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RESUMO

P1ZYBLSKI, Manoela Gongalves. Estudo e Analise Comparativa de Algoritmos de
Planejamento de Caminho para Veiculos Auténomos. 2020. 86 f. Dissertacao
(Mestrado em Engenharia Elétrica) — Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia
Elétrica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana, Ponta Grossa, 2020.

O veiculo terrestre autbnomo pode transportar cargas e pessoas do ponto de origem
ao destino por meio de um sistema composto por sua percep¢cao do ambiente em que
esta inserido, planejamento de trajetéria e atuacdo. A percepgao abrange varios
sensores combinados capazes de promover a percepgcdo do ambiente, bem como
identificar objetos e elementos. Quando se trata de planejamento de trajetérias,
existem algoritmos e estratégias utilizadas nas manobras realizadas de forma exata e
segura, obedecendo as regras de transito. Em relagcédo a acao, estratégias de controle
longitudinal e lateral estdo presentes para movimentar o veiculo. Especificamente, o
planejamento do caminho é responsavel pelo deslocamento estavel e confortavel do
usuario durante o planejamento, manobra e trajetéria do caminho. Neste trabalho dois
algoritmos de planejamento de trajetoria aplicados a veiculos autbnomos sao
apresentados, analisados e colocados lado a lado. Um mapa de um estacionamento
foi definido representando um cenario para avaliar e comparar o desempenho de
ambos os algoritmos com relagdo ao planejamento do caminho e manobras de
veiculos dentro das vagas de estacionamento.

Palavras-chave: Veiculos Autbnomos. Planejamento de movimento. Modelagem e
simulacdo. Algoritmos.



ABSTRACT

PIZYBLSKI, Manoela Gongalves. Study and Comparative Analysis of Path
Planning Algorithms for Autonomous Vehicles. 2020. 86 p. Dissertation (Master
Degree in Eletric Engineering) - Programa de P6s-Graduagao em Engenharia Elétrica,
Federal Technology University - Parana. Ponta Grossa, 2020.

The autonomous land vehicle can carry loads and people from an origin point to the
destination using a system composed by its perception of the environment in which it
is inserted, path planning and action. The perception covers several combined sensors
able of promoting the environment perception as well as identifying objects and
elements. When it comes to path planning, there are algorithms and strategies used in
manoeuvres performing in the exact and safe way, following traffic rules. Regarding
action, strategies of longitudinal and lateral control are present in order to move the
vehicle. Specifically, the path planning is responsible for stable and comfortable user's
displacement during path planning, manoeuvre and trajectory. In this work two
algorithms of path planning applied to autonomous vehicles are presented, analysed,
and set side by side. A map of a parking was defined representing a scenario to
evaluate and compare both algorithms performances with respect to path planning and
vehicles manoeuvres within parking slots.

Keywords: Autonomous Vehicles. Path Planning. Modelling and Simulation.
Algorithms.
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1 INTRODUGAO

A utilizacdo dos veiculos de transporte acontece pela conducido dos
motoristas, os quais s&o responsaveis pela tarefa de deslocamento de forma segura
e eficiente. Porém, o numero de acidentes de transito cresce de forma proporcional a
quantidade de veiculos circulantes e a principal causa destacada para esses
acidentes € a distragdo. Dessa forma, a tarefa de condugao deve ser unica para que
exista um sistema de transporte seguro para a humanidade. A condugédo autbnoma
apresentada na ideia de veiculos autbnomos, mostra alguns beneficios para a
sociedade em geral. Primeiro beneficio a ser citado converge com seguranca e
diminuicdo do risco de acidentes causados pela distracdo humana. Ha também a
capacidade de melhoria da mobilidade e até ocupagao de veiculos estacionados nas
cidades (OLIVEIRA, 2013).

Sabe-se que a pesquisa e 0s experimentos com carros sem motoristas
tiveram inicio nos anos 70, porém o desenvolvimento e aprimoramento dessa
pesquisa acabaram sofrendo pela falta de tecnologia necessaria para o sucesso dela.
Mas, com o passar do tempo a tecnologia de computagao foi se aperfeicoando, os
sistemas de localizagédo evoluiram, e o desenvolvimento da inteligéncia artificial tem
facultado para que a presenca de veiculos autbnomos apresente desenvolvimento e
experiéncias diarias.

Os sistemas empregados em veiculos autbnomos apresentam caracteristicas
que demonstram o casamento entre a inteligéncia artificial e a engenharia automotiva,
como os algoritmos de grandes avancgos e aprendizado de maquina (RAFFO e
OTHERS, 2005). No inicio os veiculos que apresentavam certa autonomia eram
baseados em hardware resultando uma certa limitagao, pois ndo havia maneiras de

executar atualizacdes ou ampliacdes de tarefas.

Com o surgimento do software, a implantagéo de recursos fez com que os
veiculos autbnomos se tornassem cada vez melhores, uma vez que o software atua
como o cérebro desses veiculos (LIN et al., 2018). Entre as diferentes aplicagdes
existentes de veiculos autbnomos atualmente estd o emprego dessa tecnologia na
agricultura, grande parte de tratores com alto desempenho e desenvolvimento
permitem a coordenagao remota de diversos tratores em uma mesma area, com uma
precisdo na ordem de centimetros (RODRIGUES, 2017).
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Podem ser citadas também outras aplicagbes como da empresa Waymo
pertencente a Alphabet e Google, a ideia é oferecer um servico de taxi-robd,
apresentando uma semelhanga aos servigos de compartilhamento de viagem como
Uber e Lyft, ha um motorista humano no volante, porém sé intervém em situagdes e
emergéncia. Entre as mais avangadas tecnologias apresentadas em veiculos
autébnomos esta o Autopilot da Tesla, os veiculos possuem sistemas avangados
capacitados para proporcionar uma conducido autbnoma total. O sistema apresenta
oito cdmeras provendo uma visdo de 360 graus de visibilidade em torno do veiculo
com até 250 metros de distancia, uma rede neural desenvolvida pela empresa
permitindo uma capacidade alta de processamento sobre os sensores de radar, sonar
e de visao.

Embora a popularizagdo dos veiculos autbnomos n&o tenha acontecido, ao
ponto de substituirem plenamente veiculos comuns, muitas pesquisas demonstram
que esse tipo de veiculo estara presente no futuro como um auxilio ao condutor.
Avaliando o crescimento e desenvolvimento do assunto sobre veiculos autbnomos, é
possivel ver a necessidade de pesquisa e aplicacbes no ramo. Esse trabalho
apresenta um estudo sobre esses veiculos e simulacdo de dois algoritmos que

auxiliam na tarefa de locomogao e manobras em estacionamento.

1.1 OBJETIVOS

Essa secdo apresenta objetivo geral e objetivos especificos que englobam o

desenvolvimento desse trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral estudo e avaliacdo de viabilidade entre
dois algoritmos utilizados para planejamento de caminhos em veiculos autdnomos em
ambiente simulado. O primeiro algoritmo utilizado € o algoritmo A* (A-star) o segundo
trata-se de arvores aleatérias de rapida exploragao (RRT- Rapidly-Exploring Random
Trees), os quais sao bastante citados em aplicagbes de veiculos autbnomos.
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1.1.2 Objetivos Especificos

Entre os objetivos especificos propostos encontram-se os seguintes:

e Apresentar o estado da arte de veiculos se motorista;

e Listar os principais algoritmos de planejamento de movimento;

e Avaliar comparativamente o desempenho dos algoritmos de planejamento
de caminhos para veiculos sem motorista;

e Simulagdo e comparagdo entre dois algoritmos utilizados para

planejamento de caminhos em veiculos autbnomos.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esse trabalho esta dividido em seis partes principais. O Capitulo 2 apresenta
uma breve histdria sobre os veiculos autbnomos e seus principais componentes.

No Capitulo 3, sdo discutidas estratégias presentes no planejamento de
movimento desses veiculos.

O Capitulo 4 aborda a metodologia utilizada para avaliagdo dos dois
algoritmos escolhidos pela autora em ambiente simulado.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos nas simulagcdes e por

fim no Capitulo 6 sdo abordadas as conclusdes do estudo realizado.
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2 ESTADO DA ARTE

Em dados fornecidos pela ONU (Organizagédo das Nagdes Unidas), reduzir o
indice percentual de acidentes considerados graves no transito tem sido um quesito
de grande magnitude atualmente. Nao apenas na Unido Europeia ou em paises com
maior nivel de desenvolvimento tecnologico, mas sim mundialmente, pois trata-se de
dados que preocupam cada vez mais a sociedade. Progndsticos mostram que se ndo
houver mudangas visando a seguranga no transito, esses acidentes podem se tornar
a sétima predominante causa de morte até 2030 (ONU, 2018).

Com a implementacao e utilizagdo de veiculos autbnomos acredita-se em
uma diminuigdo dos acidentes de transito. O objetivo dos veiculos autbnomos néao é
o alcance da capacidade humana, mas sim de supera-la, dessa forma tornando-os
seguros e livres de falhas (NHTSA, 2012).

Esse capitulo possui como objetivo esclarecer alguns conceitos importantes
a respeito de veiculos autbnomos e esta dividido da seguinte maneira: na Sec¢ao 2.1
€ descrito um breve histérico sobre os veiculos em questdo. Na Secédo 2.2 é
apresentada a classificagao dos niveis de autonomia dos veiculos autbnomos, e na
Secao 2.3. sao apresentados e discutidos principais componentes dos veiculos

autdbnomos bem como a interagdo destes com o ambiente.

2.1 HISTORIA E DESAFIOS DOS VEICULOS AUTONOMOS

Um veiculo autbnomo ou totalmente automatizado, € aquele em que
apresenta uma operacao sem interferéncia direta de um motorista (NHTSA, 2019). O
inicio do desenvolvimento de pesquisas para veiculos autbnomos aconteceu no ano
de 1939, na Feira Mundial de Nova lorque (EUA), em que o projetista Norman
Melancton Bel Geddes com apoio da General Motors (GM) demonstrou a ideia de
como seria o sistema rodoviario em vinte anos. A demonstragédo abrangia um protétipo
com sistema de rodovias automatizadas em que as estradas seriam capazes de
corrigir erros humanos de condugao (WETMORE, 2003).

Mais tarde, em Pittsburgh a Universidade Carniege Mellon fez uma
apresentacao de seus veiculos Navlab que se moviam em ambientes estruturados e

como grande marco destacou-se o projeto PROMETHEUS, desenvolvido na
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Universidade de Parma. Este projeto demonstrou a diregao autbnoma em uma rodovia
com trés faixas e com velocidades de até 130 km/h, os veiculos mudavam de faixa e
conseguiam fazer o rastreamento da faixa da pista (DICKMANNS et al., 1994;
THORPE et al., 1988).

Com varias pesquisas visando a melhoria da tecnologia de veiculos
autébnomos, em 2004, o DARPA Grand Challenge foi responsavel pelo incentivo do
desenvolvimento dos carros autbnomos. Premiando com 1 milh&do de délares a equipe
que apresentasse um veiculo robotico que navegasse com sucesso em uma pista com
obstaculos. Nesse primeiro evento, os competidores nao conseguiram conquistar o
prémio, porém um ano mais tarde cinco veiculos conseguiram completar o desafio e
o primeiro prémio foi de 2 milhées de ddélares. O vencedor do prémio foi um veiculo
desenvolvido pela Universidade de Stanford juntamente com a Volkswagen, com uma
tecnologia adaptada do Stanford Cart, o robé denominado como Stanley, Figura 1,
conseguiu completar o percurso proposto de 210 Km em menos de 7 horas (THRUN
et al., 20006).

Figura 1 - Veiculo Stanley Vencedor do DARPA 2005

-,

'i ;‘-"“-'-‘r;;a ey
s

Fonte: (STRICKLAND, 2005)

Em 2007, surgiu uma nova competicdo também desenvolvida pela DARPA,
desafio urbano, em que os participantes precisaram enfrentar desafios como trafego,
obstaculos e respeitar as leis de transito (URMSON et al., 2007). Mais tarde, em 2013
na Italia o BRAIVE, carro auténomo do VisLab dirigiu no centro da cidade de Parma.

Esse projeto é considerado pelos autores como o primeiro veiculo sem motorista que
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precisou interpretar rotatérias, cruzamentos, faixas de pedestres (RUDOLPH e
VOELZKE, 2017).

Diferentes competigdes foram realizadas ao redor do mundo com o objetivo
de testar e demonstrar a tecnologia e a capacidade que um veiculo autbnomo pode
apresentar. Embora a concretizagdo de provas e competicdes envolvendo veiculos
autbnomos tenham acontecido, é facil observar alguns desafios para que esses
veiculos estejam nas ruas (BROWN, 2017). Desafios voltados para quesitos
governamentais, educacionais e principalmente tecnolégicos.

O desafio tecnoldgico do desenvolvimento de sistemas autbnomos seguros
juntamente com os desafios sociais e educacionais, sdo importantes para que exista
uma perspectiva voltada para o design juntamente com o ser humano (BISHT,
ABBOTT e GAFFAR, 2017; PARKINSON, WARD, et al., 2017). Esses desafios séo
normais e fazem parte de qualquer tipo de evolugao, porém deve-se proporcionar
assisténcia ao condutor de forma a prover uma condugado mais simples e segura. Ou
seja, o motorista deve ter um carro seguro, que resulte na diminuicdo do numero de
acidentes de carro presentes nas estatisticas (BRANCO, 2018). Mas o grau de
automatizacao oferecido ao motorista ndo deve progredir para uma dependéncia
humano-maquina (HOMANN, 2005).

No momento em que grandes lideres de pesquisa e testes do seguimento
autébnomo sao citadas, como Uber, Volvo e Google, é preciso saber que estas além
de apostar no desenvolvimento e solugbes de autonomia integral, também estao
buscando a empatia do consumidor e do governo por veiculos autdnomos.

E possivel encontrar iniciativas do governo que apoiam a atuacdo dos
veiculos autbnomos na sociedade. Na Europa, o governo aleméo autorizou que a
montadora Volkswagen introduzisse testes de carros autbnomos no aeroporto de
Hamburgo. Ha também testes sendo feitos pela Volvo em Estocolmo. E nos Estados
Unidos, mais precisamente na Califérnia, é facil se deparar com carros autdbnomos em

fases de testes circulando pelas ruas.

2.2 NiVEIS DE AUTONOMIA

Nos ultimos anos, veiculos autbnomos apresentaram grande evolugdo em se

tratando de liberagdo para o uso do publico em geral, pode-se entender isso através
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de uma taxonomia de condugdo. Um veiculo autbnomo terrestre possui a capacidade
de detectar o ambiente em que se encontra e efetivar um deslocamento, por meio de
uma variedade de técnicas, tecnologias e sensores. A tarefa de condugdo autbnoma
pode ser dividida em niveis seguindo alguns padrdes, uma taxonomia de condugao
bastante abordada é a proposta pela norma SAE J3016. Esse padréao foi langado pela
SAE International em janeiro de 2014 e estdo em vigéncia desde entao, sao propostos
seis niveis em que o primeiro, denominado Nivel 0 € um nivel em que n&o possui
automacdo e o ultimo nivel, Nivel 5 compreende veiculos completamente

automatizados, a classificagao pode ser observada na Figura 2.

Figura 2 - Descrigao dos Niveis de Automagao Segundo SAE J3016

Sem Assisténcia ao Automacéo Automacao Alta Automagio
Automacgio Motorista Parcial Condicional Automacio Completa
Veiculo é Existe O motorista se O veiculo é O veiculo é
controlado pelo  combinac&o de  faz necessario, capaz de capaz de
Sem autonomia. motorista, porém funcdes mas nao precisa executar todas executar todas
O motorista alguns automatizadas. fazer as fungdes em as funcdes em
executa todas as elementos Porém o monitoramento determinadas todas as
tarefas de auxiliares s&ao motorista esta do ambiente. condi¢des. E o condicbes. E o
conducio. incluidos no envolvido no Deve assumir motorista pode motorista pode
projeto do papel de direcéo controle do optar por optar por
veiculo. € monitoramento veiculo em assumir o assumir o
do ambiente. casos de aviso controle. controle.
do sistema.

Fonte: Adaptado de (TRANSPORTATION, 2019)

O nivel 1, denominado Assisténcia ao motorista, possui como caracteristica
informar ao condutor sobre situagdes de risco. O sistema veicular ndo intervém
totalmente sobre a situacao, fornece um aviso ao motorista recorrente de sinais, sendo
eles no painel, ou sons de alarme. Nesse nivel entre os sistemas mais conhecidos
esta o controlador adaptativo de velocidade (ACC - Adaptive Cruise Control), em que
o veiculo é capaz de acompanhar a velocidade do transito, freando automaticamente
caso o carro da frente diminua a velocidade. Nesse nivel também encontra-se o
assistente de faixa de rodagem (LDWS - Lane Departure Warning System), nas
aplicagdes mais simples o sistema é capaz de analisar a estrada por meio de uma
camera e detecta se o veiculo sair da faixa de rodagem, emitindo um aviso sonoro ao

motorista.
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No terceiro nivel de automacao, nivel 2, o veiculo é capacitado para avisar o
motorista e, ajudar na correg¢ao, além dos sistemas apresentados no nivel 1, ha o
sistema de assisténcia de faixa (LKAS - Lane Keeping Assist System) esse sistema
também faz a deteccdo de faixas e faz o ajuste da diregdo auxiliando o motorista a
manter o veiculo centralizado nas linhas da faixa de rodagem. Incluso também nesse
nivel o assistente de estacionamento automatico (APA - Automatic Parking Assist),
Figura 3. Esse sistema é caracterizado por facilitar as tarefas de balizas e manobras,
cabe ao motorista fazem a frenagem, aceleracdo e troca de marchas, sem a

necessidade de tocar no volante.

