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A Condugdo Auténoma (AD) é uma das maiores areas de investigacdo e com
maior desenvolvimento realizado pelo setor automével mundial. O ndmero
de Sistemas Avancados de Apoio & Conducdo (ADAS) incorporados nos au-
tomoveis produzidos atualmente tem vindo a aumentar exponencialmente
e é constante a pressdo para o desenvolvimento de automéveis totalmente
auténomos.

Inserida no projeto ATLASCAR?2, que esta na linha da frente na investigacdo
da AD a nivel nacional, esta dissertacio tem como objetivo o desenvolvi-
mento de um médulo de navegacdo local para assisténcia ao condutor na
sua tomada de decisdo imediata.

Para o cumprimento deste objetivo foi realizado um estudo dos algoritmos
de planeamento local de trajetdrias existentes, quais as suas vantagens e
desvantagens e quais as abordagens com mais sucesso aplicadas na nave-
gacdo local em projetos reais de AD. Deste estudo foi possivel identificar
uma solucdo baseada num algoritmo de abordagem por miltiplas hipéteses,
a qual foi adaptada ao ATLASCAR2.

Foram realizadas adaptacdes ao software responséavel pela implementacdo
do algoritmo, desenvolvido em Robot Operating System (ROS), de forma a
complementar as lacunas apresentadas pelo mesmo e melhorar o seu desem-
penho e representacdo grafica. Foi ainda pesada a influéncia das linhas da
estrada na decisio da escolha da trajetdria.

Para a realizacdo de testes, com vista a identificar as falhas e a avaliar o
desempenho da solucdo implementada, desenvolveu-se um ambiente de si-
mulacdo em Gazebo. Os testes foram estendidos a algumas aplicacdes reais,
passiveis de serem realizadas tendo em conta o estado inicial da plataforma
ATLASCAR2.
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Autonomous Driving (AD) is one of the largest and most developed areas
of research in today's world automotive sector. The number of Advanced
Driver Assistance Systems (ADAS) incorporated into cars produced today
has been increasing exponentially and there exists a constant pressure for
the development of fully autonomous vehicles.

Inserted in the ATLASCAR? project, which is at the forefront of AD research
at the national level, this dissertation aims to develop the local navigation
module for driver assistance in the immediate decision making.

In order to accomplish this objective, a study of the existing local path plan-
ning algorithms was made, their advantages and disadvantages were weighed
and the most successful approaches applied to local navigation in real AD
projects were taken into account. From this study, it was possible to iden-
tify a solution based on a multiple hypothesis approach that was applied to
ATLASCAR2.

Adaptations were made to the software responsible for implementing the
algorithm (developed in Robot Operating System (ROS)), in order to com-
plement the gaps presented by it and to improve its own performance and
graphic representation. The influence of the road lines in the trajectory
choice decision was also studied.

For evaluation tests, in order to identify faults and evaluate the performance
of the implemented solution, a simulation environment was developed in Ga-
zebo. Those tests were extended to some real applications, within the limits
of the initial state of the ATLASCAR2 platform.
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Capitulo 1

Introducao

O paradigma dos veiculos autéonomos tem vindo a gerar uma larga discussao acerca
da implementacdo, robustez e fiabilidade dos mesmos (Gruyer et al., 2017). Muita da
argumentacao empregue nessa discussao baseia-se na elevada mortalidade rodoviaria a
que se assiste nos dias de hoje. Segundo dados da Organizagdo Mundial de Saude, em
2013, ocorreram cerca de 1,25 milhdes de mortes nas estradas de todo o mundo, e espera-
se que este namero venha a aumentar na proxima década (WHO, 2015).

Desde as décadas de 60 e 70 do século passado que existe a preocupacao, por parte
da indastria automével, em aumentar a seguranca dos veiculos com o surgimento dos
primeiros Sistemas Avancados de Apoio & Conducao (ADAS). Quando se fala em ADAS,
ndo se estd apenas a dirigir aos veiculos auténomos, capazes de realizar rotas sem qual-
quer intervencao humana, mas também a sistemas mais simples como, por exemplo, de
auxilio & travagem como o ABS (Anti-lock Braking System). Mais tarde comecaram a
emergir solucdes de controlo de estabilidade, de velocidade e de distancia de travagem
(Gruyer et al., 2017). Estes sistemas sdo considerados passivos pois s6 atuam quando
solicitados pelo condutor. No entanto, com a evolugao tecnolégica, a investigagao nesta
area expandiu-se a instituicoes académicas e empresas que nao estao diretamente rela-
cionadas com a producdo automovel. Isto deu lugar a projetos de condugao totalmente
livre da intervengao humana compostos por sistemas ativos, que nao necessitam de acoes
por parte do condutor para atuarem (Hu et al., 2018).

Desafios de Condugao Auténoma (AD), como o DARPA Grand Challenge e 0o DARPA
Urban Challenge, organizados pela Agéncia de Projetos de Investigacao Avancada de
Defesa dos Estados Unidos, tém estimulado o surgimento de novos projetos de AD e,
atualmente, os carros auténomos desenvolvidos pela Google ja realizaram mais de 5 mi-
lhoes de quilémetros de testes nas estradas americanas. Construtores automaéveis como a
Tesla também ja comecaram a equipar os seus veiculos com sistemas de piloto automéa-
tico capazes de realizar percursos em ambiente urbano e extraurbano sem a intervencao
do condutor (Hu et al., 2018).

O Laboratoério de Automacao e Robotica (LAR), do Departamento de Engenharia
Mecénica da Universidade de Aveiro, também possui um projeto de AD, o ATLAS, que
iniciou o seu percurso & escala real com o ATLASCARI, um veiculo instrumentado para
a recolha de dados e execucao de algumas manobras, como estacionamento e seguimento
de pedestres. Desde 2016, fruto de parcerias com outros departamentos, o projeto iniciou
a migragdo para uma nova plataforma, o ATLASCAR2. Ainda numa fase inicial, este
projeto apresenta iniimeros desafios, nomeadamente a navegacio local.
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Segundo Katrakazas et al., (2015), a navegacao local é responsével pelo guiamento do
veiculo, isto é, pelo planeamento da direcdo e velocidade a tomar, num espaco préximo
da posicao atual com base em informacio exclusivamente obtida pelos sensores a bordo.
O guiamento deve ser planeado de forma a garantir o deslocamento, desde o estado atual
até ao objetivo, sem colisoes.

A definicao anterior é o ponto de partida desta dissertacao. Assim, durante o decorrer
dos trabalhos, foi desenvolvido um sistema de navegagao local e assisténcia & condugao
implementado no ATLASCAR2. Este sistema recorre a um algoritmo de planeamento de
trajetoérias por miiltiplas hipdteses para realizar a navegagao e tem como objetivo indicar
ao condutor qual a direcdo na qual este deve orientar o automodvel, com base, exclusiva-
mente, em dados de sensores com tecnologia Light Detection And Ranging (LIDAR). O
alvo da direcao dada pelo algoritmo é a orientacao do veiculo para um ponto de destino
sem a presenca de colisbes durante a navegacao.

Neste capitulo introdutoério, o projeto ATLAS ¢é apresentado com mais detalhe na
secgao 1.1, sendo de seguida apresentados exemplos de projetos de AD, (seccao 1.2). O
enquadramento desta dissertacdo é realizado na secgdo 1.3 e os objetivos a atingir e a
organizacao do documento sao alvo de escrutinio nas secgdes 1.4 e 1.5, respetivamente.

1.1 O projeto ATLAS

O projeto ATLAS foi criado em 2003, pelo Grupo de Automagao e Robética, no LAR,
com o objetivo de estudar e desenvolver sensores avancados e sistemas ativos projetados
para a instalacdo em automoveis, possibilitando assim a proliferacdo de conhecimentos
acerca dos mesmos no ambiente académico (LARlabs, 2011). Os primeiros projetos na
area da AD centraram-se em modelos & escala (subsec¢ao 1.1.1), para participagoes no
Festival Nacional de Robotica (FNR). O sucesso e a experiéncia adquirida com estes

modelos permitiu a evolugdo do projeto para veiculos & escala real e assim surgiram o
ATLASCARI (subseccao 1.1.2), em 2010 e o ATLASCAR2 (subseccao 1.1.3), em 2016.

1.1.1 Modelos ATLAS

O primeiro rob6 desenvolvido (figura 1.1a), assentava numa estrutura de aluminio e
madeira. O movimento de tracao era assegurado por um diferencial mecanico acoplado
as rodas traseiras e o movimento de direcdo era dado por uma tunica roda dianteira.
Neste protétipo estava instalada apenas uma camara apontada a um espelho em v para
permitir a visualizagao completa da pista onde o robd circulava.

