como a discretizacdo na janela interfere no tempo de execugao

do algoritmo. As duas discretizacoes utilizadas foram definidas a partir do nimero de
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Figura 5.3: Trajetos simulados para diferentes janelas dindmicas, sendo uma pouco
discretizada (a) e outra muito discretizada (b).

medidas desejadas entre os valores maximo e minimo dos pares (v;, ¢). A janela menor
foi definida em 5 x 5 e a maior em 15 x 15.

Nas simulacoes apresentadas na Figura 5.3, os comandos de velocidade fornecidos
ao rob6 foram calculadas no campo vetorial, processadas pela etapa de linearizacao por
realimentacao estatica (FBL) e validadas pelo Método da Janela Dindmica (DWA). Os
comandos de velocidade gerados estao dispostos nos graficos das Figuras 5.4 e 5.5, para
as velocidades linear e de estercamento das rodas dianteiras, respectivamente.

Ao se comparar os caminhos realizados pelo veiculo na Figura 5.3, percebe-se que
houve pouca influéncia da quantidade de dados nas janelas dindmicas. No entanto, os
comandos de saida gerados sdo significativamente diferentes, de acordo com as Figu-
ras 5.4 e 5.5. Nas duas figuras, as velocidades tendem sempre a seguir as definidas pelo
campo vetorial e FBL na auséncia de obstaculos, como proposto pela metodologia do
DWA (Secdo 4.2). Porém, as diferencas nas janelas dindmicas implicam em comandos
com mais valores intermedidrios ou néao.

Na pratica, saltos maiores nos comandos de controle de velocidade das rodas dian-
teiras sdo suavizados pela propria dindmica do veiculo e de seus atuadores (acelerador
e freio), como pode ser observado nos resultados apresentados em [Freitas and Pereira,
2010]. Esta dindmica funciona como um filtro passa baixas para estes comandos. No
caso da velocidade de ester¢camento das rodas dianteiras, sua aplicagao é realizada pelo

atuador no volante, mostrado no trabalho de [Freitas et al., 2009] e apresentado nos re-
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Figura 5.4: Comparacao entre os comandos de controle da velocidade linear das rodas
dianteiras (v;), gerados pelo campo vetorial e FBL, com a validagao feita por uma janela
dindmica pouco discretizada (a) e outra muito discretizada (b).

sultados em um veiculo auténomo real (Secdo 5.2). Assim como o acelerador e o freio
possuem dindmicas que suavizam os comandos de velocidade das rodas dianteiras, o
atuador do volante também possui dindmicas proprias que suavizam os comandos de
estercamento.

Uma analise também pode ser feita para o angulo de estercamento do veiculo predito
para cada uma das velocidades da Figura 5.5, ou seja, o angulo de estercamento que
o carro teria depois de um intervalo de tempo At com a aplicacdo de cada uma das

velocidades. Os graficos resultantes estdao dispostos na Figura 5.6. Nestes graficos,
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Figura 5.5: Comparacéo entre os comandos de controle da velocidade de estercamento
das rodas dianteiras (v), gerados pelo campo vetorial e FBL, com a validacao feita por
uma janela dindmica pouco discretizada (a) e outra muito discretizada (b).

mesmo com uma variacao brusca da velocidade, o angulo de estercamento para todos

0s casos varia suavemente, o que implica em uma trajetéria sem oscilacao.

A partir dos graficos anteriores, verifica-se que os comandos de velocidade sao ca-

pazes de controlar um veiculo suavemente. Outro fator que pode ser observado foi que

o aumento da discretizacdo da janela dindmica interferiu pouco nos resultados finais.

Concluiu-se, portanto, que como o uso de uma janela pouco discretizada é mais efici-

ente computacionalmente, esta deve ser utilizada para realizar a navegacéo segura de

veiculos autébnomos.
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Figura 5.6: Comparacdo entre os os angulos de estercamento preditos pelos correspon-
dentes comandos de controle de velocidade de estercamento das rodas dianteiras (vy).
Estes comandos foram gerados para uma janela dinamica pouco discretizada (a) e outra
muito discretizada (b).

5.1.3 Simulacao 3: LimitacOes sensoriais

Apesar da solucdo proposta neste trabalho utilizar uma grade de ocupacao local, ndo
¢ garantido que o seu uso permita que o veiculo se mova em total seguranca em um
ambiente. De acordo com as consideragoes realizadas na Subsecdo 4.1.3, a grade ape-
nas auxilia na percepcao do ambiente estatico ao redor do veiculo autbnomo, mas os
sensores utilizados sdo fundamentais para garantir a seguranca. A deteccdo dos obs-
taculos presentes depende de dois elementos importantes que compdem 0s sensores,

o campo de visdo (FOV) e a maxima distancia de alcance. Se um obstaculo proximo
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ao veiculo ndo tiver passado em nenhum instante pelo FOV do sensor e dentro da sua
faixa de distancias perceptiveis, o veiculo ndo podera tentar evitar uma colisdo com este
obstaculo.

Para exemplificar como o FOV dos sensores interferem na criacdo da grade de ocu-
pacéo local, foram criadas duas grades de ocupacdo para o ambiente de simulacdo da
Figura 4.7(a). A primeira, apresentada também na Figura 4.7(b), foi concebida por um
FOV de 180°, semelhante ao de um sensor a laser convencional. Na segunda, o FOV foi
reduzido para 43°, proximo do valor de uma camera de visdo estéreo, o que resultou na

grade da Figura 5.7.

Figura 5.7: Exemplo de uma grade de ocupacio gerada por um carro com um sen-
sor com FOV de 43°, semelhante ao de uma camera estéreo, a partir do ambiente de
simulacao da Figura 4.7.

A principal diferenca entre as grades de ocupacdo apresentadas estd na quantidade
de regido inexplorada existente nelas. Na grade gerada pelo FOV menor, as bordas finais
dos obstaculos e as regioes proximas de curvas mais fechadas ndo foram bem reconhe-
cidas. Como a grade de ocupacdo local é apenas uma reducdo da grade de ocupagédo
global, ambas terdo as mesmas limitacdes decorrentes do FOV menor. Por isso, ao se
utilizar apenas uma camera de visdo estéreo como sensor de percepcdao do ambiente,
ndo é possivel garantir total seguranca ao movimento de um carro autébnomo. Para
exemplificar uma falta de seguranca causada por limitacdes no FOV de sensores, tem-se

a Figura 5.8. Ela foi composta com instantes de navegacdo de um veiculo auténomo,
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quando este navegava com um sensor de FOV 180° (esquerda) e 43° (direita). Note
que em nenhum instante o obstaculo a esquerda do veiculo foi detectado pelo sensor
de FOV menor, o que no caso gerou uma colisdo inevitavel, fato que ndo ocorreu com o

sensor de FOV maior.
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Figura 5.8: Movimentos simulados de um veiculo trafegando com sensores distintos
e sua corresponde grade de ocupacdo local. Nas etapas da esquerda, o ambiente foi
percebido com o mesmo FOV de um sensor a laser (180°). Enquanto que, nas da direita,
foi utilizado um sensor com FOV semelhante ao de um sistema de visdo estéreo (43°).
Pela limitacdo sensorial, o movimento da direita ocasionou uma colisdo, mesmo com o
auxilio de uma grade de ocupacao local.