Figura 3 - Sistema Park Assist

Fonte: (CONTINENTAL, 2019)

A intervencdo do veiculo caracteriza o quarto nivel de automacgao, nivel 3,
essa ainda apresenta dependéncia com o grau de interferéncia, podendo ser semi-
automatizada ou altamente automatizada. Encontra-se nesse nivel o sistema
automatico de frenagem de emergéncia (AEB - Automatic Emergency Braking),
capacitado por detectar uma colisdo frontal eminente podendo atenuar ou evitar a
colisdo. Outro tipo de intervencdo que o veiculo pode apresentar nesse nivel é o
monitoramento do motorista (DM — Driver Monitoring), uma camera monitora a
atencdo do motorista, alertando-o caso sejam detectados sinais de sonoléncia ou
distracao.

A diferenga entre um veiculo autbnomo de nivel 3 e um veiculo autbnomo de
nivel 4 € que neste o veiculo pode assumir o controle do veiculo, os sistemas sao
semelhantes aos presentes nos niveis anteriores, mudando a evolugao tecnologica e
a presenga da fusdo de sensores com o emprego de algoritmos que auxiliam a

operacao de direcdo. No ultimo nivel de automacao, nivel 5, estdo os veiculos capazes
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de solucionar alguns problemas, sob circunstancias ou condi¢gdes ambientais. Os
veiculos desse nivel de automagao nédo apresentam pedais e volante. Conforme a
regulamentacdo imposta pela SAE J1936 as empresas sdo responsaveis pelos
sistemas de automacéo e pela definicdo dos requisitos, bem como pela forma em que

o nivel de automacgao sera aplicado.

2.3 PRINCIPAIS COMPONENTES DOS VEICULOS AUTONOMOS

Os veiculos autbnomos detalhados nesse trabalho podem ser entendidos
através de sua estrutura, a qual apresenta trés componentes principais que interagem
entre si, sensores, controladores e atuadores. Como o veiculo deve ser capaz de
interagir com 0 meio em que € inserido, € necessario o fornecimento de informacdes
que promovam a ele sentidos sensoriais. Essas informag¢des podem ser fornecidas
por meio de sensores e traduzidas com estratégias logicas que sdo capazes de
promover uma interagdo com o ambiente com os atuadores (SOUSA PISSARDINI,
WEI e FONSECA JUNIOR, 2013).

A navegacéo de um veiculo autbnomo inclui em seu processo a combinagao
de diferentes etapas automatizadas que proporcionam a obtencdo de dados do
ambiente, a determinagao da posi¢cao do veiculo e a capacidade de evitar a colisdo
do veiculo com outros elementos inclusos no ambiente (como pedestres, outros
veiculos, postes) (PISSARDINI, 2014). Na Figura 4, é possivel observar a interagao

entre os principais componentes que promovem essa havegagao.

Figura 4 — Estrutura de Veiculos Autbnomos

Ambiente

Externo
Atuadores R

Fonte: Adaptado de (PISSARDINI, 2014)

Os veiculos autbnomos possuem quatro principais perguntas que podem

reger o seu funcionamento, a primeira delas diz respeito a localizagdo do veiculo.
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Uma resposta para essa questao pode ser encontrada com as chamadas tecnologias
de detecgdo e mapeamento, que por sua vez incluem sensores como IMU (/nertial
Measurement Unit) e GPS (Global Positioning System). A segunda pergunta
questiona o que ha ao redor do veiculo, essas informacdes podem ser processadas e
obtidas por meio de sistemas de percepcgado e uso de sensores como LiDAR (Light
Detection And Ranging), RADAR e cameras. A terceira questao esta ligada a tarefa
predicdo do sistema autbnomo, ou seja, 0 que ira acontecer a seguir, esses dados
sdo processados e avaliados pelos sistemas de predi¢cao (algoritmos e softwares). A
ultima questao, envolve a tarefa de decisdo do veiculo, como ele fara a tarefa de
deslocamento apds processar as informacgdes sobre localizagdo, obstaculos e
predicdo. Para a resposta da ultima questéo estao os sistemas de decisdo conhecidos
como planejamento de movimento e a utilizacdo da inteligéncia artificial para auxiliar
a tomada de decisdao (SANTOS, 2020). Os principais componentes envolvidos no
processo da direcdo autbnoma serdo discutidos nas proximas subseg¢des desse

capitulo.

2.3.1 Sensores

Os sensores presentes nos veiculos autbnomos sao responsaveis pela
promogao da visibilidade do ambiente (ALAM, 2018). Para que isso aconteca sao
necessarios diferentes dispositivos e cada um possui uma finalidade especifica, entre
0os sensores mais citados estdo: LIDAR, radar, sensores ultrassénicos, GPS e

cameras. A Figura 5 mostra um veiculo autbnomo com seus principais sensores.

Figura 5 — Principais Sensores Presentes nos Veiculos Autdnomos

(D)- LIDAR (Light Detection
and Ranging)

2)- Video Camera

(® - Central Computer
@)- Radio Sensors

(5)- Radar Sensor

®- GPS

(- Ultrasonic Sensors

Fonte: Adaptado de (RAJASEKHAR e JASWAL, 2016)
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O sensor LiDAR é classificado como um sensor remoto ativo, consegue captar
uma vasta quantidade de dados do ambiente e dos objetos ou obstaculos existentes.
Possui duas importantes caracteristicas para um veiculo autbnomo, como visibilidade
continua em 360° e exatiddo em medir distdncias, ou seja, consegue prever a
distancia de objetos ou obstaculos com uma exatiddo de até 2 centimetros
(CAMERON, 2017). O principio de funcionamento é considerado simples, o
instrumento faz o disparo de pulsos de luz laser muito rapidos em uma superficie
(podendo ser até 150.000 pulsos por segundo). Internamente ha um sensor que faz a
medicao de quanto tempo leva cada pulso, como essa agao é feita repetidamente o
LiDAR desenha um mapa da superficie que esta sendo medida. A

Figura 6 apresenta como € feito o calculo do sensor interno presente no

LiDAR, ou seja, com € obtida a distancia final para mapeamento do ambiente.

Figura 6 - Sistema LiDAR

Fonte: Adaptado de (ODUNLADE, 2019)

E c (1)
2

d:

Em que a variavel E; (elapsed time) relaciona o tempo percorrido da luz laser
e a variavel c representa a velocidade da luz. O processo de repetir a emissao dos
feixes de laser em milhdes de vezes por segundo permite a criagdo de um mapa 3D
do ambiente em que o veiculo se encontra em tempo real (Velodyne Lidar, 2019).

A localizagao desse sensor normalmente esta na parte superior do automével,
promovendo a obtencdo completa em trés dimensdes ao redor do veiculo. Devido ao
formato e a respectiva localizacido, existe uma discussdo voltada para o visual do
veiculo. Pode-se notar que uma das maiores fabricantes de veiculos semiautbnomos
nao faz uso de tal pelo alto custo do sensor e pela estética final que pode apresentar
no veiculo (LIDAR UK, 2019).
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Outro sensor presente na obtencdo de dados sobre o ambiente em que o
veiculo se encontra é a camera. O emprego das cameras atualmente na maioria das
areas tecnoldgicas se da por apresentar viabilidades quanto aos seus diversos
tamanhos e precos acessiveis, se comparado a sensores como o LiDAR. Imagens
geradas por cameras nos veiculos possuem a capacidade de melhorar o
detalhamento do meio em que ele se encontra, auxiliando também ao fornecer dados
como o angulo do volante. O uso de cameras tridimensionais esta entrando em vigor
em carros de luxo e, para que essa realidade exista, sdo utilizados sinais de entrada
provenientes de um conjunto composto de quatro a seis cameras instaladas ao redor
do carro (RUDOLPH e VOELZKE, 2017).

Tecnicamente o uso de cameras automotivas pode ser dividido em duas
aplicagdes, a primeira aplicacéo € voltada para cameras de ré e cameras 360°, nessa
aplicagao sao geradas imagens ao motorista na midia presente no painel do carro. A
segunda aplicagcado é chamada de cameras frontais, essas cameras utilizam algoritmos
para detecgdo de objetos de forma automatica, sdo capazes de classifica-los e
determinar a distancia entre eles. A titulo de exemplo, identificam pedestres como na

Figura 7 em que os pedestres sao identificados dentro dos retangulos amarelos.

Figura 7 — Percepcao de Pedestres na Pista

o
A

P

Fonte: (BURKE, 2019)

Ainda na segunda classificacdo existe uma divisdo quanto ao alcance

caracteristico das cameras, podendo ser de alcance médio ou de alto alcance. As
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primeiras alertam ao motorista sobre presenga de carros em um cruzamento,
pedestres e até frenagem de emergéncia (CAMPBELL, OMAHONY, et al., 2018). Ja
as cameras de alto alcance possuem o objetivo de fazer o reconhecimento de sinais
de trénsito, controle de distancia do veiculo baseado em imagem e até orientagdo do
veiculo no espacgo. Nesses sistemas nao existe a necessidade de especificagcao de
cor, sao utilizados apenas dados brutos de imagem que s&o captados pelo sensor da
camera.

Ou seja, séo utilizados filtros RCCC (Red Clear Clear Clear) ou Vermelho
Claro Claro Claro, os quais sao capazes de fornecer uma intensidade luminosa maior
que apresentada pelo filtro RGB (Red Green Blue) ou Vermelho Verde Azul. A
diferencga principal presente entre cameras de alto alcance e médio alcance é o angulo
de abertura e campo de visdo apresentado por elas (MEIRA, 2016). Embora hoje as
cameras promovam grande quantidade de dados para o veiculo como identificagao
de formas, cores e até pessoas em um trabalho conjunto com algoritmos, o uso dela
nao exclui outros sensores. Ou seja, ainda assim se faz necessaria a utilizagdo de
outros sensores para complementar as tarefas de um veiculo autbnomo.

Os sistemas com sensores ultrassOnicos também estdo presentes nos
veiculos autbnomos, esses sensores fazem a deteccdo de obstaculos através de
ondas de mecanicas de ultrassom, as quais possuem uma frequéncia de 20kHz,
superior a audi¢do humana (KATZWINKEL et al., 2015). A medigéo dos obstaculos se
da através de pulsos ultrassbnicos, ou seja, um sensor responsavel pela emisséo
desses pulsos faz a medi¢cao do tempo entre um pulso emitido e um pulso refletido, a

Figura 8 mostra a representacao desses pulsos (XU, YAN, et al., 2018).

Figura 8 - Calculo da Distancia pelo Sensor Ultrassénico
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Fonte: Autoria Prépria.
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Entdo, o calculo da distdncia medida até o obstaculo adjacente possui
dependéncia do tempo de propagacgao, conforme a equacgao (1). Em que t, e vs
relacionam os tempos de propagagao dos pulsos ultrassdnicos e a velocidade do som

no ar respectivamente (XU et al., 2018).

d=0,5t v, (1)

A vantagem da utilizacdo desses sensores esta na significativa robustez
apresentada, visto que sao utilizados como sensores de estacionamento ha algum
tempo. Porém, podem apresentar dificuldades quanto as condigdes ambientais, por
exemplo temperatura que pode ser responsavel por uma perturbacao na onda sonora,
muitos desses problemas sao resolvidos com uso de algoritmos de ajuste de leituras,
levando em consideragao a temperatura (PARK et al., 2008).

Outra tecnologia presente em VAs é a dos sensores RADAR, que utiliza ondas
de radio para medigdo de velocidade de objetos, angulo e distancia (DICKMANN,
KLAPPSTEIN, et al., 2016). A classificacdo pode variar conforme as faixas de
operacgao, sendo de curta distancia 10 metros a longa distancia 100 metros. As
aplicagdes em veiculos atualmente abrangem controle de dire¢édo adaptativa, aviso
de coliséo frontal, identificagcdo de pontos cegos e também assisténcia ao estacionar
(AZAM et al., 2019).

A evolugao dos sensores aplicados em veiculos autbnomos tem-se mostrado
diariamente. Nos radares esse ponto pode ser verificado a partir da classificacao
quanto a frequéncia de alcance apresentada. Sdo comumente usadas duas larguras
de banda, sendo 24 a 29 GHz para pequeno ou curto alcance e, 76 a 77 GHz para
longo alcance, por exemplo, um sensor radar que apresente 77 GHz permite a
deteccao de objetos em até 200 metros (DAVIES, 2018).

Como sensor utiliza ondas eletromagnéticas, € importante citar um tipo
especial de Radar chamado FMCW (Frequency Modulation Continues Wave — Onda
Continua com Frequéncia Modulada), diferente de um radar de onda continua
simples, esse radar pode fazer uma alteragdo em sua frequéncia durante uma
medic¢ao, o sinal transmitido € modulado em fase (ou em frequéncia). A Figura 9
demonstra o principio de funcionamento, os sinais modulados em frequéncia séo

enviados pelo transmissor que por sua vez serao refletidos pelo receptor. O desvio de
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frequéncia resultante entre o sinal recebido (Sinal Rx) e o sinal transmitido (Sinal Tx)

informa a distancia e a velocidade dos objetos (TONG et al., 2015).

Figura 9 — Modulagao Classica FMCW (a) Sinal Transmitido e sinal recebido; (b)Frequéncia
Resultante
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Fonte: Adaptado de (TONG, RENTER e FUJIMOTO, 2015)

Em que os simbolos sao:

T: Periodo de modulagéo;

B: Largura de banda;

fo: frequéncia do sinal transmitido;

fv: desvio de frequéncia Doppler;

fr mudancga da faixa de frequéncia;

fou = fr- f,: frequéncia refletida para a rampa de subida;

foa = fr + f, = A: frequéncia refletida para a rampa descendente.

A obtencédo dos valores fy, € fpqd € feita por meio do calculo das amostras do

sinal da recepc¢ao. A distancia e a velocidade do objeto sdo obtidos pela equagao (2)

R(_Tj(uj @
4B 2

e pela equagao (3).
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L (LJ(LJ (3)
2f, 2

Em que R representa a distancia do objeto, v a velocidade relativa do objeto
e c a velocidade da luz. Entre as vantagens apresentadas no uso desse sensor para
veiculos autdbnomos destacam-se caracteristicas de robustez, pois ndo apresenta
alteracdo quanto a luz e indica bom funcionamento em condi¢gdes de mau tempo.

A navegacao confiavel de um veiculo autbnomo exige uma estimativa de sua
posigao e orientagdo no mundo. A posi¢cao pode ser obtida com a combinagao de
diferentes sensores como o Sistema de Posicionamento Global ou GPS (Global
Positioning System), e sistemas de unidades inerciais, como a IMU (Inertial
Measurement Unit).

Segundo Parakkal e Variyar (2017) o GPS consiste em um sistema de radio-
navegacgao por satélite utilizado para determinar uma localizagdo. A sigla € utilizada
como exemplo para varias constelacoes existentes de satélites, a constelagao de GPS
possui de 24 a 32 satélites em seis planos orbitais. O projeto da constelagdo é
desenvolvido de forma que pelo menos quatro satélites encontrem-se visiveis em
qualquer ponto da superficie da Terra. O principio de funcionamento envolve a hora
de chegada do sinal, um receptor calcula a distancia para cada satélite fazendo uma
comparacgao entre o relégio interno e a hora da transmissao, a diferenga de tempo
obtida é convertida em uma distancia utilizando a velocidade da luz.

Para o calculo de uma posicéo em trés dimensdes as equacgdes exigem que
existam pelo menos quatro satélites visiveis, nos casos em que apenas uma posi¢ao
em duas dimensdes € necessaria, com trés satélites visiveis é possivel obter o
resultado. O calculo da posicdo em duas dimensdes é chamado de trilateragao,
demonstrado na Figura 10. Um receptor GPS faz a medicao da pseudo-faixa de cada
satélite utilizando o modelo de medigdo da equacgao (4) em que sao considerados os
erros no reldgio do recpetor, atrasos na propagao atmosférica e ruidos de medigao.
Cada pseudo-faixa promove a definicdo de um circulo em duas dimensdes ou uma
esfera em trés dimensdes (WASLANDER e KELLY, 2018d).
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Figura 10 - Trilateragdao em 2D

pt3)

Satelite 1

Fonte: Adaptado de (WASLANDER e KELLY, 2018d)
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O sistema GPS pode manter um alto nivel de precisao de posicionamento
para um veiculo autbnomo, exceto que o receptor GPS apresente uma falha ou que
nao tenha o controle de pelo menos quatro satélites. Para uma estimativa de
localizagdo mais exata de um veiculo autbnomo é importante citar o uso do sistema
GPS juntamente com uma IMU (Unidade de Medida Inercial), esses dois sistemas sao
considerados complementares.