Numa tentativa de criar um modelo semelhante a um automével comum, a equipa do
projeto ATLAS criou o ATLAS 2000 (figura 1.1b), & escala de 1:4 e com ele ganhou pela
primeira vez a prova de AD do FNR, em 2006. Depois de vérias melhorias efetuadas no
ATLAS 2000, em 2008 foi criada uma nova plataforma, o ATLAS MV (figura 1.1¢). Este
rob6 foi projetado a uma escala menor (1:5), com o intuito de ser mais leve e rapido. A
bordo foram instalados um novo sistema de direcao, travagem hidraulica e uma unidade
de percecdo ativa. Este rob6 permitiu a conquista de novas vitérias na prova de AD,
perfazendo um total de 6.
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(a) Primeiro prototipo ATLAS. (b) ATLAS 2000. (¢) ATLAS MV.

Figura 1.1: Modelos ATLAS a escala desenvolvidos pelo Grupo de Automacao e Robdtica
no LAR, (adaptado de J. F. Pereira, (2012)).

1.1.2 ATLASCARI1

Impulsionado pelos resultados positivos, alcancados com os modelos & escala e pelos
anos de experiéncia na navegagdo em ambientes controlados, em 2010, o Grupo de Au-
tomagcao e Robotica decidiu investir num projeto a escala real, o ATLASCARI (figura
1.2). A plataforma utilizada para este projeto foi uma carrinha Ford Escort de 1998
alimentada por um motor de combustao interna a gasolina, onde foram instalados mul-
tiplos sensores, unidades de processamento e atuadores. Aos sensores a bordo competia
a recolha de dados do veiculo e do ambiente em redor, com varios LIDARs para a dete-
cao de obstaculos e reconstrucao do ambiente, cAmaras para a detecao de pedes e uma
unidade de Global Navigation Satellite System (GNSS) para a localizagdo do veiculo e
planeamento de rotas. Depois de passarem pelas unidades de processamento, estes dados
eram enviados para os atuadores que permitiam a movimentagao e execucao de mano-
bras de uma forma totalmente auténoma por parte o veiculo. Para alimentar todo o
equipamento era utilizada uma Uninterruptible Power Supply (UPS), carregada a partir
de um alternador auxiliar.

No decorrer deste projeto foram desenvolvidos intimeros trabalhos no LAR, muitos
deles originando disserta¢oes de mestrado. A titulo de exemplo, Cabral de Azevedo,
(2014), desenvolveu um modulo de detecao pedes por fusao sensorial de dados LIDAR e
de visdo e Vieira da Silva, (2016), criou um modulo de calibra¢ao multissensorial que foi
exportado para projetos posteriores.

1.1.3 ATLASCAR2

Depois de intmeras modificacoes, e ja com idade avancada, o ATLASCARI atingiu
vérios limites. De forma a dar continuidade ao projeto, em 2016, foi adquirido um novo
veiculo, o ATLASCAR2 (figura 1.3). Desta vez a escolha da plataforma recaiu num
Mitsubishi +-MiEV, um automovel elétrico com autonomia para cerca de 100 km. Para
além de custos de utilizagdo mais reduzidos, o facto do ATLASCAR2 ser elétrico permite
utilizar a energia armazenada nas suas baterias, facilitando a alimentagao dos sensores
instalados.

Apesar do pouco tempo de existéncia, a bordo do ATLASCAR?2 ja se encontram
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Figura 1.2: ATLASCARI, baseado numa Ford Escort Station Wagon de 1998, (adaptado
de J. F. Pereira, (2012)).

instalados 3 LIDARs, uma cimara, sensores de inclinometria e a uma unidade de GNSS.
A maioria destes sensores foram transferidos do ATLASCARI para este projeto durante
os trabalhos da dissertacao de Madureira Correia, (2017), onde foi também desenvolvido
um modulo de detecdo do espago livre em redor do carro.

Figura 1.3: ATLASCAR2, baseado num automovel elétrico, um Mitsubishi i-MiEV de
2015.

1.2 Veiculos auténomos

Os projetos de AD contemporaneos tém surgido de diversos meios. Apesar de em-
presas de construcao automoével como a General Motors, a Audi, a Mercedes-Benz, a
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Daimler, a Toyota, a Nissan e a Tesla estarem bem posicionadas em termos tecnoldgi-
cos, 0s maiores avancos neste plano tém sido apresentados por empresas tecnologicas com
a Google e a Uber. Existem ainda alguns projetos de investigagao ligados a universidades
e centros de investigacdo, como o VisLab, que tém demonstrado excelentes resultados em
situagoes de condugao totalmente auténoma (Bimbraw, 2015).

Desde 2009 que a Google tem vindo a liderar na investigacao relacionada com a AD.
O objetivo inicial do projeto era conseguir desenvolver um automovel capaz navegar em
autoestradas com a minima intervencdo humana. No entanto, o projeto foi tdo bem
sucedido que, em 2012, avancaram para testes em ambiente urbano. Em 2016, a Google
isolou a investigacdo da AD num projeto designado de Waymo e no ano seguinte langou
o seu primeiro automével totalmente auténomo, uma carrinha Chrysler Pacifica (figura
1.4), (Waymo, 2018a).

Figura 1.4: Veiculo auténomo Waymo, baseado numa Chrysler Pacifica, (adaptado de
Waymo, (2018a)).

Equipado com 3 LIDARs, 9 camaras e outros sensores de localizacdo, o Waymo
consegue detetar pedes, ciclistas e veiculos até 3 campos de futebol num angulo de 360°.
Com mais de 5 milhdes de quilémetros percorridos em testes, o software desenvolvido
consegue prever o comportamento dos outros utilizadores da estrada como, por exemplo,
a intencdo de um ciclista mudar de via quando estica um brago (Waymo, 2018b).

A Uber também realizou fortes investimentos no desenvolvimento do seu proprio
veiculo auténomo, um Ford Fusion com 20 cAmaras montadas a toda a volta. No topo do
veiculo estd montado um LIDAR com abertura de 360° e uma ciAmara auxiliar para colorir
a nuvem de pontos do LIDAR com o intuito de detetar mudancas nos sinais de transito
luminosos, permitindo assim identificar quando o automével pode ou nao avancar. Estao
ainda instalados mais 6 LIDARs, 7 radares e uma unidade de posicionamento por Global
Positioning System (GPS).

Este veiculo foi usado numa série de testes em Pittsburgh, nao s6 para testar a sua
capacidade de AD, mas também para recolha de mapas. Recentemente a Uber adquiriu
novos carros de testes baseados em veiculos Volvo. Nestes novos automoveis o nimero
de camaras foi reduzido para metade, mas o nimero de radares aumentou para também
garantir a existéncia de dados deste tipo de tecnologia a toda a volta no veiculo (Uber,
2018b).
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Figura 1.5: Veiculo auténomo da Uber, baseado num Ford Fusion, (adaptado de Uber,
(2018a)).

Comercialmente, os veiculos de producdo em série com maior autonomia de condugao
sdo os modelos S e X (figura 1.6), da Tesla, equipados com Autopilot. Estes automoveis
trazem instaladas 8 cémaras, 12 sensores ultrassénicos e um radar capazes de receber
dados a toda a volta do veiculo e com um alcance de mais de 250 metros. A gestao desta
informacao fica a cargo de uma rede neuronal desenvolvida pela prépria Tesla. Toda esta
capacidade de percecao e processamento de dados permite que, através de um comando
do utilizador, o automével calcule a rota e a execute quase sem intervenc¢dao humana.
Para além da capacidade de circular em autoestradas a elevadas velocidades, estes carros
j& conseguem circular autonomamente em estradas urbanas, mesmo sem marcagoes de
faixa, cruzamentos complexos com semaforos ou sinais de STOP e rotundas. Resta ainda
referir que manobras de estacionamento também podem ser executadas autonomamente

(Tesla, 2018b).

Figura 1.6: Tesla Model S equipado com Autopilot e capaz de realizar tarefas de AD,
(adaptado de Tesla, (2018a)).
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Por fim, um bom exemplo de um automoével auténomo desenvolvido por um labo-
ratorio de investigacao é o BRAIVE (figura 1.7). Este prototipo foi criado pelo VisLab
com o objetivo de ser um projeto de baixo custo, utilizando maioritariamente sensores
de visdo, como camaras, em detrimento de LIDARs. A unidade de perce¢do do BRAiVE
é constituida por 10 camaras, 4 sensores laser, 1 radar e uma unidade inercial e de GPS.
Todos estes sensores permitem a existéncia de diferentes niveis de automacao a bordo
do veiculo, capazes do reconhecimento de sinalizacao de transito, de assisténcia para cir-
culacdo dentro da faixa de rodagem, seguimento de outros veiculos e da tarefa de AD
propriamente dita, com o recurso a algoritmos de planeamento por multiplas hipoteses.
Devido a problemas de circulacao em estradas nao pavimentadas toda a unidade de per-
cecao e processamento deste protétipo foi replicada para outros veiculos que participaram
no VisLab Intercontinental Autonomous Challenge, uma prova de AD que ligou Parma,
em Italia, a Shanghai, na China num total de mais de 214 horas de viagem (Alberto
Broggi et al., 2013).