Outra limitacdo sensorial analisada foi a causada pelo seu alcance maximo, ou seja,
a maior distdncia que um obstaculo consegue ser reconhecido. Esta distdncia maxima,

se aplicada na Equacéo (4.12), resulta em uma maxima velocidade valida (v,) para as
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rodas dianteiras®. Entdo, mesmo que o campo vetorial forneca velocidades superiores
a maxima permitida, o DWA tera que limita-la para a seguranga do veiculo. Esta acdo
limitadora estd representada no grafico da Figura 5.9, onde um veiculo foi imerso em
um campo vetorial com velocidades superiores as permitidas pelos seus sensores de obs-
taculos. O caminho resultante realizado se assemelha ao apresentado na Figura 5.3(a).

Velocidade das rodas dianteiras
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Figura 5.9: Grafico da velocidade calculada pelo campo vetorial e FBL (viyr), € seu
valor real limitado pelo DWA (v;pw 4). O limite estda em fungdo do maximo alcance do
sensor de obstdculos. O caminho realizado pelo veiculo é semelhante ao apresentado
na Figura 5.3(a) e o alcance maximo do sensor de obstaculos é de 17 metros.

5.2 Resultados em um veiculo autonomo real

Os testes realizados em simulacdo mostraram-se totalmente aplicdveis em veiculos aut6-
nomos reais. O CADU ¢é um destes veiculos, o qual foi escolhido para testar na pratica a
metodologia deste trabalho. Nesta secdo, a aplicacdo desenvolvida para a simulacdo foi
adaptada para funcionar neste veiculo. Para tanto, serdo apresentados o veiculo CADU,

as aplicacoes desenvolvidas e alguns experimentos realizados para validar a solucao.

5.2.1 O veiculo autonomo CADU

O Carro Auténomo Desenvolvido na Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG),

também conhecido como CADU, é um veiculo que estd em desenvolvimento pelo Grupo

3 Esta funcio pode ser limitada também pela médxima desaceleracio possivel para a velocidade v;, mas
esta é uma limitacao fisica do carro.
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de Pesquisa e Desenvolvimento de Veiculos Auténomos (PDVA)* desde 2007. O CADU
utiliza a plataforma de um Chevrolet Astra 2003 para receber toda a automacgao neces-

sdria para tornd-lo autonomo. Na Figura 5.10 estd uma imagem atual deste veiculo.

Figura 5.10: Carro autonomo desenvolvido na UFMG (CADU).

A automacdo embarcada do CADU possui atuacao em todos os dispositivos necessa-
rios para fazer um carro convencional se mover. Além dessas atuacoes, alguns sensores
estdo disponiveis para auxiliar em tarefas de localizacdo e locomocdo, dentre os quais
estdo um Sistema de Posicionamento Global (GPS), uma Unidade de Medicdo Inercial
(IMU), um sensor de posicdo angular do volante e sensores de velocidade das rodas di-
anteiras. A comunicacdo com o carro e seus dispositivos € realizada via USB/Serial, com
auxilio em alguns casos de microcontroladores PIC18F2550, fabricado pela Microchip.
Maiores detalhes sobre estes recursos e sua implantacdo no CADU estdo disponiveis
em [Freitas et al., 2009].

Com o trabalho de [Freitas et al., 2009], por exemplo, uma das entradas de controle
do veiculo foi controlada, a de estercamento das rodas dianteiras v,. Nele, foi apre-
sentada a implantacdo de um atuador comercial no volante do CADU capaz de atud-lo

com velocidade constante. A solucdo consiste de um motor MAXON RE40 acoplado ao

4 O PDVA ¢ um grupo multidisciplinar registrado no CNPq em 2007. Atualmente realiza pesquisas na
UFMG no desenvolvimento de instrumentacdo aerondutica, na identificacdo e controle de pequenos
helicépteros, no desenvolvimento de veiculos aéreos ndo tripulados (UAVs) e na automacdo de um
automovel de passeio.
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eixo do volante com um controlador EPOS 24/5, que implementa o controle de posicéo,
velocidade e corrente do motor.

Para este trabalho um novo sensor foi adicionado ao carro: uma camera de visao
estéreo chamada Bumblebee2, fabricada pela Point Grey Research (PGR)®, e apresentada
na Figura 5.11. Ela é constituida por duas cameras coloridas de 640 x 480 com lentes
de 6mm e FOV de 43°, que sdo afixadas a uma estrutura de aluminio e ligadas a um
barramento IEEE1394. A caAmera possui caracteristicas importantes, tanto de hardware
quanto de software, que facilitam a obtencéo e o tratamento de imagens estéreo. Nas
caracteristicas de hardware destacam-se o fato de o par estéreo ter sido calibrado na
sua fabricacdo e ser sincronizado a partir do barramento IEEE1394. Em software sao
fornecidas fun¢des otimizadas para se criar o mapa de disparidade®, encontrar os pontos
em 3D por meio de triangulacdo e filtrar erros no mapa de disparidade, por exemplo.
Assim, todos os passos descritos na Figura 4.2, anteriores a construcdo do mapa de
disparidade “V”, j& estdo prontos com um bom desempenho computacional e qualidade

nos resultados.

Figura 5.11: Camera de visdo estéreo Bumblebee2.

Alguns sensores a laser também foram adquiridos para serem incorporados ao CADU,
mas a instalacdo deles no veiculo ndo ocorreu em tempo habil para os testes deste tra-
balho. No entanto, um deles foi considerado nas aplicacées finais desenvolvidas para o
CADU, o laser de modelo LMS 291 - SO5, fabricado pela SICK’. Ele é capaz de realizar
medidas a distancias de até 80 metros, em um FOV de 180° com leituras a cada 0, 5°
com frequéncias de aquisicdo que chegam a até 70 Hz.

Com a automacdo do CADU, muitos trabalhos puderam ser realizados. Alguns exem-

plos, ja apresentados em capitulos anteriores, sdo o sistema de localizacdo por fusdo

> http://www.ptgrey.com/.