Uma Unidade de Medida Inercial (IMU — Inertial Measurement Unit) trata-se

de um dispositivo com a capacidade de medir forga, velocidade angular e campo
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magnético. Normalmente sao formados por trés acelerbmetros e trés giroscépios,
(algumas vezes incluindo magnetdometros e bussolas), com o objetivo de fazer o
rastreamento do movimento de um corpo rigido, contendo um par orientado presente
em cada um dos eixos x, y e z ortogonais (WASLANDER e KELLY, 2018a).

O uso desse dispositivo permite a geracdao de dados que relacionam
aceleracdo e parametros de rotagdo, ou seja, casos em que O veiculo esteja em
inclinacdo, rotacdo, nos trés eixos do veiculo. Exigem pouca energia para
funcionamento, porém podem acarretar resultados com muito ruido. As IMUs mais
robustas fazem uso de componentes com maior complexidade os quais promovem
uma melhor precisdo dos resultados, pois seus sistemas de calibragdo fazem a
remocé&o dos ruidos (HORTON, 2018).

2.3.2 Fusao de Sensores

Apresentagdo dos principais sensores inclusos nos veiculos autdbnomos
resulta em uma parte integrante do sistema desses veiculos denominada fusédo de
sensores. A técnica consiste em combinar dois ou mais sensores de forma que sejam
gerados resultados para o sistema, como um resultado mais preciso e mais confiavel.
Douglas (2019) descreve a importancia da fusdo de sensores sob uma analise das
quatro areas principais em que os veiculos autbnomos estdo divididos: sentir,
perceber, planejar e agir.

O sentir esta relacionado coleta de dados do local em que o veiculo se
encontra, que pode ser executada com sensores como RADAR, LiDAR e cameras.
Como a coleta de dados néao é suficiente, o sistema precisa interpreta-los e modifica-
los para que a autonomia possa ocorrer (NASCIMENTO, SANTOS, et al., 2019).
Dessa forma acontece a etapa da percepgao, por exemplo os dados obtidos de uma
camera, pixels obtidos pela imagem transformam os objetos como placas, pedestres
e faixas da estrada em informagdes. Entdo a fase de planejamento inicia, o sistema
do veiculo encontra o caminho livre de obstaculos para seguir, calcula-o e segue-o. O
agir inclui as principais tarefas do sistema de controle, a Figura 11 mostra como essa

analise pode ser feita.
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Figura 11 - Sistemas Auténomos

Sentir Perceber Planeiar Agir
Coletar Interpretar Encontrar Seguiro
dados dados o caminho caminho
T Sistema de
controle

Fonte: Adaptado de (DOUGLAS,2019)

O processo da fusdo de sensores consiste na realizacdo de medicao,
combinagao das informacgdes obtidas e formulacdo em modelos matematicos. Assim
promovendo um entendimento melhor do meio em que o sistema autbnomo se
encontra, podendo ser usado para o planejamento e acdo do deslocamento
(DOUGLAS,2019).

Existem trabalhos apresentados que mostram técnicas utilizadas na fusao de
sensores para localizagao do veiculo em ambientes abertos ou fechados, e algumas
metodologias utilizadas para detec¢do de objetos. Lin et al. (2018) apresentam a
utilizacdo das matrizes de transformacao adquiridas de dados de uma camera e das
nuvens de pontos de um LIiDAR para fazer o mapeamento de um ambiente. Os
resultados obtidos no trabalho mostram que através de uma camera de baixo custo e
um LiDAR 2D é possivel obter de forma eficiente uma modelagem 3D.

De acordo com Jeon et al. (2016) o uso do GPS (Sistema de Posicionamento
Global), uma IMU (Unidade de Medicao Inercial) juntamente com calculo de posig¢ao
(DR — Dead Reckoning) resultando em um sistema de localizagdo, mostrando através
dos testes feitos em diferentes cenarios urbanos que nao € necessaria muita
computacdo e que o erro de posicao que pode ser acumulado pode ter seu valor
diminuido através do calculo DR. Com o objetivo de fundir sensores de odometria e
sensores magnéticos para um sistema de localizagao, Surrecio, Nunes e Araujo
(2005) mostram um comparativo de resultados utilizando dois diferentes filtros de
Kalman.

A fusao de sensores pode ser abordada também como uma forma de melhorar
a area de abrangéncia que o veiculo auténomo necessita (DOUGLAS, 2019). Pode-

se imaginar o uso de sensores ultrassdnicos de baixo alcance para auxiliar um veiculo
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em uma manobra de estacionamento, esse sensor oferece dados de alguns metros e
um pequeno campo de visao. Para os casos em que o sistema veicular necessita da
situacao do veiculo em 360°, outros sensores precisam ser adicionados e as medicoes
obtidas precisam ser fundidas, dessa forma produzindo um campo de visdo maior.
Diferentes maneiras de fusdo de sensores sdo apresentadas para o uso de veiculos
autbnomos, mesmo que sejam utilizados diferentes algoritmos e sensores para as
aplicagbes o objetivo geral € o mesmo, utilizar diferentes fontes de dados para a

melhoria da confiabilidade de medicao e estimagao de estados.

2.3.3 Controladores

A presenca de todos os sensores citados anteriormente no veiculo e com a
quantidade de dados processados e interpretados, surge a necessidade de
controladores para que tal tarefa seja executada. Atualmente com a pesquisa
avancada e o interesse de mercado presente em VAs (veiculos autdbnomos) é possivel
encontrar diferentes tipos de controle apresentados para o gerenciamento das tarefas.

Alguns dos controladores presentes nos sistemas autdbnomos veiculares
podem ser denominados sistemas inteligentes. Capazes de realizar pesquisas e
otimizar o conjunto das tarefas com as habilidades advindas do aprendizado. E
possivel exemplificar esses sistemas com os algoritmos de controle que atuam nos
veiculos autdbnomos. Técnicas de controle tém sido apresentadas em pesquisas e
artigos cientificos mostrando o controle sobre angulos de dire¢cdo, aceleragéo e
desaceleracdo, a Tabela 1 mostra uma breve comparacdo dos trabalhos
apresentados.

A mobilidade do veiculo exige um controle que assuma um caminho
especifico e controle o veiculo para segui-lo. Normalmente o caminho é caracterizado
por um conjunto de pontos ligados por linhas retas ou por curvas conhecidas como
“splines”. Um controlador amplamente utilizado nesse quesito € o chamado Controle
de Perseguicao Pura (Pure Pursuit), considerado robusto para terrenos que néao
apresentam condi¢cdes favoraveis e também sob certos quesitos ambientais
(LATOMBE, 2012).
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Tabela 1 - Trabalhos Realizados Utilizando Controladores e Sensores para Veiculos Autdbnomos

Autor Sensores Controlador
Bergerman Gnss e Lasers Proporcional Integral Derivativo (PID)
Lima Radar, DGPS, IMU Modelo de Controle Preditivo (MPCC), Controle de
Perseguicao Pura (PPC)
Mirisola Encoders, GNSS Proporcional Derivativo (PD)
Moreira GNSS, IMU Preditivo, Fuzzy
Utsumo Cémera RGB Proporcional Integral Derivativo (PID), Non-linear Model

Predictive Control (NMPC)

Fonte: Adaptado de (PINTO e PORTO, 2018)

Para a aprendizagem e a capacidade de tomar decisdes, algoritmos
envolvendo inteligéncia artificial sdo utilizados. No quesito localizagdo para veiculos
autbnomos tecnologias como SLAM (Mapeamento e Localizagdo Simultadnea —
Simultaneous Localization and Mapping) e algoritmos A* sao fortemente apresentados
(VELOSO, 2019;LIKHACHEV, GORDON e THRUN, 2003).

O SLAM trata-se de um conjunto de algoritmos que se concentram em
resolver problemas simultaneos de localizagdo e mapeamento. Pode ser apresentado
de diversas maneiras, sua tarefa basicamente é a partir dos dados do sensor avaliar
de um obstaculo apresentado pode estar |a mesmo o n&o, por se tratar de um método
probabilistico, seu resultado mostra as chances de haver algo no caminho. Em
sistemas de localizagao diferentes técnicas sdo apresentadas como por exemplo
filtros de Kalman. Também sistemas que envolvem SLAM visuais, os quais fazem uso
de um conjunto de pontos oferecidos por quadros sucessivos de cameras € esses
pontos fazem uma triangulagdo 3D da posigéo do veiculo (GUAPACHA, 2017).

O trabalho de LI et al. (2016) apresenta uma estrutura hierarquica,
apresentada na Figura 12, utilizada nos projetos de sistemas de controle de VAs.
Nessa estrutura um controlador externo faz as trajetérias de referéncia para um
controle interno e este gera as entradas de dados para os angulos de diregao, bem
como aceleragao e frenagem

Outras diferentes abordagens de controle podem ser encontradas, as quais
incluem desde arvores de decisao, até processos de utilizando o método de Markov.
Com o objetivo de oferecer aprendizagem para o controle longitudinal de um VA, é
proposto um modelo de direcdo que gera entradas de aceleragdo as quais sao
utilizadas como referéncia por um modelo de controle preditivo (LEFEVRE,
CARVALHO e BORRELLI, 2015). Os dados utilizados no modelo sao reais, quando
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os problemas de otimizagdo sao resolvidos, o controlador sobreposto no veiculo

garante que alguns critérios de seguranga pré-estabelecidos sejam atendidos.

Figura 12— Estrutura Hierarquica Utilizada em Sistemas de Controle de VAS

Meio Ambiente

Veiculo Percepcgao

Controlador de nivel superior

Planejamento

Controlador de nivel inferior

Controle dindmico
e atuacao

Dinamica veicular

Fonte: Adaptado de (LI et al., 2016)

2.3.4 Atuadores

Em uma escala evolutiva para compreensao dos VAs imagina-se como ultima
tarefa a executada pelos atuadores, pois sao eles os responsaveis pela visivel
interacéo dos VAs com o meio. Entre os trés principais atuadores desses veiculos
esta a aceleragcao ou atuacdo do acelerador, direcdo ou atuacdo da direcao e
frenagem ou atuagéo do freio.

A maioria dos veiculos contém os atuadores essenciais para o controle da
automacgao, por meio de um controle eletrébnico € possivel obter a atuagdo do
aceleredor. Os sistemas de direcdo hidraulica tem sido substituidos por sistemas de
direcao elétrica, promovendo mais seguranga. E nos sistemas de frenagem pode ser
citado o controle eletrénico de estabilidade (ECS — Electronic Stability Control).

Segundo Leiss (2018) os sistemas de atuagdo que permitem atuagéo de um
veiculo autbnomo moderno estdo em vigor ha anos. A inclusdo dos sensores
juntamente com os sistemas de controle permite que o veiculo autbnomo obtenha a
localizag&o, entenda o ambiente em que se contra e decida como deve ocorrer

atuacao para o deslocamento.
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2.4 CONCLUSAO

Embora alguns desafios existam para que a regulamentacdo dos veiculos
autbnomos entre em vigor, grandes empresas estdo investindo em pesquisa e
desenvolvimento nesses veiculos. Diferentes competigdes e testes sdo encontrados
no histérico dos veiculos autbnomos comprovando a funcionalidade dos mesmos. E a
integracdo do sistema como um todo incluindo, sensores, atuadores e controladores,
também apresenta grandes atualizagdes. Sensores estdo sendo incrementados e

melhorados, e os sistemas de atuacao sao pesquisados em aplicacdes especificas.
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3 ESTRATEGIAS DO PLANEJAMENTO DE MOVIMENTO

Como foi possivel entender no capitulo anterior, uma estimacdo da
localizagédo e quais as proximas tarefas o veiculo autbnomo devera executar para o
deslocamento acontece por meio da unido de dados de varios sensores que compde
o veiculo. Além dos desafios impostos pela fusao de sensores, nesse capitulo sera
voltado um olhar para o planejamento de movimento. Um VA precisa entender o
ambiente em que se encontra e processar informacgdes de localizagdo. Tecnologias
desenvolvidas para a estimacéao da localizagado tem como objetivo a realizagao de trés
fungdes principais de um VA: percepcao, planejamento e controle (LUO et al., 2019).

O processo de navegacgao de um veiculo terrestre pode ser interpretado como
0 uso de um veiculo terrestre motorizado por um ser humano, denominado motorista
ou condutor, com o objetivo de sair de um local e atingir outro de seu interesse
(PISSARDINI, 2014). Durante essa navegacao veicular, varios quesitos devem
avaliados pelo condutor, como o caminho mais seguro, ou o caminho mais rapido de
forma que o objetivo do deslocamento seja alcangando mantendo a integridade do
veiculo e do condutor (GOCKLEY, FORLIZZI e SIMMONS, 2007).

Cenarios envolvendo pedestres e até motoristas imprudentes, mostram que a
tarefa de conducido autbnoma é bastante desafiadora, pois além da infracdo das
regras impostas, podem gerar confusdo quanto as agdes de controle que o veiculo
deve tomar. Por isso autores indicam a divisdo da tarefa planejamento de movimento
em niveis de problemas de otimizagcdo, abrindo possibilidades de adaptacdo de
entradas e saidas para cada problema e o nivel de abstracdo necessario para a
realizagéo do planejamento de movimento em tempo real (WASLANDER e KELLY,
2018b).

A atividade do veiculo autbnomo nesses cenarios pode ser imaginada como
um arranjo simplificado de agbes ou manobras de alto nivel (DOLGOV, THRUN, et al.,
2010). O ser humano executa a navegagao veicular por meio da combinag¢ao de um
conjunto de condutas mentais e fisicas fundamentadas na observacgéo e na aptidao
de modelar o ambiente de condugédo (PISSARDINI, 2014). A navegacao robética
veicular pode ser apresentada por um modelo com variaveis de estado em que um
estado representa o comportamento das variaveis especificas do veiculo ou dos

elementos que compde o0 ambiente em um intervalo de tempo (DURRANT-WHYTE,
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2001). Um conjunto de processos permite organizar a navegagao autbnoma em

subprocessos:

Aquisicao da missao (estado a ser atingido): o estado final que o veiculo
deve alcangar com o movimento. Considerado o primeiro evento do
processo de navegacao, pode ser sugerido por um agente humano, por um
sistema ou pode ser resultado do sistema autbnomo a um comportamento
do ambiente.

Percepgao ou Sensoriamento (estado atual do ambiente): obtencao de
caracteristicas do ambiente por meio de sensores, filtrando-as e
modelando-as em representagcdes necessarias com objetivo de oferecer
informagdes aos outros subprocessos da navegacgao.

Posicionamento ou Localizagao (estado atual do veiculo): definicdo da
habilidade que o veiculo possui na obtengado de dados do estado em se
encontra e comparagao ao ambiente em que esta percorrendo.
Planejamento de rota (estados intermediarios a serem alcangados):
estimacéo de estados e agdes adequadas e com menor custo operacional
por meio de dados e algoritmos, que promovem ao veiculo a realizagéo da
tarefa de deslocamento evitando colis6es e permitindo o planejamento de
ideais de locomog¢ao;

Mapeamento (estados do ambiente armazenados no veiculo):
armazenamento dos dados, obtidos pela percepc¢ao, em formato interno
adequado que pode ser utilizado em navegacgdes futuras, principalmente
pelo processo planejamento de rota. Considerado um processo opcional,
pode ser substituido pela aquisicdo de dados do ambiente sem o
mapeamento.

Estratégia de movimento (transi¢ao entre estados): objetiva a geracao
das acdes que devem ser realizadas para o movimento do veiculo. O
planejamento de rotas faz a estimagdo do estado que o veiculo deve
assumir bem como as agdes associadas que devem ser realizadas, ja a
estratégia de movimento gera as ag¢des que serdo utilizadas para a
locomocgao, repassadas a um sistema como capacidade de traduzi-las para

que os atuadores operem acdes observaveis no mundo real.

Esses processos sao caracterizados por um ciclo de processamento que faz

o0 sensoriamento do ambiente, a interpretacdo dos dados obtidos, a geracdo das
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acoes sobre os dados e a execugao da agao sobre o ambiente. Para a aplicacédo em
um veiculo auténomo, o ciclo do processamento deve ser feito em um limite de tempo
aceitavel, para que exista a interacdo adequada com o ambiente da mesma forma que

um condutor humano faria.

3.1 PLANEJAMENTO DE MOVIMENTO E OS MODELOS DE ESTADOS

O planejamento de movimento de um veiculo autbnomo necessita de uma
modelagem de estados, que definira como o veiculo realizara o processamento e o
desenvolvimento dos processos de navegacao e tomada de decisdo. A escolha dos
modelos de estados possui dependéncia com os tipos de dados que serao
manipulados e os algoritmos que seréo utilizados.