Figura 1.7: Protétipo BRAi{VE desenvolvido pelo VisLab, baseado num Hyundai Sonata,
(adaptado de Alberto Broggi et al., (2013)).

1.3 Enquadramento e motivacao

Nos dias que correm, o mercado automoével é constantemente inundado por novos
modelos capazes de assistir o condutor na tarefa de condugao, sendo que, alguns veiculos
conseguem mesmo substituir a agdo do condutor em determinadas circunstancias. A
investigacao e desenvolvimento que os construtores automoéveis tém vindo a investir na
esfera da AD e assisténcia ao condutor faz com que os veiculos de gamas mais baixas
venham ja equipados com sistemas de aviso de dngulo morto ou de mudanca de faixa.
A medida que se vai subindo para modelos topo de gama, ou marcas premium, ja se
encontram carros com tecnologia de seguimento do veiculo da frente e comecam a sur-
gir no mercado os primeiros carros capazes de realizar rotas sem a agdo do condutor.
Construtores mais direcionados para a producdo de veiculos pesados de transporte de
mercadorias também ji entraram nesta onda tecnolégica e integram nos seus modelos
sistemas de auxilio ao condutor para facilitar e tornar mais segura a tarefa de conducao.

Ricardo Luis Fernandes Silva, Dissertacao de Mestrado
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A este ritmo, é bem possivel que nas proximas décadas os nossos automoéveis nao
passem de robds, operados por complexos algoritmos e com comunicagdo entre si, que
desempenham a tarefa de motoristas. O condutor passa a ser designado de utilizador
e, para além de tarefas de manutencado e abastecimento, apenas necessita de chamar o
automovel e ditar a instrucao do local para onde se pretende deslocar.

A existéncia de um veiculo no LAR capaz de recolher dados sensoriais que caracteri-
zam a sua envolvente possibilita que também a Universidade de Aveiro se possa aventurar
no complexo mundo da AD. Integrado nesta tematica, e vocacionado para a assisténcia
ao condutor, devido & impossibilidade de atuacao no ATLASCAR2, surgiu o tema desta
dissertacdo. Este projeto propde o desenvolvimento de um sistema de apoio ao condutor
que, através da implementacdao de um algoritmo de navegacao local, sugere ao condutor
qual a direcdo que este deve tomar.

Nao para jé, mas num futuro proximo, espera-se que o projeto ATLASCAR2 se venha
a tornar no primeiro veiculo auténomo desenvolvido por uma instituicao de ensino em
Portugal, tal como os apresentados na seccao anterior.

1.4 Objetivos

Os objetivos iniciais que esta proposta de dissertacao pretende cumprir sao:

Identificacao e selegcao das estruturas de dados mais adequadas aos al-
goritmos de navegagao local

O primeiro objetivo pode ser decomposto em duas tarefas principais, a compreensao
das diferentes estruturas de dados para representacao do espaco livre, e a escolha da
mais apropriada para a implementacao do algoritmo escolhido. Para tal, em primeira
instancia, deverao ser avaliadas as diferentes representagtes do espago livre, como gre-
lhas de ocupagao, poligonos de espaco livre, espacos de obstaculos, etc. Este objetivo
deveré ser desenvolvido em simultaneo com a selegao dos algoritmos de navegagao local
pois, diferentes algoritmos requerem diferentes representacoes do espaco de trabalho. No
entanto, o algoritmo de navegacdo nao pode ser o tnico fator a ter em conta na escolha
da estrutura de dados. Importara também, nesta fase, ter um conhecimento a priori dos
custos computacionais das diferentes solucoes e se os sensores instalados no ATLASCAR2
conseguem fornecer dados que possam ser convertidos na estrutura de dados requerida
pelo algoritmo.

Identificacao e selecao dos algoritmos de navegacao local mais adequados
aos ambientes esperados para o ATLASCAR?2

Para o cumprimento deste objetivo devera ser realizado um levantamento teérico
dos algoritmos de navegacao local existentes na literatura, bem como as suas restrigoes.
Depois do estudo das diferentes opgoes, serd ainda importante investigar a aplicabilidade
dos algoritmos a situagoes de navegacao em AD, tendo em conta as condicionantes que
a mesma apresenta, a titulo de exemplo, o ambiente extremamente dindmico e tempos
de decis@o reduzidos. Apoéds avaliar as limitagoes que os algoritmos apresentam e as
introduzidas pela AD restard selecionar um algoritmo para implementar como solugéo
de navegacao local para o ATLASCAR2. Esta etapa serd fundamental para o corolario
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da dissertacao pois todos os resultados obtidos, bem como o sucesso da navegacao, irao
depender do algoritmo aqui selecionado.

Implementacao do algoritmo selecionado para fazer a navegacao local

Uma vez selecionado o algoritmo de navegacao local, este deverd ser implementado
e integrado na arquitetura de software ja instalada no ATLASCAR2. Assim, todo o
software terd que ser desenvolvido em Robot Operating System (ROS), permitindo a co-
municacao direta com os sensores ou subscrevendo informagao ja publicada por trabalhos
anteriores, e o algoritmo deve ser capaz de prever qual a direcao e velocidade que o vei-
culo deve tomar a cada instante. Ha ainda que considerar as caracteristicas cinematicas e
dimensionais do ATLASCAR2 para o célculo da trajetoria e da velocidade. A implemen-
tacao do algoritmo implicara também a integracdao de uma estrutura de dados adequada
ao mesmo, podendo ser utilizadas as ja existentes ou existir a necessidade de desenvolver
uma nova estrutura.

Como complemento & implementacao, e de forma a avaliar o algoritmo, este deve
ainda ser testado para que se possa validar o seu comportamento. Os testes podem
ocorrer em ambiente real ou simulado.

Desenvolvimento de uma aplicagao de monitorizacao do algoritmo de
navegacao local

Como forma de acompanhar a acao do algoritmo de navegacao local, no ultimo ob-
jetivo desta dissertacdo, é proposto o desenvolvimento de uma aplicacdo que permitira
ao utilizador visualizar o espago livre para a navegacao e a trajetéria calculada pelo al-
goritmo. Esta aplicagdo servird ainda para sugerir ao utilizador a diregdo que o veiculo
deve tomar a cada instante.

1.5 Estrutura da dissertacao

A presente dissertacdo encontra-se estruturada em sete capitulos, a saber: "Intro-
ducao", "Revisao da literatura", "Infraestrutura experimental", "Solucao de navegacao
local", "Ambiente de simulagao"”, "Resultados"e "Conclusbes e trabalhos futuros".

No presente capitulo, ("Introducao"), é feita uma breve apresentacdo teorica do pa-
radigma da AD e do projeto ATLAS, do qual esta dissertagio faz parte. Sdo ainda
descritos o enquadramento e a motivacao, para a realizacao deste projeto, e enumerados
os objetivos aos quais esta dissertagao se propoe.

O capitulo 2 foca alguns dos aspetos mais teéricos desta dissertacao com uma breve
introdugdo ao planeamento, uma revisdo da literatura relacionada com algoritmos de
navegacao local e uma nog¢ao introdutoéria a cinematica de Ackermann.

Depois, no capitulo 3, é apresentada toda a infraestrutura experimental utilizada
durante o decorrer dos trabalhos. E descrito o hardware integrado no ATLASCAR2,
diretamente relacionado com este trabalho, e é realizado um apanhado do software de
terceiros e desenvolvido no LAR que serviu como ferramenta a esta dissertacéo.

Segue-se a descricao da solucdo de navegacdo local implementada, no capitulo 4.
Comecando com a justificacdo da escolha da solugdo, neste capitulo é detalhada a forma
como o algoritmo de navegacao local é implementado e de que forma sao obtidos os
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outputs do mesmo.

Devido & inexisténcia de atuagdo no ATLASCAR2 foi necessaria a criagdo de um
simulador para testar e afinar o algoritmo de navegacdo. A criagao no simulador, desde
o modelo do ATLASCAR2 até a aplicacdo proposta para a realizacdo das simulagoes, &
descrita no capitulo 5.

Por fim, sao apresentados e discutidos os resultados obtidos nas simulagoes no capitulo
6 e as conclusdes e propostas de trabalhos futuros no capitulo 7.
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Capitulo 2

Revisao da literatura

Neste capitulo é apresentada a revisao da literatura realizada para suportar as decisdes
tomadas ao longo da dissertacao, principalmente a escolha do algoritmo de navegacao
local implementado.