6 O processo de criacio do mapa de disparidade utiliza o método de correlacio da Soma das Diferencas
Absolutas [Hiroshi et al., 1995].

7 http://www.sick.com/.
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sensorial [Santos, 2009] (Secdo 3.2), o controle de velocidade das rodas dianteiras por
l6gica Fuzzy apresentado em [Freitas and Pereira, 2010] (Sec¢éo 3.6) e a navegacdo do
veiculo com o auxilio da visdo estéreo [Lima and Pereira, 2010] (Subsecdo 4.1.1). Ou-
tro trabalho importante criado para o carro foi um sistema de controle que o permitia
seguir trajetérias pré-definidas no espaco [Sabbagh et al., 2010].

Existem, também, muitos trabalhos em andamento. Sao sistemas para estacionar
autonomamente, controlar a distancia o veiculo via controle remoto, perceber pequenos
obstaculos, simular o CADU e todos os seu sensores em um ambiente virtual, redes
internas de dados mais eficientes, entre outras aplicacdes. Este leque de sistemas em

desenvolvimento mostra que o CADU é uma plataforma em constante evolucéo.

5.2.2 Software de navegacao

A solucdo proposta na Figura 4.1 é complexa e depende de muitos recursos simulta-
neamente, sejam eles computacionais ou do préprio hardware. Para melhorar o de-
sempenho e conseguir um tempo entre cada ciclo préximo a 100 milisegundos, tempo
este utilizado como base na simulacdo, a aplicacao final foi dividida em quatro sub-
programas: CarWaypoints, CarNavigationControl, CarCameraSensor e CarLaserSensor.
As etapas descritas para o programa de simulacdo na Secdo 5.1, foram divididas nestes
subprogramas. Por serem programas distintos, alguns deles precisam se comunicar para
trocar dados processados. Nestes casos, a comunicacdo utilizada foi a ethernet, com o
protocolo UDP, que permite uma transferéncia rapida dos dados e programas funcio-
nando em diferentes maquinas com mais recursos computacionais disponiveis. Todos
os programas foram criados em C++, com auxilio de algumas bibliotecas especificas,
tais como a OpenCV e a Boost.

O primeiro programa, CarWaypoints, é responsavel pela etapa de planejamento de
movimento com a criacdo do campo vetorial que serd seguido pelo carro. Este programa
foi adaptado daquele criado em [Pereira et al., 2008] para a navegacdo de um UAV.
Nesta adaptacdo, foi adicionada uma interface grafica em .Net que permite a interagcdo
do usudrio para definir e visualizar o campo gerado. A implementacdo computacional

do campo foi realizada pelo Engenheiro Diego Rocha Rebelo. Ele também permite
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executar os demais programas listados anteriormente. Na Figura 5.12 estd apresentada

a sua interface grafica.

Waypoints Generator

[l Fitto sereen

| Unda |

Preels/meter: 7.0
Radius: 5.0

Car Angle: [0

Vector Field Generator

Car Navigation Control

CarNavigationControl
CarlaserSensor

Figura 5.12: Interface grafica do programa CarWaypoints. Na imagem central estdo
exibidos o referencial (z,y) do carro em verde, os circulos que circunscrevem os way-
points em azul e vermelho e a integral do campo em amarelo. A imagem central ¢ uma
projecdo em escala do mundo e sua relagdo com os pixels pode ser definida pelo usu-
ario juntamente com o raio dos circulos dos waypoints. A seta indica um obstéculo no
mundo real nao considerado pelo campo vetorial.

Nos desafios do DARPA ([DARPA, 2005] e [DARPA, 2008]), veiculos participan-
tes deveriam seguir uma sequéncia de waypoints definidos pela organizacdo do evento.
Para se assemelhar a forma de navegacao utilizada pelo DARPA, o campo vetorial de-
finido pelo CarWaypoints também utilizou o principio dos waypoints fornecidos pelo
usuario. Neste caso, cada waypoint possui um circulo, de raio também atribuido pelo
usuario, que o circunscreve. Ao se conectar estes circulos por suas tangentes, obtém-se
um tunel de ligacdo entre eles. A este tunel é aplicado o algoritmo de campo vetorial
discutido na Secdo 3.3, o qual realiza a sua triangulacdo e define os vetores bases que
garantam que o campo seja continuo e mantenha o veiculo em seu interior. Para per-
mitir que o veiculo tente sempre se mover no tunel, nas regides externas foi definido

um campo vetorial direcionado para ele. Porém, nas bordas do tinel nado é garantida
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a continuidade do campo. Mais detalhes sobre os passos anteriores podem ser obti-
dos em [Pereira et al., 2008]. Na interface do programa, apresentada na Figura 5.12,
pode ser observado um exemplo de waypoints definidos pelo usuério, com seus circu-
los circunscritos (em azul e vermelho), e a integral do campo entre eles (em amarelo).
O campo vetorial criado a partir destes waypoints e todos os elementos intermedidrios

necessarios para gera-lo podem ser observados na Figura 5.13.

y (m)

X l(Om)

Figura 5.13: Campo vetorial circular resultante dos waypoints definidos na interface
do programa CarWaypoints. Além do campo vetorial, estdo representados, também,
os elementos utilizados para criar este campo, tais como os circulos dos waypoints, as
tangentes que definem os tuneis, os triangulos e os vetores bases.

O campo vetorial ndo é fixo no espaco, ou seja, ele é criado para uma posicao inicial
relativa do CADU, definida como origem (0, 0). Desta forma, o mesmo campo vetorial
pode ser utilizado em diferentes localizacbes do veiculo e nédo estd sujeito a erros de
exatiddo do GPS. Seus dados sdo armazenados em disco para serem utilizados pelo
programa CarNavigationControl. Este programa € o responsavel por receber os dados
sensoriais e aplica-los a grade de ocupacdo local, calcular os comandos de velocidade

vindos do campo vetorial, valida-los em relagdo aos obstaculos detectados e aplica-los
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no carro. Na Figura 4.1, a inica etapa nao realizada neste aplicativo é a leitura sensorial
do mundo com a deteccdo de obstaculos.

Para receber os dados sensoriais, no CarNavigationControl existe um servidor sempre
a espera por novas conexoes de programas que fornecam dados sensoriais de obstaculos.
A cada novo dado recebido, a grade de ocupacdo local é atualizada, igualmente quando
acontece uma mudanca na pose do veiculo.

A comunicacdo com o CADU é uma das funcdes mais importante realizada pelo
programa. Nesta aplicacdo € onde estdo implementados os procedimentos de atuagdo
(cambio, direcdo, acelerador e freio), e aquisicao de dados sensoriais (GPS, IMU, veloci-
dade das rodas dianteiras e posicdo angular do volante). Com estes dados, o programa
realiza as etapas de localizacdo por fusdo sensorial (descrita na Secdo 3.2) e controle
de velocidade (apresentada na Secao 3.6).