Ha dois tipos de modelo de estados que podem ser avaliados pelos veiculos
autébnomos terrestres. O primeiro € denominado Modelo de Estados do Veiculo,
descreve o comportamento do veiculo no espago e no tempo para compreender 0s
processos de aquisicdo de missao, posicionamento, planejamento de rotas e
estratégia de movimento. O segundo é o Modelo de Estados do Ambiente, que
descreve o comportamento das informag¢des do ambiente no espaco e no tempo para
0s processos de percepgao, mapeamento, planejamento de rotas e estratégia de
movimento (KATRAKAZAS, QUDDUS, et al., 2015).

3.1.1 Modelo de Estado do Veiculo

Cada veiculo apresenta uma arquitetura especifica com tecnologias,
conceitos e propostas de acordo com seu desenvolvedor ou fabricante, porém para o
processo de navegacgao o veiculo como pode ser caracterizado como um corpo rigido
no espaco modelado em funcéo de variaveis que descrevem seu estado no espaco-
tempo. A modelagem do veiculo pode ser realizada de duas maneiras, a primeira é
denominada modelagem cinematica, considerada mais genérica, caracteriza o veiculo
como um ponto, desconsiderando for¢as de perturbacao que possam intervir em sua
estrutura ou em suas agdes (PISSARDINI, 2014). A modelagem cinematica do
veiculo descrita na préoxima subsecdo sera o modelo bicicleta da cinematica. A

segunda modelagem € a modelagem dinamica, considerada para aplica¢gdes mais
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especificas que objetivam entender os componentes do ambiente e os impactos que
podem apresentar sobre o veiculo, considerando as forcas e perturbagcbes do
ambiente. (SIEGWART, NOURBAKHSH e SCARAMUZZA, 2011).

3.1.1.1 Modelo bicicleta da cinematica (Kinematic Bicycle Model)

Esse modelo é muito usado porque bicicletas apresentam uma série de
valores angulares de diregao de forma aceitavel a veiculos (WASLANDER e KELLY,
2018c). Para entendimento matematico de tal modelo, considera-se a Figura 13. As
rodas dianteiras do automovel sdo representadas em apenas uma roda (ponto A), de

maneira analoga para as rodas traseiras (ponto B). Sdo adotados angulos de diregao,
os quais sdo representados por 0. e J;, em que o primeiro representa os angulos da

roda traseira (rear) e o segundo, os angulos da roda dianteira (front). Como apenas o

angulo dianteiro apresentara angulos variados de dire¢cdo, os angulos de diregcao

traseira sao nulos, ou seja, adota-se §r =0.

Figura 13 — Modelo Bicicleta da Cinematica

Fonte: (RAJAMANI, 2011)

No ponto C esta localizado o centro de gravidade do veiculo, e as distancias

entre esse ponto e os pontos A e B sdo representadas por / (distancia da roda

traseira até o centro de gravidade do veiculo) e {; (distdncia da roda dianteira até o
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centro de gravidade do veiculo), com isso a distancia entre eixos do veiculo é

representada por:

L=( +(; (5)

Rajamani (2011) apresenta um estudo detalhado matematicamente a
respeito desse modelo. Inicialmente considera-se que o veiculo esta em movimento

plano, e esse movimento é descrito por trés coordenadas (X, Y ey ), ressaltando que
(X,Y) sao as coordenadas inerciais que referenciam a localizagdo do centro de
gravidade do veiculo (C), v representa a orientagéo, o ponto V retrata a velocidade
do centro de gravidade e g é o angulo da velocidade atual do centro de gravidade
com relagéo ao eixo longitudinal do veiculo.

Aplica-se a regra de senos, para os dois tridangulos internos que compde a

figura do modelo, sendo os triangulos OCA e OCB, obtendo as equacgdes (6) e (7).

Vs
sen(s, - ) SN )
(. R (6)
Vs
sen(f—5,) sen(z—d)
! B R (7)

T

Os termos sen(f—9.) e sen(d; — B) podem ser substituidos pela relacdo de

subtragao e adigao dos arcos, para melhor desenvolvimento de calculo.

sen(;r) cos(d; ) —sen(o;) COS(Z)

sen(d; ) cos(S,) —sen(B) cos(5;)
- = (8)

(

f

77 T
sen(f)cos(0,) —sen(o,)cos(f) sen(E) cos(o,)—sen(o,) COS(E)
! i R ©)

T

Simplificando os termos, resulta nas equagodes (10) e (11).
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sen(o; ) cos(f) —sen(B)cos(d;)  cos(d;)
/ TR (10)

f

sen(f)cos(o,) —sen(o.)cos(f) _ cos(9,) (11)

L, R
~ ~ 0 . ’€f
Entdo na equacdo (10) multiplica-se ambos os lados por e na
cos(o,)
equacao (11) por ——  obtendo as equacgdes (12) e (13).
cos(9,)

14
tg(S;) cos(B) —sen(p) = Ef (12)

(,'
sen(f) —tg(d,)cos(f) = Er (13)

O resultado da soma entre as equacgdes (12) e (13) é:

(. +L;

: (14)

[tg(d;) —te(S,)]cos(p) =

Assume-se que o raio da trajetéria (R) pode apresentar mudangas conforme
a velocidade que o veiculo apresenta, entdo a taxa de variagdo da orientacdo do
veiculo é igualada a sua velocidade angular. Desde que a velocidade seja uma relagao

de V por R, é adotada a seguinte relagao.

A\
_ 15
V=3 (15)
Mediante a equacéao (15) a equacgao obtida em (14) é reescrita em (16).

v = Vcos(,B)[

(il tg(o;) —tg(d,)] (16)

T

Com base nas variaveis que formam o sistema, as equacodes gerais de tempo

continuo nao lineares que compde um modelo bicicleta, em um sistema inercial sao:

X =veos(y + ) (17)
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Y =vsen(y + fB) (18)
Vv
Ej"j(ﬂ ) (tg(6,) - t2(6) ()

O uso do modelo cinematico de bicicleta € bastante comum se comparado

com outros modelos. A identificacdo do sistema é dada mais facilmente considerando

que os parametros que precisam ser identificados s&o (. (distancia da roda traseira

até o centro de gravidade do veiculo) e {; (distdncia da roda dianteira até o centro de

gravidade do veiculo), consequentemente exige menos entradas no controlador de
planejamento de movimento que sera utilizado e flexibiliza o uso para diferentes
veiculos com distancias entre eixos distintas (KONG, PFEIFFER, et al., 2015).

3.1.2 Modelos de Estado do Ambiente

Por sua vez os Modelos de Estado do Ambiente sdo importantes porque o
ambiente trata-se do espaco de navegagao que o veiculo ocupa. E o veiculo autbnomo
terrestre necessita da capacidade de extracdo dos dados do ambiente para que
aconteca a interacdo adequada com a situacdo de transito em que esta incluido
(DUDEK e JENKIN, 2010).

O deslocamento de um veiculo auténomo por um caminho exige a
representacao do ambiente, isto &, o espaco fisico em que o veiculo se encontra deve
ser modificado em um espaco de estado ou em uma configuragdo (KATRAKAZAS,
QUDDUS, et al., 2015). A integragdo de dados obtidos por sensores, comunicagao
com outros elementos do ambiente e informagdes anexadas no sistema previamente,
permite a construcdo de um modelo de estado de ambiente. O uso de alguns
algoritmos permite a geragdo de mapas computacionais em coordenadas continuas
por meio dos limites da estrada e as posi¢des dos obstaculos. (JEON, COWLAGI, et
al., 2013). Mapas computacionais, que podem ser divididos em dois grupos: mapas
meétricos e mapas topoldgicos.

Os mapas métricos oferecem a descricdo do ambiente e os elementos que o

compde por meio de propriedades fisicas. J& os mapas topolégicos fazem uma
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representacdo do ambiente por meio dos elementos generalizados, normalmente
resultando em dados na forma de grafos. Segundo Buschka e Saffioti (2004), os
mapas métricos apresentam um melhor detalhamento que os mapas topoldgicos,
porém podem necessitar de maior custo computacional e armazenamento para que o
ambiente seja descrito e caracterizado de forma exata. A segmentacdo dos mapas
métricos e mapas topoldgicos pode ser feita em quatro grupos de mapas mais basicos:
mapas em grade, mapas geomeétricos, mapas sensoriais € mapas topoldgicos
(PISSARDINI, 2014).

3.1.2.1 Mapas em Grade

Considerado um modelo e mapa computacional métrico, o0 mapa em grade
caracteriza-se pela divisdo do ambiente em uma matriz de duas dimensdes com
células homogéneas, cada célula possui um valor que determina se esta ocupada por
algum elemento ou se esta disponivel para ocupacao (FILLIAT e MEYER, 2003).
Podem ser chamados de grade de ocupacao, mapa e probabilidade, entre outros. A
Figura 14 apresenta um exemplo de mapa de grade, em que as células ocupadas pelo

circulo estdo convencionadas pelo numero 1 e as células livres numero 0.

Figura 14 - Exemplo de Mapa de Grade

1 1
ololo

ojlojlojlo|jlo|O
oo |0 |0O
ojojojo|O0|O

Fonte: Autoria Prépria.

O trabalho de Pissardini (2014) detalha como a determinagéo dos espagos
ocupados pode ser feita:

e Dados de sensores: com os dados fornecidos pelos sensores, o veiculo

obtém as posigdes dos elementos presentes no ambiente vinculando cada

posicdo a uma célula da grade. Células livres ndo possuem elementos e

células vinculadas a algum elemento estdo ocupadas. O uso dessa técnica

apresenta como vantagem a irrelevancia da extragao de caracteristicas dos
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elementos presentes no ambiente para a composigdo do mapa. Porém
como a grade é criada com base no alcance dos sensores presentes no
veiculo torna-se ineficiente o uso para planejamentos a médio e longo
alcance, pois o veiculo ndo consegue fazer o reconhecimento das células
ocupadas fora do sensoriamento (FILLIAT e MEYER, 2003).

e Dados a priori: a construgdo do mapa em grade acontece antes da
navegacado com o uso de dados advindos de diferentes fontes, assim o
veiculo conhece as regides do espago que estao livres para locomogéao e
ocupacdo. O uso dessa técnica apresenta bom comportamento em
ambientes com pequenas escalas e com caracteristica estatica, dessa
forma sendo de dificil utilizacdo em ambientes grandes e dinémicos
(cidades).

e Hibrida: ocorre a constru¢do da grade antes da navegagdo com a
estimativa do que o veiculo encontrara no ambiente. A confirmagao dessa
estimativa ocorre por meio dos dados advindos dos sensores, dessa forma
determinando se as células serdo ocupadas ou ndo. O uso dessa técnica
apresenta uma minimizagéo das desvantagens apresentadas a técnica que
utiliza apenas os dados provenientes dos sensores, porém mantém as
desvantagens apresentadas na técnica dos dados a priori.

Os mapas em grade portanto, possuem eficacia nos detalhes para

mapeamento do ambiente, porém apresentam maior demanda em custo de

armazenamento e processamento computacional para areas com maior extensao.

3.1.2.2 Mapas Geomeétricos

Os mapas geométricos sdo mapas caracterizados em duas ou trés
dimensbes, que fazem uso de formas geométricas como linhas, malhas, pontos,
tridngulos, poliedros para a segmentagcdo do ambiente (DUDEK e JENKIN, 2010).
Esses mapas possuem um tratamento computacional utilizando parametros
numeéricos, facilitando as manipulagdes geométricas e reduzindo o custo de
processamento e armazenamento de dados. A adogdo de uma forma geométrica
especifica é feita considerando a necessidade da operacdo que sera realizada no
espaco mapeado (CHOSET, HUTCHINSON, et al., 2005).
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3.1.2.3 Mapas Sensoriais

Caracterizam-se pela obtencdo de dados a partir dos sensores, por exemplo
dados brutos (nuvens de pontos) provenientes de um sensor /aser, proporcionando a
representacdo do ambiente em trés dimensbes. Sdo capazes de fornecer grandes
detalhes do ambiente o que resulta em grande custo de processamento para que
exista uma manipulagéo dos detalhes eficiente (DUDEK e JENKIN, 2010).

3.1.2.4 Mapas Topoldgicos

Os mapas topoldgicos fazem a descricdo da relagdo geométrica entre os
elementos do ambiente que s&o escolhidos conforme a necessidade de
desenvolvimento da aplicacao (regides de interesse, marcagdes do ambiente). Esses
elementos sdo relacionados e modelados na forma de grafos, em que os vértices
caracterizam as regides de interesse e as arestas relacionam os nés (THRUN, 2002).
Apresentam eficiéncia na modelagem de eventos que nao exigem detalhes na
construgcdo, como trajetorias e possuem menor armazenamento computacional se

comparado com os mapas métricos e também menor custo de processamento.

3.2 TECNICAS DE PLANEJAMENTO DE MOVIMENTO

No veiculo autdnomo a tarefa de encontrar um caminho ou uma trajetéria livre
de colisdes e confortavel para o passageiro € de responsabilidade do planejamento
de movimento, essa tarefa possui correspondéncia com a resolu¢cao de um problema
de movimento. O planejador de movimento muitas vezes pode ser responsavel por
minimizar algumas fungdes objetivas da dire¢gao autdbnoma, por exemplo nos casos
em que esse planejador absorve informacdes sobre obstaculos durante o caminho
gerando uma trajetoria livre de colisbes e satisfazendo restricbes dindmicas e
cinematicas do movimento veicular (PADEN, CAP, et al., 2016;Realtime Robotics,
2019).

O artigo de Katrakazas et al (2015), apresenta conceitos importantes
juntamente com sua definigdo para o entendimento do processo de planejamento de

movimento:
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e Caminho: um traco que o veiculo devera seguir para que atinja o ponto
final livre da colisdo de obstaculos.

e Planejamento de caminho: é a tarefa de encontrar um caminho
geométrico de forma que o deslocamento seja viavel em conforto, tempo e
economia de combustivel.

e Manobra: operacao inclusa entre as tarefas de alto nivel de movimento do
veiculo, envolvendo posicdo e velocidade. Para exemplificar manobras,
podem ser citadas as ac¢des de seguir frente, retornar, ultrapassar.

¢ Planejamento de manobra: objetiva-se a melhor tomada de decisdo em
alto nivel, considerando o trajeto determinado inicialmente no planejamento
de caminho.

e Trajetoéria: representagdo de uma sequéncia de estados em que o veiculo
€ submetido, com parametrizacao pelo tempo e pela velocidade.

e Planejamento de trajetéria (ou geragdao de trajetéria): consiste no
planejamento em tempo real da mudanga do veiculo de um estado para o
préximo, de forma que os limites cinematicos e dindmicos dele sejam
cumpridos bem como as regras de transito e os limites de faixa.
Parametrizado por tempo, aceleragao ou velocidade.

Segundo Paden, Cap, et al. (2016) os veiculos autbnomos s&o sistemas com
tomada de decisdo autbnoma, que fazem o processamento de informagcdes com um
fluxo de dados advindos dos sensores (como LiDARSs, radares, cameras). Esse
processamento juntamente com as informagdes prévias sobre regras da estrada e
dindmica veicular, selecionam os valores de forma automatica para que o movimento
do veiculo aconteca.

A diregcao autbnoma pode ser dividida em quatro niveis de atividade, ou seja,
a percepcgao do ambiente e a tomada de decisio veicular podem ser organizados em
uma estrutura hierarquica que pode ser encontrada em diferentes trabalhos
(GONZALEZ, PEREZ, et al, 2015; RODRIGUES, MCGORDON, et al., 2016;
ZIEGLER, BENDER, et al., 2014). A Figura 15, foi adaptada de Paden, Cap, et al.
(2016) a estrutura é formada por quatro niveis principais: planejamento de caminho,
planejamento de comportamento, planejamento de movimento e controle fisico.

O planejamento de caminho recebe um destino e determinara uma rota por

meio das dados advindos da rede rodoviaria. No planejamento de comportamento
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serdo determinados os pontos de referéncia especificos ao longo do caminho
planejado, esses pontos possuem dependéncia com a sinalizagdo da estrada e
controle de trafego por exemplo. Na fase de planejamento de movimento serdo
efetuados calculos da posig¢ao atual do veiculo até o proximo ponto especificado por
um planejador de tarefas de dire¢cdo. Durante esse caminho o veiculo deve atingir
objetivos especificos como manter-se dentro dos limites da estrada, evitando colisdes.
A ultima tarefa envolve o controle fisico do veiculo, nesse processo seréo feitas as

conversdes de velocidades, orientagdes, dire¢des e de aceleracido do veiculo.