Na seccao 2.1 sao explicadas e diferenciadas as componentes que o planeamento exe-
cutado por um veiculo auténomo possui, desde a informacgao global até & informagao
local da direcdo a seguir. Nas seccoes 2.2 e 2.3 sao apresentados os algoritmos de pla-
neamento cuja implementacio no ATLASCAR2 foi ponderada. A secgdo 2.4 introduz a
cinematica de Ackermann que rege a direcao do ATLASCAR2 e cujo modelo foi utilizado
no simulador.

2.1 Planeamento

No contexto da conducdo auténoma, onde se enquadra esta dissertacdo, o planea-
mento é realizado em dois niveis bem distintos. O alto nivel, ou planeamento/navegagao
global, que é responsével pela determinacdo da rota que o veiculo deve seguir, desde o
ponto de partida até ao destino, tendo em consideragao exclusivamente mapas digitais
com a representacao das estradas. E o baixo nivel, ou planeamento/navegacao local,
que é responsével pelo tracado de um caminho possivel de ser seguido pelo veiculo, pelo
planeamento de manobras e pelo planeamento de trajetorias (Katrakazas et al., 2015).

O planeamento do caminho entre dois pontos consecutivos da rota é encarado como
um problema complexo, onde sdo levados em conta os obstaculos fisicos, os obstaculos
virtuais, impostos pelas regras de transito, e a dindmica do veiculo de forma garantir
a auséncia de colisoes. Para planear o caminho, pode ainda ser fundida informacao
fornecida por outros elementos ativos no espago de planeamento (Ganesha Perumal et
al., 2016), como, por exemplo, informagao de outros veiculos. Este tipo de planeamento
necessita de uma visdo mais abrangente do espaco e de um ponto de vista superior
(figura 2.1a), comparada a uma vista de satélite atualizada sempre que o planeamento é
executado.

As manobras s2o decisoes de alto nivel cujo planeamento deve controlar a direcao e a
velocidade instanténea do veiculo como, por exemplo, em estacionamento, cruzamentos
com sinalizac¢ao luminosa (figura 2.1b), ou ultrapassagens, tendo sempre em consideragao
o caminho anteriormente definido.

Ainda assim podem surgir obsticulos inesperados, como peodes, ou situacGes nao

11
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contempladas pelos planeamentos de caminhos e manobras que requerem uma atuacao
instantanea na direcdo. Como tal, deve ser executado um planeamento da direcdo a
tomar com base em informacao exclusivamente obtida pelos sensores a bordo do veiculo
que permita o deslocamento entre estados livre de colisdes e confortavel para os ocupantes
do veiculo, mesmo que isto implique um desvio do caminho ja tragado (Katrakazas et al.,
2015). O planeamento de trajetorias, ponto central desta dissertacao, deve ser atualizado
A maior taxa possivel. Sempre que sao recebidos dados dos sensores a bordo, deve ser
planeada ou escolhida uma trajetéria que guie o veiculo com o objetivo de seguir o
caminho proposto (figura 2.1c).

‘ Traflic Light =
“Green”
J L LI
) p S —
P n (] -~
- . ’ . Red”
© waypoint ﬁ g E

(a) Planeamento de caminhos. (b) Planeameto de manobras.

(c) Planeamento de trajeto-
rias.

Figura 2.1: Representacao dos trés diferentes tipos de planeamento/navegacdo local,
(adaptado de Katrakazas et al., (2015)).

A conjugagao do planeamento global com as trés dimensoes na navegagao local (pla-
neamento de caminhos, de manobras e de trajetorias), é essencial para o projeto de um
veiculo auténomo seguro e confortavel.

2.2 Algoritmos de planeamento de trajetoria

Por algoritmos de planeamento de trajetéria entendem-se algoritmos que calculam
uma trajetoria que une dois pontos, a posi¢do atual e o proximo objetivo a atingir (Wer-
ling et al., 2010). Estes algoritmos objetivam encontrar a trajetoria 6tima, de acordo
com o espaco de planeamento disponivel, no entanto, para navegacdo em ambientes com
elevada imprevisibilidade, requerem calculos complexos constantes o que se pode revelar
ineficiente para aplicacoes em tempo real. Esta aplicacao fica ainda mais comprometida
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no caso de planeamento a elevadas velocidades, como por exemplo o planeamento em
autoestradas (Hu et al., 2018).

Nesta seccao sao apresentados alguns dos algoritmos mais utilizados para o pla-
neamento local de trajetorias, a saber: campos de potencial, A* Jump Point Search
(JPS), Vector Field Histogram (VFH), Prababilistic Roadmap Method (PRM) e Rapidly-
Ezxploring Random Tree (RRT).

2.2.1 Campos de potencial

O conceito de uma particula com carga elétrica a deslocar-se num campo magnético
potencial pode ser exportado para o planeamento de trajetérias (Goodrich et al., 2002).
O algoritmo dos campos de potencial parte dessa representagdo e combina dois campos,
um negativo para o ponto atrator e outro positivo para os obstaculos presentes no espago
operacional, para planear trajetérias entre dois pontos conhecidos. Numa representagao
simplista, o potencial atrator — negativo — gerado pelo objetivo é uma formulagao
quadratica da distancia dos pontos do espago a esse ponto (equacao 2.1). O campo
gerado pelos obstaculos — positivo — é descrito por uma funcao hiperbélica que tende
para infinito quando a distancia aos obstaculos é minima (equagao 2.2).

Uabj(q) = d(q, 0bj)* (2.1)

Ugpst(q) = d(gq, obst) ™ (2.2)

A representacdo combinada do potencial atrator com a soma dos campos repulsores,
equacdo (2.3), é utilizada para planear a trajetoria a executar. O planeamento ¢ entao
realizado na dire¢do do maior gradiente decrescente, e a figura 2.2 apresenta um exemplo
de planeamento utilizando o algoritmo dos campos de potencial.

U(Q) = Uobj (Q) + Z Uobst(Q) (23)

(a) Campo atrator, Uop;(q). (b) Campo repulsor, Uspst(q). (c) Campo total, U(q).

Figura 2.2: Exemplo de planeamento de trajetoria utilizando o algoritmo dos campos de
potencial, (adaptado de Andrade da Costa, (2012)).

Este algoritmo tem sofrido véarias evolucbes deste o seu aparecimento e em Moreau
et al., (2017), pode-se encontrar uma dessas evolu¢oes numa aplicagdo deste método a
veiculos reais. Numa tentativa de tornar a curva de potencial menos restrita e permitir
uma navegagao mais proxima dos obstaculos, sempre sem colisao, Moreau et al., (2017),

Ricardo Luis Fernandes Silva, Dissertacao de Mestrado



14 2.Revisdo da literatura

utiliza campos de potencial fracionais que limitam o potencial repulsor a um raio pré-
definido do obstéculo (equagdo 2.4). 7min € Tmae A0 0s raios de atuacdo do campo
repulsor e o n pode ser ajustado consoante o perigo que o obstaculo apresenta, quanto
maior, menor é o decaimento inicial do campo.

n n

rT—-—r
Uobst(q) = — P Tmin < T < Tmag (2.4)
Tmin — Tmax

Outra limitacao dos campos de potencial a que os campos fracionais tentam responder
é a elevada aceleragao quando o rob6 ainda se encontra muito distante do objetivo.
Através da colocacdo de way points entre o estado atual e o objetivo, o potencial atrator
é diminuido, atenuando assim as aceleracoes calculadas.

2.2.2 A*

O A* (Hart et al., 1968), ¢ um algoritmo de procura do caminho com menor custo
entre dois pontos baseado em grelhas de ocupagdo que discretizam o espago de planea-
mento em células ocupadas e células livres. Este algoritmo é uma evolucao do algoritmo
de Dijkstra (Cormen et al., 2001), que, a partir do ponto inicial, analisa todos os pontos
até atingir o ponto final. Sempre que um ponto é analisado, os seus vizinhos sao adi-
cionados a lista de pontos a analisar, garantindo assim o varrimento de todo o espago
até se atingir o objetivo e que a trajetéria encontrada é a mais curta entre os pontos de
entrada.