No entanto, a incorporacdo da solugédo para a localizacdo do CADU neste trabalho
ndo foi trivial e passou por diversas correcOes tanto conceituais quanto praticas. Ja a
metodologia nela adotada manteve-se inalterada. Conceitualmente, o modelo utilizado
ndo correspondia ao de um carro com tragdo nas rodas dianteiras, necessario para este
trabalho. Desta forma, o modelo foi substituido pelo apresentado na Secéo 3.1, o que
implicou, também, na alteracdo das matrizes que definem o Filtro de Kalman (KF).

As correcOes praticas foram realizadas nos aplicativos finais da solucdo. Antes era
uma aplicacdo para cada sensor, responsavel pela aquisicdo de seus dados, e uma cen-
tral para receber os dados dos demais programas e realizar a fusdo sensorial. Nesta
configuracdo, ocorriam muitos problemas de comunicagdo com os sensores e, devido ao
grande numero de programas, era dificil de manusea-los. Agora, as aplicacoes foram
condensadas em classes, referenciadas por um unico programa, no caso o CarNavigati-
onControl. As comunica¢des com o0s sensores também foram melhoradas para tornar a
classe mais robusta.

O sistema final foi capaz de fornecer as novas poses do veiculo sempre relativas a
primeira. Porém, pela quantidade de erros nas medidas dos sensores, muitas variacoes
ainda ocorreram com o movimento do veiculo.

Para auxiliar o usudrio, no CarNavigationControl sdo exibidas duas janelas em tempo
de execucdo, uma com a grade de ocupacdo local atual e outra com informacdes gerais

de controle do veiculo. Dentre estes dados tem-se a localizacdo, os comandos de veloci-
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dade gerados por cada etapa de controle de navegacdo e algumas mensagens de alerta
para o usudrio. Uma dessas mensagens, por exemplo, é gerada na auséncia de sensores
de obstdculos por um tempo maior que 3 segundos. Este alerta cessa o movimento do
veiculo até a chegada de um novo dado sensorial. Para compreender melhor a estrutura
da janela de dados e as informagdes que ela fornece, uma cépia desta janela pode ser

visualizada na Figura 5.14.

CADU Contraol Wiewer

Presa 'g' in this winhdow to finish the program.

CADU pose:

X =648 m ¥ = —10.53 m Theta = 155.6 graus Phi = —12.2 graus
CADU velocities:

Linear Velocity = 7.0 km/h Steering Velocity = —0.133 rad/s

Mavigation control velocities:

v_x = =54 km/h vy = 44 km/h

VE_v1l = 7.0 km/h VF_v2 = —0.133 rad/a
DWa wi = 7.0 km/h DWA 2 = —0.133 rad/s

Cutput mensages:
EMERGENCI&: Semn leitura de sensores de presencal

Figura 5.14: Janela de dados do programa CarNavigationControl com informacoes ge-
rais do CADU e possiveis alertas.

As duas aplicacoes restantes, CarCameraSensor e CarLaserSensor, sdo responsaveis
por adquirir os dados dos sensores de obstdculos, processa-los e fornecé-los ao CarNa-
vigationControl como coordenadas polares (raio r € angulo 6,,), conforme definido
na Figura 4.1. O primeiro programa realiza a aquisicdo dos dados da camera de visdo
estéreo Bumblebee2 e implementa a técnica de detec¢do de obstaculos discutida na Sub-
secdo 4.1.1, para fornecer o resultado ao CarNavigationControl. O segundo programa
recebe os dados do laser SICK, considera que suas leituras sdo paralelas ao solo (Subse-
cdo 4.1.2) e os envia como foram adquiridos para o CarNavigationControl. Para forne-
cer uma visualizacdo amigédvel dos dados sensoriais lidos ao usudrio, os dois programas
apresentam uma janela de exibi¢do com o formato equivalente ao da imagem da direita
da Figura 4.6. No Apéndice A é apresentada uma breve andlise sobre a complexidade

dos programas desenvolvidos nesta solucao.
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5.2.3 Experimentos

Os experimentos no CADU foram realizados com os mesmos parametros configurados
na etapa de simulacdo. Durante os testes, foi adotada a configuracdo computacional

apresentada na Figura 5.15, a qual utiliza:

e Uma camera estéreo Bumblebee2 conectada a um hub Firewire pelo barramento

IEEE1394 para a alimentacdo da camera;

e Um computador portdtil com processador Intel Pentium Core II Duo de 1.83GHz e
4G de memoéria RAM rodando Windows Vista, para executar o programa CarCame-

raSensor com os dados da camera, recebidos do hub pelo barramento IEEE1394;

e Um segundo computador portdtil equipado com Intel Pentium Core II Duo de
1.66GHz e 2G de memoria RAM rodando Windows Vista, para receber os dados
de obstaculos via Ethernet e aplica-los ao programa CarNavigationControl para

atuar nos dispositivos do CADU por USB/Serial.

Camera Bumblebee2

IEEE1394 Hub Flremre

CarNavigationControl

USB/Serial

Figura 5.15: Configuracdo adotada para realizar os experimentos no CADU com uma
camera estéreo e dois computadores portateis.

Dos varios experimentos feitos no CADU, dois foram escolhidos para representar a

solucdo final. Para ambos foi criado um campo vetorial elipsoidal, com a diferenca de no
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segundo existir um obstaculo que necessitava da intervencdo do programa para realizar
o desvio. O campo final € o mesmo criado na Figura 5.12 e representado em detalhes na
Figura 5.13. Na imagem da Figura 5.12 é possivel verificar um obstdculo (indicado por
uma seta) ao longo da trajetdria proposta pelo campo vetorial. Porém, como a posi¢do
inicial do campo vetorial é relativa a do veiculo, se este estiver mais deslocado para a
esquerda no ambiente real (esquerda da imagem), o obstdculo nao estara ao longo da
integral do campo.

Foi com o principio do campo ser relativo que os experimentos foram realizados
neste trabalho. O primeiro experimento, com a pose inicial do veiculo mais a esquerda
que a definida na imagem da Figura 5.12, gerou o caminho que pode ser observado na
Figura 5.16(a). Este caminho, como era de se esperar, ocorreu na auséncia de obstdcu-
los. Resultado diferente do apresentado na letra (b) desta mesma figura, realizado para
o CADU na posicao inicial mostrada na imagem da Figura 5.12. No segundo experi-
mento, apesar de se utilizar o mesmo campo vetorial para guiar o CADU, foi necessario
utilizar os recursos de deteccao e desvio de obstdculos para garantir uma trajetdria se-
gura ao veiculo. Estes resultados mostram que o veiculo tende sempre a seguir o campo
vetorial com uma trajetdria suave, mesmo quando estd desviando de um obstaculo.