Figura 15 - Sistema de Tomada de Decisao de um Veiculo Autonomo

Especificacéo Deteccéo de obstaculos e Posicéo estimada por meio Estado estimado do
do destino agentes dinamicos dos espacos livres de coliséo veiculo
, P(;anejan)er:]to » [Planejamento de »| Planejamento || Controle |———
e caminho L i _ e
Dados da Sequéncia | ComPortamento | peterminacao | 98 MOVIMENtO | coinnode | TSI | comados de
estrada de pontos do movimento referéncia direcao,
de aceleracéio e

referéncia

Fonte: Adaptado de (PADEN, CAP, et al., 2016)

3.2.1 Planejamento de Caminho

O planejamento de caminhos, ou também denominado planejamento de rotas
apresenta uma evolugao gradativa no ambito dos transportes individuais e coletivos
(TAHA e ABUALLI, 2018). A selecao de uma rota pelo sistema de tomada de decisao
de um veiculo autbnomo esta localizada no nivel mais alto desse sistema, o
processamento dos dados que caracteriza a rede rodoviaria em que o veiculo se
encontra permite essa selecdo do ponto em que ele se encontra até o destino
solicitado (PADEN, CAP, et al., 2016).

Problemas envolvendo o planejamento de caminho ideal foram estudados
amplamente nas ultimas décadas. Esses estudos classificam os veiculos autbnomos
como robds ndo holondmicos, que se caracterizam pela igualdade dos graus de
liberdade controlaveis com os graus de liberdade totais (WASLANDER e KELLY,
2018c). Os veiculos autdnomos séo nao holondmicos porque possuem sua descrigao
em quatro graus de liberdade (duas coordenadas cartesianas, orientacao e dire¢ao),

porém possuem duas restricdes cinematicas, pois movem-se para frente e para tras,

freio
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tangencialmente a diregdo de seu corpo e o raio de dire¢do possui limitagao
(KATRAKAZAS, QUDDUS, et al., 2015).

O trabalho de Rodrigues, Mcgordon, et al. (2016) apresenta uma reviséo

sobre as solugdes em forma de requisitos para que um planejamento de caminhos

seja bem executado, os requisitos apresentados s&o:

Viabilidade: possui referéncia a um caminho que nao possui obstaculos ou
areas impossiveis de ser ultrapassadas.

Seguro: um caminho que apresenta uma distancia segura dos obstaculos
apresentados.

Ideal: apresenta uma distancia menor entre o ponto inicial e o ponto final,
demanda menor tempo de movimento e até menor consumo de
combustivel.

Apropriado: ambientes dindmicos sob algumas perspectivas podem ser
classificados como ambientes inapropriados. Dessa forma, a geracao de
caminho necessita de um sistema rapido para que nos casos em que exista
um risco dinamico (como pedestres), seja corrigido em tempo real.
Adaptavel: o planejador de movimento deve apresentar facil adaptabilidde
as mudangas impostas por ambientes dinamicos, permitindo o movimento
continuo e sem interrupcao.

Eficiente e progressivo: possui um sistema de tomada de decisdes
efieciente permitindo um movimento progressivo.

Interativo: deve possuir capacidade de interagir com o ambiente dinamico
de trafego, dessa forma ndo ocasionando problemas como

congestionamento por exemplo.

Dessa forma, o planejamento de caminhos deve encontrar uma rota que

satisfaca condigdes de segurancga viaveis ao usuario e ao ambiente dindmico em que

o veiculo se encontra, cumprindo os requisistos exemplificados.

3.2.2 Planejamento de Comportamento

Com a definicdo de um caminho, o veiculo deve apresentar o movimento de

forma que exista interagcdo com os elementos presentes no trafego cumprindo as

regras impostas pela estrada e convencdes de conducdo. O nivel de planejamento
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comportamento possui como fungao a selegdo do comportamento de diregdo em todo
o caminho, baseando-se nos elementos que possuem influéncia ao seu redor, como
trafégo, regras da estrtada, e infraestrutura de sinalizagcéo (placas e semaforos).O
planejamento de comportamento pode ser modelado utilizando o conceito de maquina
de estado finito, em que as transigdes possuem dependéncia com o estado atual do
veiculo, considerando obstaculos estaticos, obstaculos dinamicos e regras de transito
(PADEN, CAP, et al., 2016).

O trabalho de Ziegler, Bender, et al. (2014) apresenta uma Mercedes-Benz
Classe S autbnoma, em que para o planejamento de movimento foi utilizada uma
maquina de estados relacionada a um fluxo de eventos. O fato da direcdo em
ambientes urbanos poder ser caracterizada com incerteza a respeito das decisdes de
outros motoristas, ciclistas e até pedestres, problemas envolvendo previsdo de
comportamento sdo estudados. Um método de decisdo utilizando Processo de
Decisao de Markov (MDP) é apresentado por Brechtel, Gindele e Dillmann (2011), a

abordagem considera o comportamento dos motoristas ao longo da trajetoria.

3.2.3 Planejamento de Movimento

A tarefa de encontrar um caminho viavel para o veiculo e para o passageiro
em um veiculo autbnomo é responsabilidade do sistema de planejamento de
movimento. A parametrizacdo dessa tarefa pode ser feita relacionando tempo,
aceleragdo ou velocidade, uma série de trajetérias é gerada pelo mddulo de
planejamento de movimento por meio das informagdes sobre a localizagéo atual do
veiculo, com uma distancia de antecipacdo o caminho é avaliado com uma funcao de
custo que seja capaz de determinar a trajetoria 6tima (KATRAKAZAS, QUDDUS, et
al., 2015).

Configuragdes tipicas de um planejador de movimento s&o caracterizadas por
apresentar em sua saida a camada de controle veicular, que por sua vez gera um
sinal de entrada que regula o veiculo para seguir um determinado plano de movimento
(PADEN, CAP, et al., 2016).

No contexto do planejamento de movimento, sao propostas restricdes sobre
essa tarefa, que dizem respeito a situacdes dependentes do caminho adotado pelo
veiculo para que seja possivel chegar ao ponto desejado. Sao responsaveis pela
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diminuicdo do numero de diregbes que um veiculo pode adotar em seu respectivo
espaco de trabalho, consequentemente tornando o planejamento de movimento mais
complexo (WASLANDER e KELLY, 2018b). O impacto de uma curva em um caminho
durante o planejamento de movimento possui grande importancia nas analises do
planejamento de movimento. Imaginando uma curva qualquer como a apresentada na
Figura 16a, em cada ponto dessa curva podem ser inseridos circulos, Figura 16b, os
quais fazem referéncia a pontos base sobre taxas instantaneas de mudanca de curva,

com raios diferentes.

Figura 16 - Graficos de Dois Caminhos Diferentes

YA YA

» >
(a) (b)
Fonte: Adaptado de (WASLANDER e KELLY, 2018b)

Quando o raio € menor (r2) a interpretagao intuitiva € de que a curva é mais
acentuada, consequentemente os raios maiores (r1) um caminho mais suave. Por mais
que abordagem dos circulos seja util como uma interpretagdo geométrica, uma
formulagcdo matematica com maior exatiddo pode ser fornecida para essa curva. O
calculo é baseado nas derivadas de primeira e segunda ordem das componentes x e
y de um determinado caminho definido com relagcdo ao comprimento de arco. As

derivadas do comprimento do arco sao dadas por x” e y”, conforme a seguinte férmula:

_ van_yvxn
(x2+y?)" (20)

Uma restricdo conhecida aborda a elipse de friccdo do veiculo. Deve-se
imaginar uma elipse em torno do veiculo, representada na Figura 17, a qual é

responsavel por apontar a magnitude maxima das forcas de atrito que podem existir
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entre pneu-solo. Quando as forgas justapostas pelo motor do veiculo ultrapassam as
forgas de atrito do pneu ocorrem escorregamentos do pneu. Para que o controle de

estabilidade seja mantido, o carro deve preservar-se dentro da elipse de fricgao.

Figura 17 - Elipse de Fricgdao do Veiculo

Fonte: Adaptado de (WASLANDER e KELLY, 2018b)

Também devem ser considerados os limites de fricgcao e restricdo de conforto
sobre aceleracao lateral. Como a velocidade do carro possui uma relagcéo direta com
a aceleragéo lateral veicular e ao raio de giro do caminho (apresentado na primeira
restricdo), quando é gerado um perfil de velocidade para o veiculo autbnomo deve ser
considerado a curvatura do caminho e aceleracéo lateral maxima do veiculo. Por
ultimo, no quesito restricbes, devem ser considerados os obstaculos estaticos no
processo de planejamento de movimento, englobando veiculos estacionados, e
postes ou placas que podem ser realocados com o tempo. Basicamente esses
obstaculos reprimem locais que o veiculo pode estar no decorrer do caminho
(WASLANDER e KELLY, 2018b).

O planejamento de movimento é apresentado em diferentes abordagens, o
trabalho de Claussmann, Revilloud, et al. (2019) descreve o planejamento de
movimento contendo cinco aspectos: estimativa de estado, evolugdo do tempo,
planejamento de agdes, otimizagao de critérios e conformidade com as restrigdes. A
forma como essas abordagens sdo consideradas podem resultar em uma mudanga
na perspectiva do problema. Gu, Dolan e Lee (2016b) apresentam o desenvolvimento
de um planejador de movimento para manobras com a capacidade aprender os estilos

de direcao de diferentes passageiros.
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3.2.4 Planejamento de Trajetérias e de Manobras

O planejamento de trajetorias possui a responsabilidade de planejar uma
navegacédo segura e confortavel considerando os limites fisicos do veiculo e do
ambiente (GONZALEZ, PEREZ, et al., 2015). Pode ser abordado de duas maneiras,
planejamento baseado em amostragem ou baseado em otimizagdo numérica, a
trajetoria resultante do primeiro método baseia-se na variedade de candidatos de
trajetéria com padrbées predefinidos, selecionando o custo minimo envolvendo
seguranca, conforto e energia (GU, DOLAN e LEE, 2016).

Na segunda abordagem, baseada em otimizagdo numérica, a trajetéria
encontrada é resultado de uma funcao de custo diferenciavel e restricdes, nos casos
em que a funcdo de custo e as restricdes sao fungdes convexas, a trajetdria tende a
convergir para um 6timo global (ZIEGLER, BENDER, et al., 2014). Segundo Lim, Lee,
et al. (2018) a uniao dos dois métodos € eficiente para o gerenciamento de todos os
componentes urbanos, como semaforos e sinais de transito que s&o considerados
estados discretos e ndo podem ser representados por meio de um modelo
matematico, mas sim por amostragem. Da mesma forma que a dindmica veicular e os
limites de velocidade permitidos podem ser melhor representados por otimizagao
numerica que por amostragem.

O planejamento comportamental citado anteriormente com o uso das
maquinas de estado auxilia a determinagdo das manobras necessarias em diferentes
situacdes de movimento e diregéo, entre essas manobras estéo inclusas, manutencao
de faixa, mudanga de faixa, parada, aceleracado, desaceleracado (LIM, LEE, et al.,
2018). Diferentes algoritmos para planejamento de trajetéria foram desenvolvidos para
aplicagbées na diregdo autbnoma. Lee e Litkouhi (2012) propdem uma rotina com
geracao de trajetdria em tempo real para mudanga de faixa e acompanhamento de
local. Uma geracgao de trajetoria utilizando planejamento de rede de estado em espaco
de tempo para a diregao na estrada é proposto por Mcnaughton, Urmson, et al. (2011).

Os diferentes parametros adotados para a otimizagdo dos planejadores de
movimento e trajetoria sdo ajustados com base nos custos ponderados cumulativos,
considerando diferentes caracteristicas no deslocamento e diregdo (GU, DOLAN e
LEE, 2016). Diferentes algoritmos sdo utilizados para a implementacdo do
planejamento de trajetdria, e a maioria deles faz uso de duas etapas, primeiro ocorre

a geragao de uma trajetéria em um espaco de baixa resolugdo ou dimensao, depois
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acontece a analise de uma dimensao com maior resolucdo (KATRAKAZAS,
QUDDUS, et al., 2015). Mais detalhes desses algoritmos s&o apresentados na Segao
3.3.

3.2.5 Controle Fisico do Veiculo

O controle fisico do veiculo possui como caracteristica o uso de um
controlador de feedback que faz a selegdo das entradas do atuador de forma
apropriada para a realizagdo do movimento planejado juntamente com a corregéo dos
erros de rastreamento, por isso o uso de um controlador robusto e estavel é
considerado importante nesses casos.

O trabalho de Paden, Cap, et al. (2016) demonstra um problema de otimizagéo
bem como uma solugéo para um problema de estabilizagdo de trajetéria. Uma analise
de estabilidade é considerada com o objetivo de determinar a origem em um sistema
que varie no tempo, os autores consideram ainda que na pratica as trajetorias de

referéncia sao finitas, e devem possuir uma resposta transitoria do sistema.

3.3 ALGORITMOS DE BUSCA DE CAMINHOS

Com o desenvolvimento de um modelo do ambiente, a busca pelo melhor
caminho entre a posic¢ao inicial e final é iniciada, essa tarefa pode acontecer com a
utilizagdo dos algoritmos de busca. Pesquisas e aplicagdes para planejamento de
caminho envolvendo algoritmos possuem como principal missao adotar um caminho
com auséncia de colisdes, o algoritmo deve favorecer ao sistema veicular que o
deslocamento apresente um custo 6timo, ou quase 6timo (PISSARDINI, 2014).

Técnicas utilizadas para a pesquisa de melhor caminho envolvem
configuragdes e estados de pesquisa incremental, o que possibilita que informagdes
previamente utilizadas promovam maior velocidade a essa pesquisa (KATRAKAZAS,
QUDDUS, et al., 2015). Nos mapas gerados previamente sao aplicados os algoritmos
de planejamento que promovem a definicdo das posicdes e agdes que o veiculo

devera ocupar no ambiente em diregado ao ponto objetivo.
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O grupo de algoritmos de busca de caminhos compde a teoria dos grafos em
pesquisas operacionais para a resolugdo de problemas combinatérios sob uma
representacdo grafica (CLAUSSMANN, REVILLOUD, et al, 2019). Grafos sao
arranjos formados por nds ou vértices conectados por arcos ou linhas, e esses arcos
podem ter pesos atribuidos (SANTOS, 2019). No trabalho de Pissardini (2014) os
algoritmos de planejamento s&o divididos em duas classes, a primeira classe abrange
planejamento em mapas topoldgicos e a segunda planejamento em mapas métricos.

Nos algoritmos aplicados em mapas topoldgicos, o planejamento de rota &
feito por meio da busca de grafos para a geragao de caminhos de menor custo. Dessa
forma, nesses algoritmos s&o desenvolvidos calculos entre o vértice inicial (posigao
inicial do veiculo) e o vértice final (posigao final ou ponto objetivo), resultando em um
conjunto de vértices e arestas que interligam a posigéo inicial com o ponto objetivo.
Nos algoritmos para mapas métricos as técnicas envolvidas fazem a conversao dos
mapas metricos em mapas topoldgicos e consideram cada célula ou regidao métrica
como um vértice e as adjacéncias como arestas de um grafo.

Outra classificagdo sobre esses algoritmos é apresentada no trabalho de
Santos (2019), dividida em duas categorias, a primeira delas considera algoritmos que
solucionam problemas de grafos com arcos e pesos iguais, e a segunda categoria
abrange algoritmos usados para problemas de busca em grafos com arcos de pesos
fixos, distintos e ndo-negativos. Ambas as classificagées consideram a busca por
grafos nos mapas, os principais algoritmos presentes na categoria da busca com
arcos de pesos iguais sdo: busca em largura (Breadth-First Search — BFS), busca em
profundidade (Depth-First Search — DFS) e arvores aleatorias de exploragao rapida
(Rapidly- Exploring Random Tress — RRT). Na segunda categoria, algoritmos com
arcos de pesos fixos, distintos e ndo negativos, encontram-se os algoritmos de Dijkstra
e A* (A-Star) (GIESBRECHT, 2004).

3.3.1 Algoritmo de Busca em Largura (Breadth-First Search — BFS)

Algoritmo utilizado para buscar uma estrutura de dados de um grafo com arcos
de pesos iguais, ou uma arvore. O inicio da raiz da arvore e explora os nos vizinhos
antes de mover-se em profundidade para os nds (ou vértices) presentes nos proximos

niveis. Foi criado por Konrad Zuse em 1945, a ideia do algoritmo consiste em um grafo
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e um vértice inicial (raiz) em sua entrada e em sua saida estara a ligagao entre os nos
descendentes, resultado de um caminho mais curto até a raiz (CORMEN,
LEISERSON, et al., 2009). O uso desse algoritmo € adequado para problemas
pequenos e com poucas solug¢des (GIESBRECHT, 2004).

Figura 18 - Representacdo do Algoritmo de Busca em Largura

Raiz/Entrada

1

9 10
Saida

Fonte: Autoria Prépria.

3.3.2 Algoritmo de Busca em Profundidade (Depth-First Search — DFS

Um pouco diferente do algoritmo de busca em largura, esse algoritmo faz a
busca entre os pontos inicial e final dos grafos de forma rapida. Nao faz uso de
informacgdes adicionais sobre os nds que ja foram explorados, dessa forma seguindo
o trajeto até encontrar o ponto objetivo. Se o caminho nao leve ao destino, ocorre um
recuo da busca e um novo percurso € iniciado, dessa forma esse método nao realiza
a exploragao de caminhos simultaneamente, escolhendo o caminho mais curto até o
ponto objetivo (SANTOS, 2019). O uso desse algoritmo € indicado para problemas
pequenos, mas com diferentes solucdes, para problemas mais complexos a busca em
profundidade ndo apresenta convergéncia porque o comprimento de um caminho
solucao tendera ao infinito (OTTONI, 2000).
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Figura 19 - Representagao do Algoritmo de Busca em Profundidade
Raiz/Entrada

1

Saida

4 7
Fonte: Autoria Prépria.