Numa tentativa de limitar a expansao da anélise do algoritmo a todos os pontos da
grelha, reduzindo assim custos computacionais, este deve tomar uma decisdo informada
acerca dos nodos para os quais se deve expandir (Hart et al., 1968). Se a expansao nao
ocorrer ao longo da trajetéria mais curta estdo-se a desperdicar cdlculos, mas se esta
expansao ignorar as outras direcoes, o objetivo pode nao ser atingido. Desta forma o
A* utiliza a funcao de avaliagdo f(n), uma estimativa da funcao de custo f(n), para
determinar quais os nodos que devem ser avaliados no passo seguinte. A funcao de custo
(equagao 2.5), é dividida em duas partes, g(n) e h(n), sendo g(n) o custo da trajetoria
ideal desde o ponto inicial até ao nodo n e h(n) o custo da trajetéria 6tima desde o nodo
n até ao objetivo.

f(n) = g(n) + h(n) (2.5)

O custo das trajetorias é muitas vezes definido como a distancia entre os pontos,
podendo esta ser euclidiana, diagonal ou de Manhattan. Depois da andlise atingir o
ponto final, a trajetéria ¢ definida pelo conjunto de pontos com menor f(n). A reducdo
do ntiimero de pontos, resultado da utilizacao desta funcao de avaliacdo, face ao de Dijkstra
é bem evidente na figura 2.3.

A aplicagao direta do A* a navegagio de veiculos com comportamento nao holono-
mico nao é possivel devido a variagoes nao controladas de direcdo; surgiu por isso o A*
hibrido. Ao contrario do A* convencional, a sua versdo hibrida ¢ capaz de realizar um
planeamento continuo de acordo com as limitagoes de um veiculo real (Petereit et al.,
2012). Isto é conseguido com equagoes de movimento pré-determinadas, respeitando a
cinematica caracteristica do veiculo, que sao utilizadas para determinar quais as células
do espago de planeamento que sdo atingiveis num determinado estado. Para além do
custo, sdo também armazenados os pardmetros da equacdo que permite chegar a uma
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(a) Algoritmo de Dijkstra. (b) Algoritmo A*.

Figura 2.3: Comparacao do espaco da grelha de planeamento analisado pelo o algoritmo
de Dijkstra e pelo A*, (Patel, 2018).

dada célula, utilizados posteriormente no tracado da melhor trajetoria. A figura 2.4 da
as possibilidades de vizinhan¢a de uma célula para a utilizacao do A* convencional e do
A* hibrido.

€ >
4
I I
/ I
/ ;
/ /
] Vi
/ /
(a) A* convencional. (b) A* hibrido.

Figura 2.4: Possibilidades de vizinhanga de uma célula, dadas pelas duas formulagoes do
A* (adaptado de Petereit et al., (2012)).

2.2.3 Jump Point Search (JPS)

Como forma de otimizar o A* em grelhas com custo uniforme surge o JPS (Harabor
et al., 2011). A ideia por detras deste algoritmo é eliminar a expansao a certos nodos
da grelha com base na informacgdo dos seus vizinhos permitindo assim maiores saltos
na grelha em vez dos saltos unitarios permitidos pelo A*. A eliminacdo de vizinhos
depende da direcdo de chegada ao estado atual, sendo que, no ponto inicial ndo podem ser
eliminados quaisquer vizinhos. Para deslocacoes na horizontal ou vertical sao eliminados
todos os vizinhos, n, que verifiquem a equagdo 2.6 e na diagonal todos os que verifiquem
a equacao 2.7.
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len({p(x),....,n)\z) < len({(p(x),z,n)) (2.6)

len({p(x),....,n)\z) < len({p(x),x,n)) (2.7)

Partindo do exemplo da figura 2.5a, num deslocamento horizontal vindo da ponto 4,
p(4), sao excluidos todos os vinhos expecto o 5, n = 5, pois para todos os outros o custo
do caminho (4,n) ndo passando por z ¢ menor ou igual ao custo do caminho (4, z,n).
No caso de deslocamentos diagonais (figura 2.5b), a tnica diferenga é que sao eliminados
os vizinhos apenas com um caminho de custo menor.

1 2 3 1 2 3

4 —x 5 < X 5

6 7 8 6 7 8
(a) Jump points horizontais. (b) Jump points diagonais.

Figura 2.5: Vizinhos excluidos da busca na grelha pelo algoritmo JPS (marcados a cin-
zento), (adaptado de Harabor et al., (2011)).

Os restantes procedimentos de funcionamento do JPS sdo idénticos ao A* descrito na
sub-sec¢ao 2.2.2. Tal como o A*, este algoritmo também é capaz de encontrar a melhor
trajetoria e segundo Harabor et al., (2011), possui uma velocidade de expansao cerca de
uma ordem de grandeza superior ao A*.

2.2.4 Vector Field Histogram (VFH)

A formulagdo original do VFH (Borenstein e Koren, 1991), utiliza duas etapas de
reducao de dados para determinar a orientacao e velocidade no robd a partir do seu
mapa envolvente, discretizado numa grelha de confianga. A primeira etapa engloba a
descricao do espaco com recurso a sensores de distincia, que se encontram a bordo do
robd, e a conversio dos dados sensoriais num histograma cartesiano bidimensional. E
entao atribuido um valor m; ; a cada célula de acordo com a equagao 2.8, onde a e b sao
constantes, ¢; ; traduz o grau de confianca da presenca de obstéculos, obtido através da
detecao do obstaculo durante as sucessivas leituras dos sensores, e d; ; a distancia desses
obstaculos ao ponto central do veiculo, dada pelos sensores.

mij = (cij)* - (a—b-dij) (2.8)

De seguida é feita entao a conversdo do histograma cartesiano bidimensional num his-
tograma polar unidimensional. Este histograma é construido em torno do ponto central
do veiculo com a divisdao do espago em setores compreendidos entre intervalos angulares
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pré-definidos. Para cada setor é determinada a densidade de obstaculos hi através do

somatorio das magnitudes das células cartesianas compreendidas nesse sector, (equagao
2.9).

N
gyt

As representagoes do espaco nos diferentes histogramas podem-se encontrar na figura
2.6 onde é possivel visualizar as diferentes etapas do algoritmo para o mesmo espago de
trabalho.
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(c) Histrograma polar unidimensional. (d) Representacao do histrograma polar unidi-

mensional no espaco.

Figura 2.6: Representacao do espago livre ao longo das etapas de reducdo de dados
segundo o algoritmo VFH, (adaptado de Borenstein e Koren, (1991)).

O VFH estabelece um limiar de densidade abaixo do qual os setores sdo candidatos
a direcdo a seguir. Conjuntos de setores consecutivos abaixo do limiar sdo agrupados
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em vales e desses vales é selecionado aquele cuja direcao se encontra mais préoxima do
objetivo a atingir. Depois é calculado o seu dngulo médio que é tomado como a diregao
que robo deve seguir. A figura 2.7 ilustra esta escolha.

Figura 2.7: Diregao escolhida pelo VFH, dentro do setor candidato, (adaptado de Bo-
renstein e Koren, (1991)).

A velocidade é sempre assumida como a maxima pré-definida, a ndo ser que sejam
determinadas variagoes bruscas de dire¢do. Neste caso a velocidade é ajustada de acordo
com a equacao 2.10 onde h. é a densidade de obstaculos na direcao atual e h,, é uma
constante empirica.

V= o (1 _ mm(:hm)) (2.10)

Segundo Borenstein e Koren, (1991), este algoritmo apresenta algumas limitagoes.
Uma das quais é o facto de o rob6 poder ser conduzido para passagens demasiado estreitas
em virtude de uma escolha errada do limiar de densidade de obstaculos. Outra assenta
no planeamento local reativo do algoritmo incapaz de delinear uma trajetéria étima.

Posteriormente surgiram novas formulagoes. O VFH+ (Borenstein e Ulrich, 1998),
que passou a utilizar quatro etapas de reducdo de dados e introduziu uma func¢ao de
custo para a escolha da direcao em vez de assumir imediatamente o valor médio do vale
selecionado. O VFH* (Ulrich et al., 2000), assenta no VFH+ e verifica se uma dada
direcdo candidata leva o rob6 a contornar os obstaculos. Esta verificacdo recorre ao A*
produzindo uma trajetéria global mais suave, isto é, com menos variagbes bruscas de
direcao.

2.2.5 Prababilistic Roadmap Method (PRM)

A ideia base do PRM (Kavraki et al., 1996), é a marcacdo de pontos aleatérios no
espaco operacional, testar os que se encontram no espagco livre e depois, através de uma
heuristica, encontrar a conexdo de pontos mais vantajosa. Este método esté dividido em
duas fases. A primeira é a marcacdo dos pontos e a segunda consiste na aplicacdo da
heuristica para encontrar o caminho mais curto.

A primeira fase, também designada de fase de aprendizagem, tem como objetivo for-
mar uma rede de pontos uniformemente espagados no espacgo livre, Cfre.. De acordo
com uma heuristica sao detetados os pontos mais préximos de obstaculos e é realizada
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a sua expansao, que conduz a uma densificacdo da rede de pontos nesses locais. Os nos
¢, pertencentes ao espago livre, sdo adicionados, um a um, ao espago de vértices, V, e
para cada vértice é selecionado um conjunto de vizinhos do espago livre, N., composto
por pontos ¢, distados a uma distancia inferior a pré-definida, do ponto c¢. Posterior-
mente é testada a conectividade dos pontos ¢/, pertencentes ao espago de vizinhos, com
o pounto principal, ¢, para desta forma se criar os espago de ligacoes, E. Este processo de
constru¢ao do PRM é explicado em Geraerts et al., (2006), de acordo com o algoritmo 1.