Os comandos de velocidade gerados para cada umas das situacdes podem ser obser-
vados nos graficos das Figuras 5.17 e 5.18. Nos gréficos do experimento com obstdculos
(letra b em ambas as figuras), os comandos de desvio de obstaculos foram gerados entre
os instantes de 15 e 20 segundos.

Ao analisar estes graficos percebe-se claramente as diferencas na acdo do DWA na
auséncia e na presenca de obstdculos. Os comandos de velocidade do DWA somente
sofreram grandes variacoes quando havia algum obstdculo préximo. Nos demais casos
eles seguiram o campo vetorial. Na velocidade linear das rodas dianteiras (graficos da
Figura 5.17), foi possivel verificar que, apesar de gerar acdes de controle suaves, a dina-
mica do veiculo demora para responder as variacoes e ndo percebe pequenas variacoes.
Outro problema com esta velocidade € a alta oscilacdo na sua leitura sensorial, o que
dificulta a acdo do controlador fuzzy da Secédo 3.6. H4, também, a presenca de ruidos
(falsos obstaculos), que geram comandos bruscos de desaceleracdo. No entanto, estes
comandos sao filtrados pela dindmica do veiculo e pela grade de ocupacao local e néo

interferem no movimento do veiculo.
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y (m)
y (m)

x (m)

(b)

Figura 5.16: Caminho realizado pelo CADU para o mesmo campo vetorial, mas com
duas poses iniciais distintas. Em (a), a pose inicial foi deslocada a esquerda em relagéo
a mostrada na Figura 5.12. Em (b), a pose inicial foi mantida igual a definida na
Figura 5.12. A pose do veiculo durante a simulacao esta representada por retangulos
vermelhos em ambos os casos.

Os comandos de velocidade de estercamento das rodas dianteiras, assim como na
simulacdo (Secdo 5.1), foram bastante oscilatérios. Como néo hd realimentacéo da ve-
locidade deste atuador, nédo é possivel saber diretamente se ele estd realmente aplicando
a velocidade desejada pelo DWA (vapw4). A solucdo foi comparar o estercamento real
das rodas dianteiras com os estercamentos estimados pelos comandos do campo veto-
rial e da janela dindmica, ao longo caminho realizado. Os gréficos gerados estdo na
Figura 5.19, onde verifica-se que o estercamento variou suavemente durante todo o tra-
jeto sem e com obstaculos. Em quase todo o trajeto, o angulo predito pelo comando
de velocidade do DWA foi igual ao real. Nestes casos, o atuador foi capaz de aplicar
a velocidade desejada. Apenas nos trechos onde a velocidade sofreu grandes variagoes
ocorreram pequenos desvios entre o valor desejado e o real, mas o resultado continuou
suave pela prépria dindmica do atuador.

Ha, também, um outro elemento que pode ser analisado como resultado dos ex-
perimentos no CADU e que ndo é facilmente observado nos graficos anteriores. Este
elemento é o conforto que um passageiro sente no interior do veiculo durante o movi-

mento. Apesar de ser algo subjetivo, a auséncia do conforto é um forte indicativo de que
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Velocidade das rodas dianteiras
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Figura 5.17: Comandos de controle da velocidade linear das rodas dianteiras (v1), ge-
rados pelo campo vetorial e FBL, com a validacio feita pelo DWA em uma situagéo
sem obstaculos (a) e outra com obstaculos (b). O valor real desta velocidade no CADU
também pode ser observado nesta figura.

os comandos de controle nao estdo adequados. Movimentos oscilatorios e grandes vari-
acoes na velocidade linear sdo alguns dos elementos que podem causar o desconforto.
No entanto, apesar dos comandos de controle dos graficos possuirem grandes variagoes
em certos momentos, eles ndo foram suficientes para gerar sensacdes de desconforto
para um passageiro dentro do veiculo. Portanto, os comandos controlam o CADU com
suavidade ao longo do campo vetorial e durante o desvio de obstaculos.

Para compreender melhor os resultados aqui apresentados, um video com a nave-

gacao segura no CADU estd disponivel no endereco http://coro.cpdee.ufmg.br/. Na
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Figura 5.18: Comandos de controle da velocidade de estercamento das rodas diantei-
ras (vy), gerados pelo campo vetorial e FBL, com a validacdo feita pelo DWA em uma
situacdo sem obstaculos (a) e outra com obstaculos (b).

proxima secdo serd realizada uma breve andlise dos resultados obtidos em simulacao e

no CADU.

5.3 Discussao dos resultados

Os experimentos apresentados, tanto em simulacdo quanto no CADU, foram suficien-
tes para validar a solucao proposta neste trabalho e expor as suas limitagoes. Apesar
da simulacdo nao considerar a dindmica do veiculo, para as velocidades utilizadas os

resultados mostraram-se semelhantes aos reais. Os graficos disponibilizados ao longo
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Figura 5.19: Comparacdo entre os os angulos de estercamento preditos pelos corres-
pondentes comandos de controle de velocidade de estercamento das rodas dianteiras
(v2) e o valor real decorrente da aplicacao destas velocidades no CADU. Estes comandos
foram gerados para um ambiente sem obstaculos (a) e com obstaculos (b).

deste capitulo ilustram essa afirmacéo. Esta condi¢do da simulacido permitiu que todos
os parametros necessarios pela metodologia deste trabalho fossem escolhidos e testados
em seguranca, para finalmente serem verificados no veiculo real.

As limitacOes sensoriais da camera estéreo, observadas na simulacdo, fizeram com
que os obstdculos no mundo real fossem cuidadosamente colocados para permitir que
o CADU pudesse enxerga-los a tempo de desvid-los. As limitacoes quanto a detec¢éo de
obstaculos apresentadas nos resultados de [Lima and Pereira, 2010] também sdo proble-
mas que estiveram presentes nos resultados deste trabalho. Dentre eles, por exemplo,

tem-se a dificuldade em se reconhecer obstaculos pequenos, como os meios-fios. Ou
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seja, com apenas este sensor nao foi possivel garantir uma navegacdo segura para um
carro autonomo em condicdes normais de operacdo. Outra questdo sensorial foi a in-
corporacdo do laser a solucéo final, que somente foi possivel em laboratério, pois sua
instalacao no CADU nao foi concluida em tempo habil para a finalizacdo deste trabalho.
No laboratério verificou-se que o mecanismo de fusdo sensorial funciona adequada-
mente e a simulacdo mostrou o ganho em seguranc¢a que um sensor com um FOV maior
como este pode adicionar ao veiculo.