3.3.3 Algoritmo de Arvores Aleatérias De Rapida Exploracdo (Rapidly-exploring
Random Trees — RRT)

O RRT faz a construgao de uma arvore utilizando amostragens aleatérias do
espaco, a arvore tem inicio em um ponto e se propaga de forma a encontrar uma
diregao favoravel ao ponto objetivo, essa expansdo ocorre de forma gradativa. No
trabalho de Noreen, Khan e Habib (2016) esta descrita como a propagacao dessa
arvore ocorre. O resultado se da em um conjunto de iteragdes, e cada iteragdo um
novo estado aleatdrio € definido.

Por exemplo, o veiculo encontra-se em um ponto zinicial € precisa encontrar o
melhor caminho para o ponto zobjetivo acontece uma expansao da arvore e um estado
aleatdrio € selecionado (nd aleatério). Caso a amostra se encontre em uma regiao
com auséncia de obstaculos, cria-se um n6é que servira de pesquisa para arvore
verificar o né mais proximo. Se o no aleatério se encontra acessivel, o nd proximo cria
uma nova margem para que o caminho seja expandido, caso contrario, retorna para
0 novo no utilizando uma fungao de diregcdo. Existe a possibilidade de classificar o
RRT em trés partes essenciais, sendo: escolha de um vértice para expanséo,
expansao e condi¢cao de terminagédo (VOJTECH et al., 2009). A representacédo desse

processo descrito pode ser observada na Figura 20.
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Figura 20 - Processo de Expansio da Arvore Algoritmo RRT
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Fonte: Adaptado de (NOREEN, KHAN e HABIB, 2016)

Uma variagao do algoritmo RRT é o RRT*, nessa variagao foram introduzidos
dois recursos denominados busca de vizinhos proximos e religacao das operagdes
em arvore (KARAMAN e FRAZZOLI, 2011) . O processo envolvendo esses dois
passos ocorre dentro de uma area circular, com raio definido na equacao (21) em que

d é a dimensao do espago que a arvore fara atuacéo e » representa a constante de
planejamento com base nesse espago. A religagdo faz a reconstrugdo da arvore
dentro desse raio com area ( & ), a medida que ocorrem as itera¢gées aumenta também

a melhoria do custo do caminho, isso acontece pela propriedade assintética.

k= y(l‘)g(”)); (21)
n

Jeon, Choi e Kim (2013) apresentam o emprego do algoritmo RRT* para um
modelo dinamico chamado meio carro, a utilizagdo desse modelo promove trajetorias
viaveis em um ambiente com auséncia de obstaculos. Por mais que a utilizagdo de
um modelo dindmico possa exigir maior esforgo computacional para execugao da
viabilidade das arestas das arvores, ao combinar esse algoritmo, as solugbes
apresentadas em um intervalo de entrada de controle foram ideais.

A grande vantagem conhecida nas aplicagdes desse algoritmo envolve o fato
de fornecer de forma rapida as solugdes para problemas com complexidade
consideravel, fazendo o uso de uma amostragem aleat6ria no espago (KARAMAN et
al., 2011). Na Secao Erro! Fonte de referéncia nao encontrada. desse documento

foram citadas as restricbes ndao holonémicas que podem aparecer em um ambiente
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dinamico, o algoritmo RRT suporta essas restrigdes de forma positiva. Porém, como
desvantagem existe a possibilidade da geragdo de caminhos bruscos e da submissao
associada aos pontos proximos para que exista a expansao da arvore (MURPHY e
NEWMAN, 2011).

3.3.4 Algoritmo A* (A-Star)

O principio desse algoritmo é baseado em uma fungéo de custo definida como
f(n) = g(n) + h(n) , €M que g(n) refere-se ao custo do deslocamento do ponto inicial ao
ponto objetivo e nmn) refere-se a heuristica de estimagdo do custo desse
deslocamento. Foi inicialmente proposto por Hart et al (1968), os arcos dos grafos s&o
constituidos por pesos fixos associados aos custos calculados. Dessa forma, o
algoritmo faz a escolha do sucessor com menor valor.

O que torna o uso desse algoritmo bastante conhecido é o fato do A*

subestimar o custo hm) do caminho 6timo, h(n)<h(n) . Dessa forma o algoritmo

explora outros caminhos com custo menor que percurso 6timo, terminando a busca
quando o menor caminho é encontrado. Ele também faz uma busca considerada mais
rapida em relagdo a outros algoritmos que fazem o uso da mesma heuristica para
encontrar o trajeto mais curto (ZANCHIN, 2018). Uma representacdo do algoritmo é

apresentada na Figura 21.
Figura 21 - Representagao do Algoritmo A*
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Fonte: (Santos, 2019)
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3.3.5 Algoritmo de Dijkstra

Considerado uma variagao do algoritmo A*, esse algoritmo n&o faz uso de
heuristicas na busca pelo percurso 6timo. Em que h(n) =0 € f(n) = g(n), dessa forma,
ele executa apenas a expansao do caminho mais curto até o ponto objetivo. Usado
para encontrar o caminho de custo minimo entre vértices de um grafo com arcos de
peso ndo-negativo (SANTOS, 2019). Um vértice é selecionado como raiz da busca e
entdo o algoritmo efetua o calculo do custo minimo desse vértice para os demais
vértices do grafo (DIJKSTRA e OTHERS, 1959).

Figura 22 - Representagao do Algoritmo de Dijkstra
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Fonte: (Santos, 2019)

O principio do algoritmo é partir de uma estimativa inicial para um custo
minimo e sucessivamente ajustar esse valor estimado (DIJKSTRA e OTHERS, 1959).
Entdo ocorre a classificagdo dos vértices pelo algoritmo, quando o vértice esta
fechado significa que o algoritmo ja obteve um caminho de custo minimo com o vértice
considerado como raiz da busca até esse ponto, de outra forma o vértice é
considerado aberto. No momento em que todos os vértices se encontram fechados,
os valores resultantes sdo os custos minimos dos caminhos que partiram do vértice
raiz até os outros vértices do grafo. O caminho do custo minimo propriamente dito

obtém-se por meio dos vértices denominados precedentes.



59

3.4 CONCLUSAO

A preocupagédo com o planejamento de movimento e todas as estratégias
envolvidas acontece pelo fato de englobar todo o processo de decisdo veicular
durante o movimento. Precisam ser considerados os modelos dinamicos do veiculo,
0s modelos de estado do ambiente e como o0 ambiente sera representado para
percepgao do veiculo. A composicéo e criagdo dos mapas para que os algoritmos de
planejamento entrem em agédo deve ser feita de forma detalhada e com bastante
exatiddo para que o deslocamento aconteca. Diferentes algoritmos podem ser
empregados em deslocamento de movimento, os ajustes necessarios dirdo qual
sistema apresentara mais sucesso conforme a velocidade do sistema em tomar

melhores decisbes mantendo a seguranga do ambiente como um todo.
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4 METODOLOGIA

Esse capitulo apresenta a metodologia utilizada para o desenvolvimento do
trabalho, que consiste na criacdo e definicdo de um modelo ambiente, do modelo
veicular e do algoritmo de planejamento de caminho, bem como as métricas utilizadas
para avaliar a aplicabilidade dos algoritmos analisados.

Portanto, para esse trabalho foram adotadas as seguintes consideragdes:

o Utilizagdo de mapas em grade para criagdo do modelo ambiente;

e Pontos inicial e objetivo s&o previamente definidos pela autora;

e A velocidade do veiculo é considerada constante durante todo o
deslocamento do ponto inicial ao ponto final, pois 0 objetivo é observar a
funcionalidade dos algoritmos na geragao de caminhos;

e O cenario de simulacdo representa um estacionamento delimitado com
faixas.

Para avaliagdo do desenvolvimento e funcionamento de um planejamento de
caminhos em ambiente virtual, o software Matlab (Mathworks®) foi utilizado
juntamente com as fungdes desenvolvidas para utilizagao dos algoritmos escolhidos
pela autora. Facilitando a andlise da empregabilidade dos algoritmos, foram
executadas duas simulagdes, a primeira avaliando o algoritmo de Arvores Aleatérias
De Rapida Exploracao (Rapidly-exploring Random Trees - RRT) e a segunda o
algoritmo Hibrido A* (A-Star).

4.1 MODELO DE REPRESENTACAO DO AMBIENTE

O ambiente utilizado simula um estacionamento em duas dimensdes. Para a
representacao virtual foi utilizada a técnica de grades de ocupacéao, apresentada na
Secao 3.1.2. A ferramenta Matlab permite, a criagdo de uma grade de ocupacgédo com
valores binarios por meio da fungdo bynaryOccupancyMap. Inicialmente foi
desenvolvida uma matriz com as dimensdes do estacionamento desejado e as
delimitacbes das vagas que poderiam ser ocupadas pelo veiculo, dessa forma a matriz
possui tamanho 34x43 (34 linhas e 43 colunas), representando 34 metros no eixo Y e

43 metros no eixo X do grafico.
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As células da matriz que receberam o valor O (zero) correspondiam a uma
célula vazia (branco) e as células com valor 1 (um) correspondem a uma célula
preenchida (preto). O mapa utilizado para a analise dos dois algoritmos, representa
um estacionamento formado por vagas verticais e diagonais (em 45°), pode ser
observado na Figura 23.

Figura 23 - Representagdo do Ambiente Considerado para Simulagao
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Fonte: Autoria Propria.

Posterior a criagdo da matriz com os valores de células ocupadas e vazias, foi
criado um mapa de custos. Definido no software Matlab com a funcdo costmap
responsavel pela criagdo do espago de busca de planejamento de movimento ao redor
do veiculo. Algumas informagdes sobre obstaculos e regides que o veiculo ndo pode
atravessar ou ocupar séo representadas por meio dessa fungcdo. A Figura 24,

demonstra um mapa de custos com diferentes estados de célula.

Figura 24 - Representagao de um Mapa de Custos de Amostra e Estados de Células
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Fonte: Adaptado de (MATWORKS, 2018b)
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Os valores em cada célula podem variar entre 0 e 1 e cada valor nesse
intervalo representa um estado que a célula pode adotar (livre, ocupado ou
desconhecido). As configuragdes da fungéo costmap, apresentam um mapa de custos
com uma pequena area que podera ser ocupada pelo veiculo durante o planejamento
de caminhos (regido em branco). Com isso outras configuragdes foram ajustadas para
que o veiculo juntamente com o algoritmo escolhido alcangasse funcionalidade e
apresentasse o deslocamento do ponto inicial ao ponto objetivo.

A fungdo denominada inflationCollisionChecker responsavel pela verificagcao
de colisdo no mapa de custos foi utilizada. As propriedades envolvidas nessa fungao
incluem a configuracao de verificacdo de colisdo de um mapa de custos criado para o
veiculo percorrer. Os algoritmos de planejamento de caminho fazem uso dessa
configuracéo de colisdo em mapas de custos. Como os obstaculos sdo inflados uma
area de seguranga é criada possibilitando um planejamento de caminhos livre de
obstaculos (MATHWORKS, 2018a). A Figura 25 apresenta o mapa de custos utilizado

para aplicagdo dos algoritmos, a area em vermelho representa locais ocupados.

Figura 25 - Mapa de Custos da Simulagao
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63

O fator de inflagdo usado durante o planejamento de caminho frequentemente
resulta em solugdes mais rapidas, pois a além de uma maior protegcdo do veiculo a
area de busca torna-se menor, o que € desejavel em implementagdes de tempo real
(LIKHACHEV, GORDON e THRUN, 2003).

4.2 REPRESENTACAO DO VEICULO

Para que os algoritmos interpretem a presencga do veiculo no mapa de custos
e definam a area de colisdo com as fungbes apresentadas na secido anterior,
dimensdes veiculares foram definidas. Utilizando a fung&o vehicleDimensions um
objeto foi criado armazenando as dimensdes do veiculo. A Figura 26 mostra como as
dimensdes sao incluidas no objeto em questdo. A posigao do veiculo possui como
representacdo um unico ponto, localizado no eixo traseiro do veiculo, essa posi¢cao

corresponde ao centro natural de rotacao do veiculo (MATHWORKS, 2018c).

Figura 26 - Dimensées do Veiculo
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Fonte: Adaptado de (MATWORKS, 2018c)

Dessa forma séo consideradas as medidas de altura, largura e comprimento
do veiculo. A distancia entre eixos, distancia da traseira até o eixo traseiro (T-ET),
distancia da frente até o eixo dianteiro (F-ED), os valores utilizados nas simulag¢des
abordam medidas adotadas pela Mathworks® como valores tipicos para um veiculo

sedan, na Tabela 2 sao especificados os valores utilizados nesse trabalho.
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Tabela 2 - Dimensoées do Veiculo

Parametro Matlab Valor (m)
Comprimento 4,7
Largura 1,8
Altura 1,4
Distancia entre eixos 2,8
Distéancia F-ED 0,9
Distancia T-ET 1

Fonte: Autoria Proépria.

A relacao entre posigédo do veiculo e a area com obstaculos possui algumas
etapas a serem seguidas que consideram as dimensdes do veiculo. O raio de inflagdo
citado na secao anterior é calculado a partir das dimensdes do veiculo, e refere-se ao
menor raio do conjunto de circulos sobrepostos ao veiculo virtualmente que o
envolvem longitudinalmente. O numero de circulos adotado € inversamente
proporcional ao raio de inflagao, ou seja, quando o numero de circulos aumenta, o raio
de inflagdo diminui, dessa forma permitindo uma verificagao de colisdo mais precisa
(MATHWORKS, 2018b).

Na Figura 27a o veiculo é representado pelo retangulo em azul com apenas
um circulo, ou seja, um centro. Na Figura 27b o veiculo possui trés centros, dessa
forma é possivel observar a relagao entre o nimero de circulos e o raio de inflagdo. A
utilizacao dessa configuragcédo considerando as dimensodes do veiculo é importante na
aplicacado dos algoritmos de busca de caminhos pois, ajudara o algoritmo a criar o
espaco de busca ao redor do veiculo (MATHWORKS, 2018b).

Figura 27 - Relagao entre o Numero de Circulos e Raio de Inflagdo
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4.3 APLICAGCAO DE ALGORITMOS DE BUSCA DE CAMINHOS

De posse do ambiente representado foram escolhidos dois algoritmos para
avaliacdo no comportamento do planejamento de movimento. O primeiro deles, o foi
algoritmo Hibrido A* (Hybrid A-Star), o segundo foi o algoritmo de Arvores Aleatérias
De Rapida Exploracao (Rapidly-exploring Random Trees — RRT) por apresentar como
caracteristica principal o uso adequado para problemas com obstaculos no ambiente
e restricdes diferenciais do algoritmo escolhido. Ambos algoritmos podem ser
classificados como planejadores de caminho global, o que levou a escolha da autora
para analise em simulacdo (MATHWORKS, 2020a). As proximas subsecdes deste
capitulo apresentam detalhadamente como a aplicagdo dos respectivos algoritmos foi

abordada.

4.3.1 Simulagéo Utilizando o Algoritmo A* Hibrido (Hybrid A-Star)

A escolha e representacdo de um modelo ambiente, juntamente com areas
com possivel ocupagéo para o veiculo foram seguidas de outras configuragcbes de
simulacao para o deslocamento do veiculo. Entre essas configuragdes encontra-se a
funcao validatorVehiclecostmap, responsavel por validar os estados e movimentos
discretizados com base nos valores de custos do mapa, dessa forma, verificam-se as
areas ocupadas no mapa e interpretam-nas como estados invalidos, ou seja, espagos
que nao podem ser ocupados. Essa funcao é adotada para toda a area 2D do mapa,
uma distancia de interpolacdo é aplicada para que essa validacdo entre os
seguimentos seja feita (a distancia adotada nesse caso foi de 0,1 metros).

A diferenga marcante entre o algoritmo A* e o algoritmo Hibrido A* esta no
fato da suavidade apresentada pelo caminho. Se um mapa de grades dividido em
diferentes células possui pequenos centros representados no interior de cada célula,
o algoritmo A* ira representar um caminho unindo os pequenos centros com linhas
retas. Como os veiculos possuem um raio de curvatura minimo para seguir o caminho,
0 que pode acontecer sao manobras bruscas durante o movimento nos pontos em
que as retas se encontram, formando angulos de 90°. O que o algoritmo A* Hibrido

faz é considerar a dinamica veicular com o objetivo de tornar o caminho mais suave,
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livre de manobras bruscas (VIRDI, 2020). A demonstra a diferengca entre os dois

algoritmos na criagao de caminhos.