Algoritmo 1: Construcao do PRM: (V, E), (adaptado de Geraerts et al., (2006)).
1 V«0;E«0
2: for Ve € Cypee do
¢ < um ponto de Clpee ;
VVUc;
N, < um conjunto de nos candidatos ¢/, vizinhos de ¢ e pertencentes a V ;
for V¢’ € N, do
if ¢ e ¢ nao estiverem ligados then
if o planeador local encontrar um caminho entre ¢ e c then

| E<+ EUdc;
end
end
end
end

3: return V; E

Nesta concegdo, o algoritmo apenas adiciona uma ligacdo ao espaco de caminhos,
se ¢ e ¢ nao estiverem ja ligados por um segmento de reta, reduzindo assim tempo de
implementacao. Este efeito pode ser observado na figura 2.8.

Inicio

Figura 2.8: Pontos e ligacoes geradas pelo PRM, (adaptado de Geraerts et al., (2006)).
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A segunda fase do algoritmo aplica outra heuristica, tipicamente Dijkstra, para a
escolha da trajetéria mais vantajosa. Para robds holonémicos esta trajetéria pode ser
executada diretamente, porém, quando na presenca de restricoes de movimentos, é ne-
cessaria a sua suavizagao (Kavraki et al., 1996). A suavizagao da trajetoria acarreta um
problema, esta pode sofrer variacoes de tal ordem que conduza a colisdes até entao nao
detetadas.

2.2.6 Rapidly-Ezxploring Random Tree (RRT)

O RRT foi concebido, inicialmente (LaValle, 1998), para aproveitar os beneficios dos
algoritmos de planeamento aleatérios, respeitando as restricoes cineméaticas impostas pelo
veiculo utilizado. Outros algoritmos, como o PRM, j4 realizam planeamento aleatério,
no entanto, a ligacdo entre estados nao contempla cinematicas complexas como a de
veiculos com dire¢do nao holonémica. O RRT utiliza o mesmo tipo de planeamento
entre estados com a particularidade de os ligar com equagoes de transicdo que garantem
sempre o cumprimento das restricbes cineméticas do robd. Para o planeamento sdo
considerados dois espacos complementares, o espaco livre e o de obstéculos, sendo que,
em nenhum caso, a arvore de trajetorias, 7, pode intercetar o espaco de obstaculos. Sendo
um processo iterativo, o planeamento da trajetoria desde o ponto inicial até ao final é
realizado de acordo com o algoritmo 2:

Algoritmo 2: Geragdo do RRT: (zini, K, At), (adaptado de LaValle, (1998)).
1: T.init(.%'im‘t)
2: fork=1;k+ k+1; k< K do
Zrand < estado_aleatorio() ;
Tnear < estado_mais  proximo(x,qng,7) ;
u < selecao entrada(z,rqnd,Tnear) ;
Tnew < Novo_estado(Xpeqr, K, At) ;
T.adiciona_estado(zpeyw) ;
T.adiciona_ligagdo(Tnear, Tnw, U) ;
end
3: return T

A partir do ponto inicial da arvore, x;,;¢, sd0 marcados pontos pontos aleatorios,
Trand, DO espaco livre e é escolhido aquele cuja distancia linear ao estado atual é menor,
Tnear- A ligacdo entre os vértices é realizada de maneira a minimizar a distdncia percor-
rida de acordo com a cineméatica definida, u, criando assim um novo vértice, T,ey. Esse
vértice e o respetivo caminho sao adicionados & arvore de trajetorias com K estados até
atingir o objetivo.

Em Hess et al., (2013), pode ser encontrada uma aplicagdo deste algoritmo a robds
com cinemética idéntica aos automoéveis. Nesta aplicacdo a distancia entre estados é
definida com a distancia euclidiana e para controlar o aumento exagerado do ntimero de
estados apenas sdo considerados 10 novos estados a cada iteracao. O resultado desta
aplicacao encontra-se na figura 2.9.

Segundo Katrakazas et al., (2015), apesar dos RRTs serem probabilisticamente com-
pletos, garantirem a execugdo cinematica das trajetérias e explorarem rapidamente o
espaco livre, apresentam algumas limitagbes. A principal desvantagem é a geracao de
trajetorias irregulares e a forte dependéncia das mesmas da métrica utilizada para de-
terminar o ponto mais proximo em cada estado. Também é necessaria uma verificacao
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Figura 2.9: Exemplo de trajetoria planeada pelo RRT, (Hess et al., 2013).

posterior de possiveis colisdes quando a trajetéria atravessa passagens estreitas, de acordo
com as dimensdes do veiculo.

2.3 Algoritmos de planeamento por hipé6teses

Outras abordagens ao planeamento de trajetorias incluem otimizagao discreta (Wer-
ling et al., 2010). Por otimizacao discreta entende-se a escolha da melhor trajetoria de
um conjunto discreto de trajetérias hipotéticas calculadas com base em equacdes que
descrevem a dindmica do veiculo. A escolha da melhor trajetoria é realizada com base
numa funcao de custo determinada pelo algoritmo implementado.

Ao contréario dos algoritmos de planeamento de trajetdria, os algoritmos de plane-
amento por hip6teses ndo determinam a trajetéria 6tima, no entanto, tém alcancado
grande sucesso na area da conducgdo auténoma pois permitem uma implementacdo em
tempo real (Hu et al., 2018).

Nesta seccao sao apresentados dois algoritmos de planeamento discretos. As grelhas
evidenciais e a abordagem por multiplas hipéteses, um algoritmo com origem no LAR.

2.3.1 Grelhas evidenciais

Muitos dos algoritmos apresentados na secgdo 2.2 utilizam grelhas de ocupagao onde
o estado de cada célula varia entre ocupada e livre. Em Mouhagir et al., (2017), é pro-
posto um conceito diferente de avaliacdo do espago de planeamento designado de grelhas
evidenciais. Esta representacdo tem como base a fusdo da leitura atual dos sensores
com a leitura anterior e condensa essa informacdo em quatro campos para cada célula,
[m(0); m(F); m(O); m(2)], cuja soma é unitaria: m(0) representa o conflito de determi-
nada célula como por exemplo células ocupadas pelo proprio veiculo, m(F') representa
a confianga da célula estar livre, m(O) a confianga da ocupagao e m(2) a incerteza que
caracteriza as células atras de obstaculos. A figura 2.10 apresenta um exemplo de uma
grelha evidencial.

Em cima da grelha evidencial sdo tragadas trajetorias pré-definidas em forma de ten-
taculo ou clotéide, equacao 2.11, onde a sua curvatura, p, depende da abcissa curvilinea,
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Figura 2.10: Discretizac¢do do espaco de navegac¢ao numa grelha evidencial, (adaptado de
Mouhagir et al., (2017)).

s, e do par@metro da clotdide, k. Cada tentaculo é avaliado individualmente segundo a
equacao 2.12 e é escolhido o que apresentar maior classificagao.

2
p=15°s (2.11)
N N
Rtent = Z’YO ’ Rsk|ocup + Zryl ’ R5k|t'raj + R“““’«P (212)
k=0 k=0

Para cada estado de um tentaculo, ng, a que corresponde um circulo com o didmetro
igual & largura do veiculo, é calculado o critério de ocupacao, Rsk|ocup7 com base no estado
das células da grelha intercetadas e o critério da trajetoria, Ry 1ra;> COM base na distancia
ao objetivo. Para o planeamento de ultrapassagens ¢ acrescentado o parametro Ryjirqp
as trajetérias da esquerda, fazendo com que estas apresentem uma classificacao superior
as da direita e centrais.

A aplicagdo das trajetorias em forma de clotoide a grelha evidencial pode ser visua-
lizada na figura 2.11.

Figura 2.11: Planeamento com clotoéides, baseado em grelhas evidenciais, (adaptado de
Mouhagir et al., (2017)).
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2.3.2 Abordagem por miltiplas hip6teses

Com o objetivo de planear a dire¢do imediata que um robé deve seguir, Oliveira
et al., (2012), propoe uma abordagem de planeamento por multiplas hipoteses. Testado
em modelos de automoéveis & escala, este algoritmo seleciona a trajetéria mais vanta-
josa de entre um conjunto de trajetorias pré-definidas. Essas trajetérias sdo arcos de
circunferéncia gerados tendo em conta comportamento nao holonémico do veiculo e as
suas dimensdes. Com base na figura 2.12, as coordenadas cartesianas de cada trajetoria,
(IL. Hy) sdo determinadas pela equagdo 2.13, onde A é o comprimento do arco, D é a
distancia do eixo de dire¢do ao centro de rotacao e a é o dngulo de direcdo. As trajetorias
sao discretizadas num nimero pré-definido de nodos unidos por segmentos de reta para
facilitar a aplicagdo do algoritmo.