Ainda sobre a percepcdo dos obstdculos, o seu movimento ndo € considerado no
DWA. Esta é uma observac¢ao importante, pois dependendo do movimento do obstaculo,
uma colisdo com o veiculo torna-se inevitavel. Porém, por ser um método dinamico,
os obstaculos que se movem com velocidades consideravelmente inferiores a do carro

podem ser corretamente detectados e evitados pelo DWA.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, desenvolveu-se uma solugdo para a navegacio segura de carros auto-
nomos. A revisdo de literatura mostrou como a navegacao auténoma pode ser dividida
na robdtica mdvel nas etapas de planejamento de movimento, deteccdo e desvio de
obstaculos, além das etapas de localizacdo e controle de movimento. Nela, também,
foram apresentadas algumas das aplicagcdes de navegacdo desenvolvidas para carros
autonomos, com técnicas que criavam caminhos a serem seguidos por um controlador
especifico.

Diferentemente desses trabalhos, optou-se por solu¢des que fornecessem comandos
de velocidades para realizar o planejamento de movimento e o desvio de obstaculos
pelo veiculo. Com esta opc¢do, o movimento do carro pdde ser controlado apenas com
os comandos fornecidos por elas, sem a necessidade de um controlador especifico. No
entanto, as técnicas nao foram a principio criadas para veiculos autbnomos e precisaram
ser adaptadas para ele. A idéia principal foi realizar o planejamento de movimento por
Campos Vetoriais de Velocidade e validd-lo com o Método da Janela Dinamica (DWA)
para o desvio de obstdculos ndo modelados. A validacao fez-se necessdria porque o
planejamento foi realizado uma tnica vez para todo o movimento de um robé pun-
tual/holondémico e, por consequéncia, sua aplicacdo direta no veiculo poderia gerar
colisdes com os obstaculos que surgissem no ambiente. O DWA foi escolhido pela pos-
sibilidade de se trabalhar com as velocidades do veiculo na criacédo da janela dinamica.
Como saida, ele calcula uma melhor alternativa caso a opc¢do fornecida pelo campo
vetorial ndo seja vdlida. Uma vantagem deste arranjo foi justamente o fato de campo

vetorial ndo sofrer alteracoes, mesmo depois da etapa de desvio de obstdculos, pois a
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completude do planejamento pode ser sempre mantida e o resultado de navegacéo final
considerado global.

A solucdo proposta, apesar de parecer simples, necessitou de varios conceitos preli-
minares, adquiridos na literatura, para poder garantir o controle de movimento e na-
vegacdo do veiculo. Estes conceitos foram entdo combinados na metodologia deste
trabalho e resultaram em uma estrutura final, dividida nas etapas de Percepcdo do Am-
biente e Controle de Navegacdo. Integrar os trabalhos relacionados a presente estrutura
e corrigir suas deficiéncias foi o primeiro grande desafio encontrado.

O Controle de Navegacdo foi composto pelas etapas de localizacdo, planejamento e
controle. A localizacdo, realizada com técnicas de fusdo sensorial, foi responsavel por
fornecer a pose estimada do veiculo no mundo para todas as etapas de planejamento.
Porém, o sistema fornecia apenas poses relativas a inicial e com variacoes algumas vezes
grandes o suficiente para prejudicar no movimento do carro. No planejamento ficaram
as etapas relativas ao campo vetorial e ao DWA. Como o campo vetorial fornecia vetores
de velocidades para guiar um rob6 holonémico e puntual no mundo, uma adaptagédo
precisou ser aplicada aos vetores. A adaptacdo, composta pelo método de Linearizagdo
por Realimentacdo Estatica (FBL), foi uma solucéo simples e eficaz. A saida do FBL, ja
no formato das entradas permitidas para o carro, foram entdo validadas e, eventual-
mente, alteradas pelo DWA.

O DWA pode ser considerada a técnica que mais sofreu alteracdes para ser incorpo-
rada neste trabalho. O método inicialmente desenvolvido para um rob6 do tipo Synchro-

Drive, passou por duas mudancas principais:

e Adequacdo ao modelo cinematico do carro, com as varidveis que definem a janela

dinamica diretamente relacionadas com as entradas do modelo; e

e Criacdo de novas subfunc¢oes para tentar seguir os dados provenientes do campo

vetorial.

Com estas mudancas, o DWA foi capaz de analisar os comandos de velocidades
vindas do campo vetorial e fornecer, quando necessdrio, novos comandos. Os novos
comandos tentariam fazer o carro seguir o sentido do campo vetorial, com velocidades
lineares iguais aos moédulos dos vetores do campo, e manté-lo o mais distante possivel

de obstaculos ao seu redor.
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Em paralelo ao controle de navegacdo, a Percepcdo do Ambiente foi desenvolvida
para atualizar o mapa de obstdculos ao redor do veiculo e disponibiliza-lo constante-
mente ao DWA. Pela quantidade de sensores utilizados nesse processo de percepcao,
ocorreu uma limitagdo sensorial que precisava ser contornada de alguma forma. Con-
siderando apenas um laser e um sistema de visdo estéreo, ambos direcionados para a
regido frontal do veiculo, diversos segmentos ao redor do veiculo ficariam sem cober-
tura sensorial. Além disso, a fusdo das informacdes destes sensores seria crucial para
poder aumentar a quantidade de obstaculos reconhecidos e a regido coberta.

A solucdo adotada foi a criacdo de uma grade de ocupacéo local para armazenar
um mapa probabilistico do entorno do veiculo. Esta grade foi atualizada a cada nova
leitura sensorial e com o movimento do veiculo. A grade de ocupacao local expandiu
as leituras sensoriais do veiculo e permitiu o reconhecimento de obstaculos em regides
antes sem informacao sensorial. No entanto, duas consideracdes foram necessdrias para

garantir o seu funcionamento:

e Os obstdculos deveriam ser reconhecidos pelos sensores do carro em algum ins-

tante para estarem presentes na grade de ocupacao local; e

¢ O movimento dos obstdculos enquanto estivessem na regido coberta pela grade

deveria ser considerado nulo.