Figura 28 - Comparacao entre Algoritmo A* e Algoritmo Hibrido A*
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Fonte: Adaptado de (VIRDI, 2020)

Foram definidos os pontos inicial e final, as validagdes de caminho foram
aplicadas, entao a funcado do algoritmo foi adotada (plannerHybridAStar), algumas
propriedades precisam ser consideradas para que o caminho suavizado entre o ponto
inicial e final seja garantido. A fun¢&o do algoritmo em quest&o cria um caminho suave
em um espacgo de duas dimensdes para veiculos com restricbes nao-holondmicas,
esse caminho suave é planejado utilizando algoritmo Hibrido A*. Como entrada é
necessario especificar o mapa em duas dimensdes conforme citado anteriormente e
também a funcdo que verificara areas que podem ser ocupadas pelo veiculo
(stateValidator).

O algoritmo verifica as colisdes no mapa fazendo uma interpolagao dos
chamados primitivos de movimento em uma expansdo analitica, com base na
propriedade stateValidator. Essa propriedade ainda proporciona ao algoritmo uma
analise com embasamento no tamanho da célula. A importancia de apresentar as
areas infladas antes de aplicar o algoritmo possui relagdo com o tamanho do veiculo
(PETEREIT, EMTER, et al., 2012).

Outras propriedades incluindo a fungao stateValidator sdo abordadas em
fungdo do algoritmo Hibrido A* na plataforma virtual. Entre elas estdo as duas
propriedades que consideram o raio de giro minimo do veiculo, a primeira € a
MinTurningRadius (raio de giro minimo do veiculo) que como o proprio nome diz deve
ser especificada como o raio de curvatura minimo que o veiculo possui. E associada

a essa propriedade esta o comprimento dos primitivos de movimento que serao
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gerados MotionPrimitiveLength, esse valor por sua vez nao pode ser maior que um
quarto do comprimento de circunferéncia de um circulo baseado na propriedade
anterior, essa relagao pode ser observada na equagéao (22).

(22)
(2 * Motion PrimitiveLength)

p1

min TurningRad =

Outra propriedade envolvida € sobre o intervalo de expansdo analitica
aplicado no algoritmo (AnalyticExpansioninterval), nesse intervalo uma expansao
analitica com menor custo é disponibilizada. O algoritmo faz uma expansao dos nos
com menor custo possivel, o intervalo assume o valor de um numero inteiro positivo.
O numero de nos que sao expandidos esta ligado ao numero de primitivas que seréo
geradas na sua direcdo e em sua validade, dessa forma o ciclo de expanséao se repete
até que o ponto objetivo seja alcangcado (MATHWORKS, 2019b).

A busca pelo caminho com melhor suavidade do ponto inicial ao ponto objetivo
acontece por meio de uma arvore. No ambiente virtual utilizado nesse trabalho, foi
representada por um modelo de conexdes conhecido como Reeds-Shepp
(MATHWROKS, 2019a). Esse modelo € um tipo de conexado de caminhos entre duas
posicdes em uma sequéncia de até cinco movimentos. O nome € atribuido aos autores
Reeds e Shepp (1990) que provaram que um veiculo que se movimenta para frente e
para tras (veiculo com marcha ré) apresenta um conjunto de nove classes de

caminhos mais curtos.

Figura 29 — Posi¢coes Conectadas Usando Modelo Reeds-Shepp
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Essa analise foi feita utilizando segmentos de reta e arcos com raio de giro
minimo, 0s arcos com raio de giro minimo do movimento resumem-se em uma rotagao
em torno do eixo do veiculo fazendo com que o menor caminho proposto possua
sempre a mesma estrutura:

e Uma rotagdo sobre si mesmo com dire¢do ao préximo ponto desejado;

e Um movimento em linha reta; e

e Uma rotagdo para a orientagao final desejada.

Os pontos inicial e objetivo sdo representados como trés coordenadas [x,y,0],
a primeira coordenada indica a posig¢ao X, a segunda indica a posigao y e a terceira
indica a orientagao do veiculo. Dessa forma, o ponto inicial foi definido como [4, 10, 0]
e o ponto objetivo como [36, 26.25, 90]. No ponto objetivo o angulo de 90° indica a
orientagcdo que o veiculo devera adotar ao chegar no destino com relagdo ao ponto
inicial. Como inicialmente o veiculo encontra-se paralelo ao eixo x, ao final do trajeto
a posicao assumida devera ser paralela ao eixo y, ou seja, perpendicular ao eixo X,
assumindo dessa forma o angulo de 90°. Na Figura 30 € possivel observar a relagéo

entre o ponto inicial e o ponto objetivo no mapa de custos adotado para simulagéo.

Figura 30 - Representagao dos Pontos Inicial e Objetivo no Mapa de Custos
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Fonte: Autoria Propria.

A criagdo de um mapa com posi¢des validadas, com a definicdo do algoritmo

e as respectivas propriedades necessarias para o desenvolvimento de um
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deslocamento suave do ponto inicial ao ponto objetivo, inicia-se o caminho de
referéncia resultante do algoritmo. O caminho de referéncia € composto pela unido do
planejamento criado pelo algoritmo com os pontos (inicial e final) definidos pelo
usuario. Essa unido resulta em um objeto denominado navPath (caminho planejado)
que une os pontos criados por planejadores de caminho, nesse caso o algoritmo
Hibrido A*, esses pontos sdo armazenados em estados de espaco.

Os estados de espaco sao amostras do espaco no caminho especificado, no
caso desse algoritmo foi utilizado o stateSpaceSE2, composto por vetores de estado
representados por [X, y, 8], em que x e y de maneira analoga as posi¢des inicial e
objetivo representam as coordenadas cartesianas e 8 o angulo de orientacdo. Uma
distancia euclidiana é responsavel pelo calculo das distancias entre os pontos, e para
a localizagao referente a rotacdo e translacdo do veiculo é feita uma interpolagao
linear (MATWORKS, 2019c). Os parametros utilizados na simulagcédo desse algoritmo

estao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 - Parametros de Simulacéo Utilizados para o Algoritmo Hibrido A*

Parametro Matlab Valor Descrigao

Analytic Expansion 5 Intervalo para tentativa de exp_anséc? analitica do n6 de menor
Interval custo disponivel

gigitction Switching 0 Custo aditivo para mudar a diregao do movimento
Forward Cost 1 Multiplicador de custo para deslocamento para frente
Interpolation Distance 1 Distancia entre posigdes interpoladas no caminho de saida
Min Turning Radius 4 Raio de giro minimo do veiculo

Motion Primitive Lenght 4 Comprimento dos primitivos de movimento a serem gerados
Num Motion Primitives 5 Numero de primitivas de movimento a serem geradas
Reverse Cost 3 Multiplicador de custo para deslocamento na diregao reversa

Fonte: Autoria Prépria.

4.3.1 Simulacdo Utilizando o Algoritmo De Arvores Aleatdrias De Rapida Exploragéo
(Rapidly-exploring Random Trees — RRT)

A simulagao envolvendo o algoritmo RRT foi executada de maneira bem
parecida com apresentada anteriormente pelo algoritmo Hibrido A*, o planejador de
caminhos definido pela Mathworks faz a construgéo das arvores de busca de forma
incremental por meio de amostras obtidas aleatoriamente do espaco de estado

(mapa). Essa arvore ocupa o espaco de estado conectando o ponto inicial ao ponto
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objetivo. O processo executado pela fungao plannerRRT para o inicio da arvore de
busca inicia-se com uma amostra de um estado aleatério denominado StateRand.
Que por sua vez faz a busca nos nés vizinhos e cria um novo estado denominado
StateNearest, 0 algoritmo passa por uma nova expansao e um dessa vez um novo
estado é alcancado (StateNew) e € adicionado a arvore de pesquisa (MATHWORKS,
2019d).

A expanséo geométrica e a conexao entre dois pontos podem ser encontradas
de maneira analitica sem que a restricdo do espaco de estado sofra uma violagéo.
Assim como para o algoritmo anterior a funcdo que representa o algoritmo RRT
(plannerRRT) apresenta algumas propriedades importantes e que precisam ser
ajustadas inicialmente. Entre elas encontra-se o valor da tolerdncia em torno da
posicdo objetivo (GoalTolerance), especificado como um vetor [XTol, YTol, B7Tol], O
planejador de caminho terminara o planejamento quando o veiculo atingir posi¢cao
objetivo dentro do limite de tolerancia estabelecido. A segunda propriedade inclusa no
planejador RRT €& denominada GoalBias, essa propriedade esta relacionada com a
probabilidade de o planejador selecionar a posi¢céo objetivo no lugar de uma posigao
aleatdria, a especificagdo € dada como um escalar real em um intervalo entre 0 e 1.
Valores maiores aumentam o alcance da meta e apresentam um risco de nao
conseguir contornar ou evitar obstaculos.

A conexao entre os pontos € armazenada com o espaco de estados
denominado Dubin, (stateSpaceDubins), esse espacgo de estado possui um limite
inferior com referéncia ao raio minimo de giro do veiculo, para que os estados sejam
conectados esse modelo de espagco de estado adota a menor curva possivel
(MATHWORKS, 2019d). O nome Dubin é atribuido em homenagem ao matematico
que provou por meio de um teorema que para um carro que se move apenas para
frente (sem marcha ré) com um conjunto de controle, apresenta o caminho mais curto
com arcos no raio de giro minimo e segmentos de linha reta (LYNCH e PARK, 2017).
Em que o arco circular foi nomeado de C, o segmento de linha reta como S e, o menor
caminho entre duas configuragdes possui a sequéncia:

e CSC;

e CCuC (em que Cq indica um arco com angulo a>).

E qualquer segmento C ou S pode apresentar tamanho nulo. Uma

representacao desse teorema entre dois caminhos € apresentada na Figura 31.
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Figura 31 - Duas Classes de Caminho Mais Curto para um Veiculo Sem Marcha Ré

Fonte: (LYNCH E PARK, 2017)

Uma distancia maxima entre duas posic¢des é definida como uma propriedade
(ConnectionDistance), também determinada como um numero escalar real e positivo,
o planejador fara o calculo da distadncia de conexéo ao longo do deslocamento entre
duas posicdes incluindo as curvas. E estabelecido também um intervalo de valores de
iteragbes que o planejador utilizara para explorar o mapa de custos (Minlterations e
Maxlterations). Por ultimo de maneira semelhante ao algoritmo Hibrido A* um valor é
definido para o raio de giro minimo do veiculo, ou seja, que limitara o angulo de diregao
maximo para o planejador, valores menores resultam em curvas mais fechadas. Um
valor padrao para essa propriedade é calculado usando uma distancia entre eixos de
2,8 metros com angulo de diregdo maximo de 35°.

Os pontos inicial e objetivo foram definidos da mesma forma com os mesmos
valores do algoritmo Hibrido A*, apresentados na Figura 30. Os parametros utilizados

para a fungéo do algoritmo RRT podem ser observados na Tabela 4.

Tabela 4 - Parametros Utilizados na Simulacéo do Algoritmo RRT

Parametro Matlab Valor Descrigao

Connection Distance 5 Comprimento do movimento

Goal Bias 0.1 Probabilidade de selecionar a posi¢cédo objetivo
Goal Tolerance [0.50.50.5] Toleréncia em torno da posigcéo objetivo
Max Iterations 10000 Numero méaximo de iteragdes do planejador
Min Iterations 100 Numero minimo de iteragdes do planejador
Min Turning Radius 4 Raio de giro minimo do veiculo

Fonte: Autoria Propria.
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4.4 CONCLUSAO

Nesse capitulo foram abordadas as informagdes metodologicas empregadas
na realizagao desse trabalho. Em que foi apresentado o modelo do estado ambiente
utilizado para representar o estacionamento e as métricas utilizadas para criacéo de
um mapa com areas que nao podem ser ocupadas pelo veiculo. Foram apresentadas
as fungdes envolvidas para utilizagdo dos dois algoritmos na ferramenta virtual de
simulacdo Matlab® e os conceitos basicos dos ajustes necessarios exigidos para o

funcionamento da simulacgao.
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5 SIMULAGAO E ANALISE DE RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na simulagao
utilizando Matlab®. A avaliagcdo do comportamento de cada algoritmo foi feita a partir
de dez execugdes dos codigos desenvolvidos, que podem ser consultados nos
Apéndices A e B. O conjunto de fungdes apresentadas no capitulo anterior possibilitou
a geragao dos caminhos do ponto inicial ao ponto desejado.

Inicialmente optou-se pela execug¢do do codigo do algoritmo Hibrido A*. Aléem
do tempo em cada uma dessas dez execugodes, foram analisados os resultados dos
caminhos apresentados pelo algoritmo em questdo. O caminho apresentado nas dez
repeticoes foi mesmo, sendo possivel perceber que os pontos de busca criados

também foram os mesmos, conforme Figura 32.

Figura 32 - Representagdao do Caminho Encontrado pelo Algoritmo Hibrido A*
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Fonte: Autoria Propria.

O caminho apresentado pelo algoritmo Hibrido A* possui uma certa

suavidade, respeitando os limites impostos pelas areas infladas e apenas fazendo a
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curva quando necessario mudar a orientagdo do veiculo para o alcance da posi¢ao
objetivo em 90°. O mesmo ndo aconteceu para os caminhos apresentados pelo
algoritmo RRT nas 10 simulagdes realizadas, diferentes pontos foram gerados e
consequentemente diferentes caminhos para cada simulagao.

Os caminhos nem sempre apresentaram suavidade durante o deslocamento,
se comparado ao caminho apresentado pelo algoritmo Hibrido A*. Considerando as
restricbes impostas pelo planejamento de movimento apresentados na Secgéo 3.2.3.,
a suavidade apresentada no caminho bem como avalicdo dos raios de curvatura ao
longo dele, sdo importantes no deslocamento. Os respectivos caminhos obtidos nas

simulagdes estao representados nas composi¢des da Figura 33 e da Figura 34.

Figura 33 - Representagcao dos Caminhos Encontrados pelo Algoritmo RRT (1)
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Fonte: Autoria Propria.



75

Figura 34 - Representagao dos Caminhos Encontrados pelo Algoritmo RRT (2)
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Fonte: Autoria Propria.
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Além da avaliagdo sobre os caminhos apresentados pelos algoritmos, bem
como a variacdo nas diferentes simulagdes, buscou-se avaliar as distancias
percorridas. Para o algoritmo Hibrido A* essa distancia foi obtida utilizando os valores
do objeto navPath (caminho planejado), como os pontos do caminho s&o
armazenados como um espaco de estado é possivel fazer uma interpolagao entre
esses pontos criados para obter a distancia do caminho resultante do algoritmo. Ja
para o algoritmo RRT os valores obtidos advém do objeto refPath (caminho de
referéncia) em que apresenta as caracteristicas do caminho criado pelo planejador,
entre elas as posi¢cdes de interpolagdo e a distancia percorrida do ponto inicial ao

ponto objetivo, resultados podem ser observados na Tabela 8.

Tabela 5 - Valores de Distancia Percorrida Obtidos

Algoritmo Hibrido A* Algoritmo RRT
Simulagao
Distancia percorrida (m) Distancia percorrida (m)

1 50,4463 49,6419
2 50,4463 53,7133
3 50,4463 55,5960
4 50,4463 53,5536
S 50,4463 48,2426
6 50,4463 50,9790
7 50,4463 55,0000
8 50,4463 50,7425
9 50,4463 50,9242
10 50,4463 50,3999

Fonte: Autoria Propria.

As distancias percorridas nas dez execugdes do algoritmo Hibrido A*
apresentaram o mesmo valor, visto que o caminho resultante foi o mesmo. Ja para o
algoritmo RRT as distancias apresentaram variagdes, justificadas pelo diferente
numero de pontos de pesquisa criados pelo algoritmo para o deslocamento do veiculo
do ponto inicial ao ponto objetivo, em cada simulagao.

Além da distancia percorrida em cada execugao dos codigos foi avaliada a
variacdo do angulo de estercamento (steering angle). Esse valor foi obtido por meio
da funcdo lateralControllerStanley que calcula o angulo de diregdo no caminho
percorrido utilizando o método de Stanley (HOFFMANN, TOMLIN, et al., 2007). Esse

método consiste em um controlador que faz o ajuste da posicdo atual com uma
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posicao de referéncia. Considerando a velocidade atual do veiculo, assume-se que o
veiculo esta em movimento para frente. A fungado possui como entrada trés valores,
posicao atual (x,y,0), posicao final (x,y,0) e velocidade (m/s) (MATHWORKS, 2018f).
A posigéao inicial adotada para o calculo desse angulo considera o eixo traseiro do
veiculo como referéncia, na Figura 35 é possivel observar a relagao da posicao inicial
do veiculo com as coordenadas mundiais, a posi¢ao do veiculo e o angulo de

estercamento.