Front Wheel Axis

Figura 2.12: Tracado de trajetérias circulares com base num modelo nao holonémico de
um veiculo, (adaptado de Oliveira et al., (2012)).

([ e ()
H_{Hy]_ m};(;'(()l_cos(%» (2.13)

Em oposicao aos outros algoritmos aqui apresentados, este algoritmo nao utiliza gre-
lhas de qualquer tipo para efetuar o planeamento, mas sim conjuntos de pontos, desig-
nados de marcadores, que delimitam os obstaculos fisicos, U”, detetados e as linhas da
estrada reconhecidas, R¥, L* e C*. Os pontos de cada obstéculo sdo unidos por segmen-
tos de reta que sdo utilizados para detetar intersegbes com os segmentos de reta em que
as trajetorias estao divididas. Como representado na figura 2.13, também sio utilizados
pontos atratores, A¥, como objetivos do planeamento.

Para cada trajetéria é calculada a sua pontuacdo, ¢, com base na equacao 2.14.
Q1 é a média das distancias lineares dos nodos da trajetéria ao ponto atrator, (2o é
a média das distancias angulares dos nodos da trajetéria ao ponto atrator e {23 é a
distancia média dos nodos da trajetoria aos obstaculos. Estas distancias sao normalizadas
e sado-lhes atribuidos pesos, w1, wy e ws, para alterar o comportamento do algoritmo
consoante a aplicagdo. {24 € um critério adicional que é unitario quando a trajetoria nao
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L

Figura 2.13: Representacio dos marcadores dos obstaculos fisicos (U¥), das linhas da
estrada (RF, LF e C*), e dos pontos atratores (A*), (adaptado de Oliveira et al., (2012)).

interceta nenhum obstaculo e nulo quando existe intercecao, anulando assim a pontuacao
da trajetéria de forma a esta nao ser escolhida.

w1 T Ql
C=Qs- | w2 | - | Q2 (2.14)
w3 Q3

O algoritmo seleciona a trajetéria que apresentar uma pontuacao mais elevada.

2.4 Cineméatica de Ackermann

A principal caracteristica de um veiculo é a sua capacidade para ser conduzido de
uma maneira precisa. A tarefa de conducio ndo ¢ mais do que ajustar as variacbes da
velocidade e da direcao do veiculo, mediante as condicoes percecionadas. Para variar a
magnitude da velocidade o condutor tem que atuar nos pedais de travao e acelerador,
enquanto que para alterar a dire¢ao deve atuar no volante (Guiggiani, 2014). Para além
do volante, o sistema de direcao é composto pela coluna de direcao, engrenagens respon-
séveis por converter o movimento de rotacdo em translagdo e a articulagdo responséavel
por direcionar as rodas (figura 2.14).

Para garantir a estabilidade do veiculo, quando este descreve uma curva, todas as
rodas devem rolar sobre o piso sem escorregamento (De-Juan et al., 2012). Segundo a
lei de Ackermann, a auséncia de escorregamento é conseguida quando o eixo de rotagdo
de todas as rodas possui um ponto comum. Para veiculos com dire¢ao apenas no eixo
dianteiro, este ponto tem que estar localizado no prolongamento do eixo traseiro. Ma-
tematicamente, esta condicdo é dada pela equacao 2.15, onde d,q € 0, 830 08 angulos
da roda de dentro e da roda de fora, respetivamente, z; é a distancia entre os eixos de
rotacao da direcao e L é a distancia entre eixos.

1
= L 2.1
doq4 = arctan <cot o)+ Zﬁ) (2.15)
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Steering wheel assembly

Steering column
shaft assembly

Tie-rod end

Torque sensor

Steering gear and linkage

Front axle No.1 crossmember

Figura 2.14: Componentes do sistema de direcao do Mitsubishi i-MiEV, (adaptado de
MMC, (2018a)).

A figura 2.15 esquematiza o modelo de direcao do tipo Ackermann e, no caso do
veiculo virar & esquerda, a roda de dentro é a roda esquerda e a de fora é a direita, e para
uma viragem a direita, a roda de dentro passa a ser a da direita e de fora a da esquerda.

Z

&% B =

,,,,,,,,,, ‘ g -

Centro de rotagao
Direcao

Figura 2.15: Modelo cinemético de uma dire¢ao do tipo Ackermann, (adaptado de De-
Juan et al., (2012)).
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Capitulo 3

Infraestrutura experimental

Este capitulo apresenta as infraestruturas de hardware e software utilizadas na reali-
zacao dos trabalhos esta dissertacao.

Primeiramente, nas secgoes 3.1, 3.2 e 3.3, sdo apresentados e descritos os equipamen-
tos que compdem a plataforma ATLASCAR2 e dos quais este trabalho se serviu. Numa
segunda parte, é descrito o software (secgdo 3.4), e as extensoes de software criadas no
LAR (secgao 3.5), utilizadas como ferramentas de trabalho ao longo deste projeto.

3.1 M:itsubishi o-MiEV

A base de todo o projeto ATLASCAR2 assenta num carro elétrico, o Mitsubishi i-
MiEV (figura 3.1). E nesta plataforma que se encontram instalados todos os sensores
mencionados na sec¢ao 3.2, e a unidade de processamento (sec¢do 3.3), bem como o seu
sistema, de alimentacao.

Novatel SPAN-IGM-A1l

_ 7/,,,,

Sick LD-MRS SENSICK DT20

Figura 3.1: Plataforma ATLASCAR2, baseada num Mitsubishs i-MiEV.
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O Mitsubishi i-MiEV possuil um motor elétrico com uma poténcia de 49 kW e uma,
bateria de ides de litio capaz de armazenar 16 kWh de energia elétrica, o que se traduz
numa autonomia estima de cerca de 100 km (MMC, 2018b). A bateria pode ser total-
mente carregada em cerca de 10 horas quando ligada a uma tomada convencional de 220
V ou em 30 minutos numa estacio de carregamento rapido. O Mitsubishi ¢-MiEV tam-
bém possui um sistema de regeneracdo de energia capaz de fornecer energia suplementar
a bateria em caso de travagem.

Outras caracteristicas importantes como as dimensoes do chassi, da carroceria e di-
recao podem ser encontradas na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Principais caracteristicas técnicas do Mitsubishi i-MiEV, (MMC, 2018b).

Motor Poténcia 49 kW
Binario 180 N.m
Bateria Energia total 16 kWh
Autonomia 100 km
Largura 1,475 m
Comprimento 3,475 m
Carroceria Distancia entre-eixos 2,550 m
Distancia entre rodas (frente/tras) 1,310 m / 1,270 m
Peso 1450 kg
Direcio An.gulo/rr}:iximo ((?lentro/fora) 45° / 38°
Raio minimo de viragem 45 m
Preus Frente 145/65R15 725
Tras 175/55R15 77V

3.2 Sensores

A bordo da plataforma ATLASCAR2 estao instalados trés LIDARs, quatro sensores
de medigdo de distancia, SENSICK DT20 Hi, uma unidade de GNSS, Nowatel SPAN-
IGM-A1 e uma camara para obtencdo de imagem, Point Grey ZBR2-PGEHD-2054C
(figura 3.1). Os quatro sensores de medi¢do de distancia integram a unidade de incli-
nometria que tem como objetivo medir as variagoes de roll e pitch ao longo do trajeto
realizado. Estes dados sdo depois combinados com os dados obtidos pelos LIDARs para
detecdo dos limites da estrada e deformagoes do pavimento. A unidade de GNSS é res-
ponsével pelo fornecimento de dados inerciais e posicao global do ATLASCAR2 que é
utilizada para o planeamento global de rotas.

Nesta seccdo sao apenas descritos os sensores LIDAR Sick LMS151 e Sick LD-
MRS400001 pois sao a fonte da nuvem de pontos utilizada na navegagao local.

3.2.1 Sick LMS151

Atualmente, o ATLASCAR2 possui instalados dois sensores LIDAR 2D Sick LMS151
(figura 3.2), projetados para aplicagoes de navegacao, detecao e medi¢do em ambientes
internos e externos. Sao sensores com alcance até 50 m e devido a tecnologia multi-
echo é possivel a obtencao de dados fidveis em ambientes com poeiras, nevoeiro e mesmo
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através de vidro (Sick, 2018b). Com um elevado angulo de abertura do feixe, 270°, estes
sensores laser sdo utilizados para a detecao de obstaculos dentro e fora de estrada e nas
laterais do veiculo. Encontram-se instalados nos extremos do para-choques dianteiro e a
comunicacgao € realizada através do protocolo Ethernet.