A importancia destas consideracdes para a navegacdo segura, como também todo o
funcionamento da metodologia adotada, puderam ser observados nos resultados deste
trabalho. Estes foram divididos em duas etapas, com a primeira responsavel pelos testes
em simulagéo e a segunda pelos praticos. Em simulacdo foram trabalhados os aspectos
gerais da solucao em experimentos que realizaram a configuracdo dos parametros do
DWA, a andlise dos comandos de controle e a verificacdo das limitacoes sensoriais. Com
os resultados de configuracdo do DWA foi possivel observar como este método funciona
na presenca de cada uma das suas subfuncoes que compdem a funcdo objetivo. Por
ndo ter sido priorizada uma solucdo étima, os ajustes das constantes que ponderam
essas subfung¢des aconteceu empiricamente. Mesmo assim, o resultado apresentado foi
satisfatorio e se mostrou capaz conduzir o carro por todo o ambiente de simulacdo em

seguranca. Os experimentos seguintes, para analisar os comandos de controle enviados
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ao carro, permitiram verificar a tendéncia que o DWA tem de seguir sempre os dados
fornecidos pelo campo vetorial. Observou-se, também, que uma janela dinamica pe-
quena € suficiente para validar os comandos do campo vetorial e desviar de obstdculos.
Por fim, os ultimos experimentos mostraram as limitacées da solucdo com o uso dos
sensores propostos, principalmente no caso da visao estéreo, a qual possui um campo
de visdo (FOV) reduzido. Esta limitacdo ndo permitiu a cobertura de muitas regides do
espaco pelo sensor e, consequentemente, entrou em desacordo com a primeira consi-
deracdo para o funcionamento da grade de ocupacao local para garantir seguranca ao
veiculo. As simulagdes também permitiram que muitos dos problemas de implementa-
cdo que poderiam ser encontrados na pratica fossem corrigidos em seguranca.

Os testes realizados em um sistema real utilizaram o Carro Autdbnomo Desenvol-
vido na Universidade Federal de Minas Gerais (CADU), com apenas um sensor de visao
estéreo para detectar obstdaculos. Gragas aos resultados de simulacdo, problemas de se-
guranca decorrentes das limitagdes sensoriais puderam ser evitados neste testes. Desta
forma, os experimentos foram realizados respeitando estas limitacoes. Para estes expe-
rimentos, considerou-se também uma outra abordagem para o campo vetorial, definido
pelos pontos de caminho (waypoints), onde o campo continuo foi restringido para as
regides internas ao tunel que conecta dois waypoints. Esta adaptacdo aproximou a so-
lucdo ao contexto dos desafios propostos pela agéncia americana DARPA, onde estdo
os principais trabalhos sobre carros auténomos da ultima década. Observa-se, no en-
tanto, que a metodologia proposta € genérica o suficiente para utilizar qualquer campo
vetorial.

Os resultados praticos foram similares aos obtidos em simulacdo e comprovaram
tanto a validade da metodologia utilizada para a navegacdo segura quanto a validade
das simulacdes realizadas. A grande variacdo dos comandos de controle, observada
durante a simulagdo, também foi encontrada na pratica. Assim, apesar de parecerem
bruscos em certos momentos, os comandos acabaram suavizados pela prépria dinamica
dos atuadores do veiculo.

Com base nos resultados obtidos e nos trabalhos sobre navegacio existentes, foi
possivel concluir que a navegacao de um carro autonomo utilizando Campos Vetoriais e
o Método da Janela Dinamica é uma solucdo vidvel. No entanto, como o DWA utilizado

ndo considerou obstdculos que se movem, a navegacao somente pode ser garantida para
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um ambiente onde os obstdculos sdo estdticos. Igualmente, os obstaculos ao redor do
veiculo precisam ser completamente percebidos por seus sensores para serem evitados.
Atendendo a estas duas restri¢des, a navegacdo de um carro autonomo pelo método
apresentado pode ser considerada segura.

O uso do DWA como técnica base para realizar o desvio de obstdculos mostrou a
versatilidade das subfuncdes que o compde e abriu a possibilidade para a criacdo de
novas funcoes. A disposicdo do DWA permite, por exemplo, a incorpora¢do de subfun-
¢oes que considerem o movimento dos obstaculos, as leis de transito e outros elementos
que podem ser importantes na navegacdo de um carro. A consideracdo dos waypoints
como forma de se definir o caminho a ser realizado na parte experimental, possibilitou
a ele seguir os principios dos desafios proposto pelo DARPA, principalmente os relativos
ao deserto. Estes resultados indicam que o CADU, com os recursos que dispde mais a
adicao de alguns sensores de obstaculos, poderia participar de um desafio no deserto
similar ao do DARPA.

No geral, a falta de mais sensores de percepc¢éo foi uma das maiores limitagdes en-
contradas neste trabalho. A navegacado segura do CADU com apenas um sensor de visao
estéreo ndo foi possivel de ser garantida. Isto ndo somente pelo FOV do sensor, mas
também pelo seu alcance limitado e dificuldade para se reconhecer obstaculos peque-
nos, devido a baixa resolucdo do mapa de disparidade obtido. Solucgbes para varios
destes problemas sensoriais puderam ser observadas nos préprios resultados de simu-
lacdo. Para o caso de se usar mais sensores, por exemplo, o efeito foi 0 mesmo de se
aumentar o FOV, o qual permitiu reconhecer mais regides do espaco. Para sensores com
maior alcance, o veiculo seria capaz de trafegar com velocidades superiores.

Outro problema encontrado, foi a descontinuidade do campo quando o veiculo sai
da regido onde esse esta definido, situacdo que pode ocorrer, por exemplo, quando este
realiza o desvio de um obstaculo. Se o campo néo existir, o veiculo simplesmente para,
mas se o campo for descontinuo, ele pode ficar desorientado em relacdo ao campo.
Isto pode ser corrigido com a criagdo de barreiras virtuais para limitarem o veiculo no
campo vetorial. O resultado seria algo semelhante ao de se criar um “corredor” marcado
como obstaculo na grade de ocupacdo local que impossibilitaria que o veiculo saisse da

regido de onde o campo estd definido. Uma outra solucdo seria a construcdo de um
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campo continuo para todo o espago, e ndo somente a uma regido especifica, como o

apresentado em [Goncalves et al., 2010].

O sistema de localizacdo utilizado também foi uma grande fonte de erros, com me-

didas muitas vezes oscilantes e, devido ao fato de fornecer valores relativos, o erro

inicial de posicionamento acumulava em erros maiores no decorrer dos experimentos.

Estes erros, consequentemente, interferiram na qualidade da grade de ocupacdo local

em alguns casos.