Figura 35 — Relagao da Posi¢ao do Veiculo com as Coordenadas Globais
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Fonte: Adaptado de (MATHWORKS, 2018f)

A caixa de ferramentas do Matlab® considera o sistema de coordenadas
mundiais cartesiano para destros com definigao na ISO8855, em que o eixo z aponta
para cima do solo e as unidades sao consideradas em metros. O controlador Stanley
utiliza o eixo dianteiro como ponto de referéncia, e analisa o erro de direcédo e o erro
da distancia entre o ponto mais préoximo do caminho com o eixo dianteiro do veiculo,
esse erro é denominado cross-track (DING, 2020).

Na Figura 36 € possivel observar que y(t) € o angulo entre a direcdo da
trajetdria e a diregao do veiculo, o angulo de dire¢ao € definido como &, esse método
possui trés leis de orientagao:

e Eliminar o erro de diregao, adotando §(t) = w(t);

e Eliminar o erro de cross-track, em que acontece encontrando o ponto mais

préoximo entre a trajetéria e o veiculo, esse ponto é denotado como e(t).

Dessa forma o angulo de diregao € corrigido conforme a seguinte relagao:
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5(t) = tan”' (ke(t)j (23)

Vi ()

Entdo desde que os limites de direcdo maximos sejam considerados,

o(t) €[0,,,,0,.4 1, resultando em:

in °

ke(t) (24)

v (1)

S(t)=w(t)+tan™ ( j’ S(1) €[8,1n> O ]

Figura 36 - Relagao Geométrica Controlador Stanley

Trajetoria

Fonte: Adaptado de (DING, 2020)

Para analise do angulo de estergcamento neste trabalho a velocidade adotada
foi de 4m/s por se tratar de um estacionamento, as posi¢coes atual e final foram
analisadas por meio dos pontos gerados pelos respectivos algoritmos. Como o
algoritmo RRT gerou dez caminhos diferentes com um numero desigual de pontos em
cada simulagao, foram analisados os angulos ponto a ponto de cada execugao.

A Tabela 6 demonstra a variagao desse angulo em cada ponto dos diferentes
caminhos gerados pelo algoritmo RRT, na primeira e quinta execugdes foram gerados
dez pontos de pesquisa pelo algoritmo do ponto inicial até o ponto objetivo, com isso
dez angulos de estercamento. Na terceira e quarta execugbes doze pontos e doze
angulos de estergamento, nas demais execugdes foram gerados onze pontos e onze

angulos de estergcamento.
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Tabela 6 - Variagao do Angulo de Estercamento em Cada Execucéo do Algoritmo RRT

Simulagao Angulo de Estergamento (graus)

1 3500 -3500 -1,83 -3500 3500 -3500 12,0 -3500 -3500 35,00

2 -3500 6,07 3500 -2053 -3500 3500 3500 -3500 -3500 0,00 3500

3 -3500 3500 -3500 -3500 -3500 3500 -3500 -3500 -3500 -3500 3500 24,50
4 21,22 -3500 3500 3500 -3500 3500 -3500 3500 -3500 -3500 10,00 35,00
5 11,37 -18,80 3500 3500 -3500 -3500 -3500 -3500 -3500 35,00

6 -3500 3500 -3500 3500 -3500 3500 8,98 -3500 -3500 3500 35,00

7 -3500 3500 -3500 3500 -12,91 3500 -3500 -3500 3500 -3500 35,00

8 -3500 394 3500 -3500 3500 -3500 3500 -3500 -3500 3500 30,73

9 -3500 3500 -3500 3500 3500 3500 -3500 -3500 -3500 3500 35,00

10 -3500 3500 -3500 3500 -3500 -3500 -286  -3500 -3500 3500 20,14

Fonte: Autoria Prépria.

Observando os valores resultantes para o algoritmo RRT nota-se uma grande
variacao entre 35° e -35°, esse valor para o algoritmo em questao esta diretamente
ligado a variavel de raio de giro minimo do veiculo (Minimun Turning Radius), adotada
com valor 4, especificado na Tabela 4. Esse valor & definido como padrao para
veiculos com a distancia entre eixos de 2,8 metros e o angulo de diregdo maximo para
esses casos é de 35° (MATHWORKS, 2019d). Com isso é possivel concluir que o
algoritmo RRT explorou pontos ao longo do caminho e respeitou o limite de giro
minimo que o veiculo poderia assumir durante o planejamento de caminho e alcangou
varias vezes o angulo maximo de estergcamento entre -35° e 35°.

Para o algoritmo A* a analise foi feita da mesma maneira, considerando os 51
pontos inicial e final gerados para obtengcdo do caminho. Como os pontos resultantes
da criacédo do caminho foram os mesmos para todas as execug¢des do cddigo os
resultados apresentados na Tabela 7 demonstram a variagdo do angulo para os
mesmos pontos em todas as simulag¢des. Notou-se uma variagdo menor no angulo de
estercamento na aplicacdo desse algoritmo, visto que os pontos criados pelas
primitivas de movimento do algoritmo mantiveram o veiculo em caminho com menor
oscilagdo de posicdo e consequentemente menor variagdo do angulo de
estercamento.

O valor de raio de giro minimo definido para esse algoritmo também foi 4,
especificado na Tabela 3 (Minimum Turning Radius), visto que as dimensdes do
veiculo sdo as mesmas. O angulo de estergamento teve um comportamento melhor
nesse algoritmo, visto que a maior variacdo apresentada foi o valor de -32°,
obedecendo os limites impostos para variavel de giro minimo e nao alcangando o

limite maximo do angulo de estergcamento, que pode estar entre -35° e 35°.
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Tabela 7 - Angulos de Estercamento Obtidos nos Pontos do Algoritmo Hibrido A*

Ponto Angulo de Estergamento
1 -2.5767
2 -6.9065
3 -11,0610
4 -14,9530
5 -14,2268
6 -10,3202
7 -6,1489
8 -1,8121

9 ao 28 0

29 -5,1269
30 -13,3885
31 -20,4516
32 -25,9312
33 -26,1105
34 -23,7858
35 -20,9918
36 -17,7993
37 -20,4516
38 -25,9283
39 -29,7320
40 -31,8948
41 -32,4914
42 -31,5417
43 -29,0091
44 -24,8278
45 -18,9726
46 -12,3078
47 -9,5729
48 0

49 -23,9677
50 -29,2287
51 0

Fonte: Autoria Propria.

Foram avaliados também os tempos de simulagdo obtidos por meio da
execugao Run and Time presente no Matlab®, que ativa um perfil de varredura e
calcula o tempo necessario para executar os principais passos presentes no cddigo
desenvolvido pelo usuario. Os valores obtidos que correspondem ao tempo total da
simulagao, ou seja, tempo que o codigo levou para executar todos os passos e todas
as funcdes presentes, esses valores podem ser observados na Tabela 8.

Tabela 8 — Tempos de Simulagao Obtidos

(continua)
Algoritmo Hibrido A* Algoritmo RRT
Simulagao
Tempo (s) Tempo (s)
1 9,141 18,876

2 6,881 12,272
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Tabela 8 — Tempos de Simulagdo Obtidos
(conclusiao)

Simulagdo Algoritmo Hibrido A* Algoritmo RRT
Tempo (s) Tempo (s)
3 6,415 5,519
4 6,884 4,451
> 7,123 3,942
6 7,193 6,407
4 7,147 4,438
° 8,991 7,026
) 7,806 4,513
10 11,168 6,679

Fonte: Autoria Prépria.

Foi possivel perceber uma variacéo a respeito do tempo de execugao para os
algoritmos. O Matlab® possui uma arquitetura aprimorada com relagao ao tempo de
compilagdo denominada Just-in-Time (JIT), essa arquitetura apresenta um
desempenho melhor quando o cédigo é executado mais vezes, fazendo com que
exista um esforgo para que a simulagao ocorra de forma mais rapida (MATHWORKS,
2015a). Mesmo com a utilizacado do JIT e das técnicas impostas para que o programa
apresentasse um desempenho melhor a cada execugao, os tempos expressaram
grandes oscilagdes. Uma comparagao explicitada em forma grafica com objetivo de

analisar os tempos de forma diferente pode ser vista na Figura 37.

Figura 37 - Grafico da Relagédo da Variagdo dos Tempos de Simulagéo para cada
Algoritmo
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Fonte: Autoria Prépria.
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O desvio padrao também foi encontrado, e pode ser visualizado graficamente
na Figura 38, considerando as equagdes (25)e (26).

3 (y, -M)’ (29)
DP — s=1 i=1
(n, -1)

m n (26)
o ZZY

o,

Em que s é o numero da série, i representa o numero de pontos na série s, m
0 numero de séries para o ponto y no grafico, n o numero de pontos em cada série,
yis 0 valor de dados da série s e do ponto i, ny o numero total de valores de dados em

todas as séries e M representa a média aritmética.

Figura 38 — Grafico de Desvio Padrao da Relagao da Variagao dos Tempos de
Simulagao para cada Algoritmo

20

ON PO 0O

Execugéao
m Algoritmo Hibrido A* Algoritmo RRT

Fonte: Autoria Propria.

Com isso foi feito o calculo da variancia para avaliar esses tempos. Para um
vetor com variaveis aleatorias A composto por N numeros escalares, a variancia &
definida na equacgao 27.

1 & (27)
V=—D>D>|A-m]
N—lé' -m|
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Em que u € a média de A.

1 & (28)
m=— ) A.

N2t
Dessa forma, variancia dos tempos obtida foram de 2,1510 (s) para o

algoritmo Hibrido A* e de 22,042 (s) para o algoritmo RRT.
5.1 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou os resultados obtidos na simulacdo dos dois
algoritmos utilizados para planejamentos de caminhos em veiculos auténomos.

Entre os dois algoritmos utilizados para avaliagdo de desempenho, foi
possivel perceber que o algoritmo Hibrido A* apresentou melhor suavidade no
deslocamento do ponto inicial ao final e menos incerteza com relagdo ao numero de
execugdes do codigo criado pela autora. Essa afirmacao se da pelo fato de o algoritmo
apresentar o mesmo caminho € os mesmos pontos nas dez execugdes apresentas.
Por sua vez, o algoritmo RRT apresentou diferentes pontos e diferentes caminhos
durante as execugdes, e menor suavidade durante o caminho criado, visto que a
incidéncia de curvas criadas pelos Dubins é maior que a apresentada no caminho do
algoritmo Hibrido A*.

Utilizando o controlador Stanley para avaliar o comportamento do dngulo de
estercamento, foi possivel perceber que o algoritmo RRT apresentou uma maior
variacdo do angulo, porém respeitou os limites impostos para o raio de giro minimo
do veiculo. O caminho criado pelo algoritmo Hibrido A* mostrou maior suavidade e
menor variagao no angulo de estercamento, também respeitando os limites de raio
giro minimo.

Os resultados obtidos para o tempo de execugédo de cada algoritmo foram
avaliados sob aspectos estatisticos. Por mais que a ferramenta Matlab® apresente a
arquitetura JIT para diminuir a oscilagdo do tempo em seguidas execugdes, ocorreram
mudancas consideraveis ao decorrer das simulacdes executadas. Apresentando um

desvio padrdo e uma variancia para o tempo dos dois algoritmos.
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

A dissertagdo em questdo, apresentou como principais objetivos, o estudo de
veiculos autdbnomos, salientando seus principais componentes e a tarefa do
planejamento de movimento com a avaliagdo de dois algoritmos. Essa tarefa é
considerada fundamental para esses veiculos, pois é responsavel pelo inicio da etapa
de deslocamento do ponto inicial ao ponto objetivo sem que ocorram acidentes.

Desta forma, esse trabalho apresentou um referencial tedrico sobre os
veiculos autbnomos abordando um breve historico, seus principais componentes, as
tarefas para que o deslocamento autbnomo acontega e também, abordou a utilizagéao
de dois algoritmos utilizados na tarefa de planejamento de movimento. O estudo
desenvolvido nos capitulos iniciais foi de fundamental relevancia para entender a
dimensado dos sistemas presentes nos veiculos autbnomos. O investimento nas
tecnologias desenvolvidas tanto nos sensores quanto nos sistemas embarcados € de
grande importancia para a empregabilidade nesses veiculos.

Do estudo realizado no capitulo 3, pdde-se concluir a importancia da
confiabilidade que o veiculo autdnomo precisa para estimar a posicdo do ambiente
em que se encontra. E até mesmo que a tarefa de deslocamento auténomo é bastante
desafiadora, envolvendo tarefas de diferentes niveis e subprocessos. O controle fisico
do veiculo precisa ser acompanhado e cumprir certos requisitos durante o
planejamento de caminhos.

As analises do modelo fisico do veiculo, juntamente com as diferentes
representacdées do modelo de estado do ambiente e dos algoritmos de busca de
caminhos permitiram o desenvolvimento de um cédigo em plataforma virtual. Por meio
de métricas e fungdes especificas foi possivel desenvolver um modelo de estado
ambiente para representar um estacionamento e aplicar dois algoritmos diferentes
para se deslocar de um ponto inicial até um ponto objetivo.

Com a interpretacdo dos dados obtidos durante as simulagdes, pode-se
constatar a diferenga no comportamento dos algoritmos, com relagdo apresentagao
de diferentes pontos ao longo do caminho planejado e dos tempos de execugao em
cada simulagao. O algoritmo Hibrido A* cumpriu com a suavidade do caminho a qual
promete, e o algoritmo RRT encontrou um caminho até o ponto objetivo. Ambos
cumprem o0s objetivos inicialmente propostos, encontrar um caminho livre de

obstaculos de um ponto inicial a um ponto objetivo. Também foram avaliados distancia
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percorrida entre os caminhos encontrados pelos algoritmos e o comportamento do
angulo de estercamento no deslocamento. Ambos algoritmos apresentaram o
comportamento previsto, respeitando os limites impostos sobre o raio de giro minimo,
porém os caminhos encontrados pelo algoritmo RRT apresentaram maior variagao
dos angulos.

Por fim, como trabalhos futuros, podem ser analisados outros algoritmos de
busca de caminhos. Esses algoritmos podem ser combinados com sensores que
auxiliem na criagdo de um modelo ambiente, como cameras ou também sensores
ultrassbnicos proporcionando uma melhor estimativa dos obstaculos presentes no
caminho. Além das analises sobre os caminhos gerados e sobre o tempo de
simulacdo, pode ser avaliado também o perfil de velocidade para os diferentes
caminhos encontrados em tempo real. Melhorando a Vvisibilidade sobre a
empregabilidade dos mesmos n&o apenas em ambiente simulado, mas no mundo

real.
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APENDICE A - CODIGO UTILIZADO PARA O ALGORITMO HIBRIDO A*
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$Transformacdo da matriz em um mapa com valores ldgicos

simpleMap = logical(p);

$Criacdo de um Mapa de Ocupacdo Binédrio

refMap = binaryOccupancyMap (simpleMap,1l);

$Apresentacdo do Mapa de Ocupacdo Binario

show (refMap) ;

$Validando o caminho através de um mapa de custos do veiculo

map = vehicleCostmap (double (simpleMap)) ;

$Criando uma Regido para Checagem de Colisdao

map.CollisionChecker = inflationCollisionChecker ("InflationRadius",1);
$Plotando o Mapa com as Areas Infladas que nido podem ser ocupadas pelo
$veiculo

plot (map)

validator = validatorVehicleCostmap (stateSpaceSE2) ;

validator.Map = map;



validator.ValidationDistance = 0.1;

$Utilizacdo do algoritmo para planejamento de movimento

planner =

plannerHybridAStar (validator, 'MinTurningRadius', 4, '"MotionPrimitiveLength', 4
)

$Definicdo das posicdes inicial e objetivo [metros,metros,graus]
startPose = [4 10 0];

goalPose = [33 26.25 90];

$Execucdo de um caminho de referéncia

refpath = plan(planner,startPose,goalPose);

figure

$Apresentacdo do caminho criado pelo Algoritmo entre o ponto inicial e o
ponto objetivo

show (planner)
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APENDICE B - CODIGO UTILIZADO PARA O ALGORITMO RRT
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$Transformacdo da matriz em um mapa com valores 1ldgicos

simpleMap = logical(p);

$Criacdo de um Mapa de Ocupacdo Binédrio

refMap = binaryOccupancyMap (simpleMap,1l);

refFigure = figure('Name', 'SimpleMap');

figure

$Apresentacdo do Mapa de Ocupagdo Binario

show (refMap) ;

$Validac&o do caminho através do ambiente utilizando mapa de custos do
veiculo

map = vehicleCostmap (double (simpleMap)) ;

$Criando uma Regido para Checagem de Colisdao

map.CollisionChecker = inflationCollisionChecker ("InflationRadius™",1);
figure

$Plotando o Mapa com as Areas Infladas que ndo podem ser ocupadas pelo



$veiculo

plot (map)
% Definicdo das posicdes inicial e final
startPose = [4, 10, 0]; % [meters, meters, degrees]

goalPose = [33,26.25,90];

$Aplicacdo do algoritmo no mapa de custos (costmap)
planner = pathPlannerRRT (map) ;

$Execucdo de um caminho de referéncia

refPath = plan(planner,startPose,goalPose);

figure

plot (planner)

hold on

$Apresentacdo do caminho criado pelo Algoritmo entre o ponto inicial e o
ponto objetivo

plot (refPath);

hold off