Para o futuro, portanto, sdo propostos os seguintes trabalhos:

Agregacdo de um sensor a laser, a fim de ampliar o FOV sensorial do carro e
possibilitar a deteccdo de pequenos obstaculos, tais como meios-fios, buracos e

lombadas;

Ampliacdo do ntimero de sensores de obstaculos ao redor do veiculo e seus al-
cances, para permitir manobras mais seguras e aumentar a velocidade maxima do

CADU;

Criacao de novas subfuncdes para o DWA que agreguem funcionalidades que per-
mitam ao veiculo mover-se em seguranca dentre obstaculos que se movem e res-

peitar as as leis de transito vigentes, entre outros;

Incorporacao do sistema de barreiras virtuais para garantir que o veiculo ndo saia

da regido de campo vetorial e se mova com suavidade;

Substituicdo do atual sistema de localizacdo do CADU por um mais preciso, se

possivel baseado em um Sistema de Posicionamento Global (GPS) diferencial;

Por fim, este trabalho contribuiu para a publicagédo do artigo abaixo listado em con-

gresso:

LIMA, D. A., and PEREIRA, G. A. S. Um sistema de visdo estéreo para navegacao
de um carro autbnomo em ambientes com obstaculos. In Anais do XVIII Congresso

Brasileiro de Automdtica (2010), pp. 224-231.
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Apéndice A

Complexidade Computacional

A implementacdo computacional da solucdo proposta para a navegacao segura de um
carro autéonomo, tanto para os experimentos de simulacdo quanto para os préticos,
seguiram passos semelhantes. Exceto pelas partes de simulacdo, todas as demais etapas
descritas na Secdo 5.1 sdo comuns entre os experimentos. No entanto, para melhorar o
desempenho do programa final no CADU, algumas destas etapas foram separadas entre
4 programas para serem executados em mdquinas distintas. A andlise aqui apresentada
serd apresentada para cada um destes programas.

A primeira etapa da solugéo foi criar o campo vetorial de velocidades, implementada
no programa CarWaypoints. Sabendo-se que no tunel definido entre dois 2 waypoints
sdo gerados no maximo 2 triangulos, entdo para n,, waypoints o numero de tridngulos
gerados serd da ordem de O(n,,). A complexidade para a criacdo do campo vetorial
é dada por O(n, logn,,) [Pereira et al., 2009]. Esta etapa é realizada uma unica vez,
razdo pela qual foi separada dos demais passos. O proximos passos sdo realizados em
sequéncia durante cada ciclo do programa CarNavigationControl e, por isso, a comple-
xidade final dele estara relacionada a cada funcéo deste ciclo, sempre considerando o
pior caso no qual todas as fun¢des sdo chamadas.

O ciclo se inicia com o recebimento de um novo dado sensorial de obstdculos e sua
inclusdo na grade de ocupacéo local. Seja n; o naumero de leituras do sensor e n,.. 0
numero de linhas e colunas da grade de ocupacao local. Para se incluir novos dados na
grade de ocupacdo local, por meio do Algoritmo 4.1 occupancy grid mapping, é neces-
sario percorrer toda a grade. O numero de operacOes necessdrias neste processo € da
ordem de O(n2..), o qual independe de n;, jd que a subfuncéo inverse_range_sensor model

pode ser executada em tempo constante (O(1)).
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A préxima etapa € responsavel pela leitura sensorial na grade de ocupacao local.
Sua implementacdo, por meio de coordenadas polares, fez uma varredura em toda a
extensdo da grade. Por percorrer novamente toda a extensdo da grade de ocupagéo
local, esta etapa é da mesma ordem da anterior, ou seja, O(n?2,.).

Em seguida é calculado o vetor de velocidade para a posicao atual do veiculo. Pro-
cesso realizado com uma busca em todos os tridngulos do campo vetorial, no pior caso.
Como a quantidade de tridngulos gerados € da ordem de O(n,,), a busca e o calculo do
vetor também tera a mesma ordem [Pereira et al., 2009]. No entanto, no melhor caso,
que também ¢é o caso mais frequente, a busca pelo tridngulo atual é apenas de ordem
O(1). Isto ocorre devido a dindmica do veiculo que garante que a busca pelo triangulo
atual serd realizada somente no tridngulo do instante anterior e em seus vizinhos. A
aplicacdo da linearizagdo por realimentacdo estatica a este vetor por ser realizada em
tempo constante.

O Método da Janela Dinamica (DWA), dependendo da dimenséo da janela dinamica
utilizada, pode resultar em uma etapa de alto custo computacional. Sejam n,, x ny a
dimensao da janela dinamica. Para compor as subfunc¢oes do DWA é necessario percor-
rer toda a extensdo da janela. A cada chamada da subfuncdo vfI1, um novo vetor no
campo vetorial é calculado na ordem de O(n,,). Para todas as posi¢cdes da janela dina-
mica o tempo é da ordem de O(n,, nsn,). A mesma andlise é feita para a subfuncéo dist,
onde, para cada posicdo da janela, todo o vetor de dados de obstdculos lido da grade
de ocupacdo local é percorrido. A quantidade de dados lidos da grade é dada por n;,_,
e implica em uma complexidade final para a subfungéo dist de O(n,,n4ny,, ). A tltima
subfuncdo possui tempo constante para executar, portanto, seu tempo é da ordem de
O(n,,ng). Se a janela for pouco discretizada, tal que o produto n,, - n, seja muito menor
que n,, € n,,,,, a complexidade do DWA pode ser aproximada por O(n,, +n,,_.) que é de
primeira ordem.

A tultima etapa € a atualizacdo da grade de ocupagédo local com o movimento do
veiculo. Ela é feita a partir de operacOes matriciais de transformacao para toda a di-
mensao da grade. Assim como as demais operacoes da grade, o tempo desta operagao
é limitado por O(n?,.). Portanto, o tempo final, dominante para o funcionamento do

programa CarNavigationControl, é da ordem de O(n2,.).
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Os dois programas restantes, CarCameraSensor e CarLaserSensor, sdo responsaveis
pela aquisicdo dos dados da camera de visdo estéreo e do sensor a laser, deteccdo dos
possiveis obstdculos e fornecimento dos resultados para o programa CarNavigationCon-
trol. Como o foco deste trabalho ndo é a detecgdo de obstaculos, sera fornecida apenas
o valor encontrado para a complexidade em ambos os casos. Para CarCameraSensor, a
complexidade é O(n?), onde n; é o maior lado da imagem. O tempo de execugio é pon-
derado pela etapa de criacdo do mapa de disparidade. Neste caso a imagem adquirida
pela camera da esquerda é inteiramente percorrida e, para cada posicao, toda a linha
da imagem da direita é analisada a procura de pontos correspondentes. Ja o CarLa-
serSensor é mais simples, pois ndo realiza nenhum processamento adicional nos dados
sensoriais adquiridos. Sua complexidade, portanto, é linear, diretamente relacionada

com a quantidade de dados adquiridos pelo laser.
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