Figura 3.2: Sensor LIDAR Sick LMS151, (Sick, 2018b).

A tabela 3.2 lista algumas das principais caracteristicas deste sensor.

Tabela 3.2: Especificagdes técnicas do sensor Sick LMS151, (Sick, 2018b).

Fonte luminosa Infravermelha (905 nm)
Classe laser 1 (EN 60825-1:2014)
Angulo de abertura 270°
Caracteristicas  Frequéncia 25 Hz / 50 Hz
Resolucao angular 0,25° / 0,50°
Alcance 0,5m a 50 m
Alcance max. com refletividade de 10% 18 m
Tempo de resposta > 20 ms
Objetos detetaveis Quase todos
Desempenho Erro sistematico + 30 mm
FErro estatistico 12 mm
Alimentacio Tensao de operagao 10,8 V DC até 30 V DC
Consumo elétrico 8 W
Comunicagdo  Ethernet TCP/IP 10/100 MBit/s

3.2.2 Sick LD-MRS400001

O terceiro LIDAR que se encontra no ATLASCAR2 é um Sick LD-MRS400001 (figura
3.3). Este sensor realiza varrimento a trés dimensoes através da combinacao dos dados de
quatro feixes planares distados, angularmente, de 0,8°. Além da tecnologia multi-echo,
este LIDAR pode ser configurado para apresentar diferentes resolugoes ao longo dos feixes
planares o que permite a densificagdo da nuvem de pontos nas zonas mais importantes
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e a reducao nas zonas de menor interesse (Sick, 2018a). No ATLASCAR?2 este sensor
é utilizado em duas funcdes distintas, a reconstrucdo da estrada para detecdo dos seus
limites fisicos e irregularidades no piso, e a detecdo de objetos para a navegacao local
devido ao seu alcance de 300 m. A sua localizagdo é no centro do para-choques dianteiro
e também comunica através do protocolo Ethernet.

Figura 3.3: Sensor LIDAR Sick LD-MRS400001, (Sick, 2018a).

A tabela 3.3 lista algumas das principais caracteristicas deste sensor.

Tabela 3.3: Especificages técnicas do sensor Sick LD-MRS400001, (Sick, 2018a).

Fonte luminosa Infravermelha
Classe laser 1 (EN 60825-1:2014)
Angulo de abertura (2 / 4 feixes) 110° / 85°
Caracteristicas  Frequéncia 12,5 Hz a 50 Hz
Resolucao angular 0,125° / 0,25° / 0,50°
Alcance 0,5 m a 300 m
Alcance max. com refletividade de 10% 50 m
Objetos detetaveis Quase todos
Desempenho Erro sistematico 4+ 300 mm
FErro estatistico 100 mm
Alimentacio Tensdo de operagao 9V DC até 27 V DC
Consumo elétrico 8 W
Comunicagdo  Ethernet TCP/IP 100 MBit/s

3.3 Unidade de processamento

O processamento de toda a informacao proveniente dos sensores instalados é realizado
pelo servidor Nezus P-2308H//HR4, instalado no ATLASCAR2 (figura 3.4). Os dois
processadores Intel XEON permitem a execucao simultdnea, em tempo real, das varias
aplicagoes de tratamento de informagéo dos varios contribuintes do projeto ATLASCAR2.
Para a representacio gréafica dos dados é utilizada uma placa grafica Nvidia Quadro.

De todo o hardware presente na plataforma ATLASCAR2, este equipamento foi o
dinico que sofreu intervencées no Ambito desta dissertacao. Devido ao baixo desempenho
grafico demonstrado, concluiu-se que a placa grafica nao estava 100% funcional. Foi entéo
necessaria a instalacdo de drivers compativeis com o sistema operativo em funcionamento.
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Figura 3.4: Servidor Nezus P-2308H//HR/, (Nexus, 2016).

A tabela 3.4 apresenta as principais caracteristicas do servidor.

Tabela 3.4: Especificages técnicas do servidor Nezus P-2308H//HR/, (Nexus, 2016).

Processador 2x Intel XEON E5-2600V )
Memoria 32 Gb DDR4 2400 MHz
Armazenamento 6 Th HDD 7200 rpm
Graficos Nuvidia Quadro K4200
Rede 2x Intel Gigabit onboard

Sistema operativo  Ubuntu Server 16.04.4 LTS (Xenial Xerus)

3.4 Software

Seguindo a filosofia da arquitetura do software j4 instalado da plataforma ATLAS-
CAR2, todo o software desenvolvido nesta dissertacao é baseado em ROS. Esta framework
é utilizada no desenvolvimento de aplicacdes para robos e, para além de permitir a pro-
gramacao e integracao de cddigo em varias linguagens, possui ferramentas de visualizagao
de dados a 3 dimensoes, como o Rviz, e integracdo com softwares de simulacdo, como o
Gazebo.

Esta seccao comega por apresentar a arquitetura do ROS e algumas das suas ferra-
mentas, utilizadas nesta dissertagdo. Sdo ainda descritos o Rviz e o Gazebo, utilizado na
realizacao de simulagoes para teste do algoritmo implementado.

3.4.1 Robot Operating System (ROS)

A plataforma de software ROS surgiu em 2007, pelas maos do Laboratorio de In-
teligéncia Artificial de Stanford, como suporte aos seus projetos de robdtica. Nos anos
seguintes sofreu um forte desenvolvimento, especialmente devido ao laboratério de robé-
tica Willow Garage, e, atualmente, é uma framework amplamente utilizada em projetos e
aplicagoes para robés, desde manipuladores a projetos complexos de condugao auténoma,
(Fernandez et al., 2015).

A filosofia base do ROS é a producio de software que possa ser executado em dife-
rentes robos, apenas com pequenas alteragdes no codigo. Desta forma, é possivel criar
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funcionalidades que podem ser partilhadas e utilizadas por outros projetos sem grande
esfor¢o. Ao nivel da programacéao, o ROS também se mostra bastante flexivel ao suportar
trés linguagens de programacgao, C++, Phython e LISP e bibliotecas em Java e LUA,
sendo possivel a comunicacao de nodos desenvolvidos em linguagens diferentes (Fernan-
dez et al., 2015). Para além desta vantagem, o facto de ser um software open source, com
suporte para uma vasta gama de sensores e possuir uma grande comunidade ativa, faz
com que seja uma ferramenta de elei¢ao para o desenvolvimento de software para robos.

No que diz respeito a arquitetura, e segundo Fernandez et al., (2015), esta encontra-
se dividida em trés grandes niveis: o Filesystem level, o Computation Graph level e o
Community level (figura 3.5).

ROS

Y

Computation ]

[ Filesystem level ) [ Community level )

Graph level
Meta Packages %‘ Nodes I ﬁ Distributions I
‘ Packages ——| Master | »\ Repositories
P ter Ser- o
R V:rrame er Ser A ROS Wiki I
Bug Tick
4,‘ Messages > S;jcerr:c et
—»‘ Topics { Mailing lists
—*‘ Services I ﬁ ROS Answers I
H‘ Bags ﬁ Blog

Figura 3.5: Arquitetura ROS segundo Fernandez et al., (2015).

Filesystem level

Ao nivel do sistema, de ficheiros, 0 ROS esta organizado em Meta Packages e Packages.
As Meta Packages ndo sdo mais que um conjunto de Packages que foi agrupado para
determinada aplicacdo. As Packages s@o a unidade mais béasica da arquitetura ROS
e contém o essencial para criar um programa ROS. Nelas estao contidos os ficheiros
de cédigo e de configuracao, os processos e outros elementos necessarios & execucao do
programa.

Computation Graph level

Quando iniciado, 0 ROS cria uma rede a qual todos os processos estao ligados. Qual-
quer nodo do sistema pode aceder a esta rede, interagir com outros nodos, visualizar a
informacao que eles lancam na rede e enviar dados para a rede. Alguns conceitos como
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nodos, mensagens, tépicos, servigos e bags sao esclarecidos de seguida:

e Nodos: Os nodos sao os processos ROS onde o processamento é realizado. Nor-
malmente, um nodo é responsével por uma s6 funcao, assim, quantas mais funcoes
forem implementadas num package maior serd o nimero de nodos existentes. Para
comunicarem entre si, os nodos podem recorrer & publicacdo e subscricao de tépicos
ou a servicos quando esperam uma resposta de outro nodo. Os nodos sao escritos
com recurso a bibliotecas ROS como o roscpp e o rospy.

e Mensagens: Os pacotes através dos quais os nodos ROS enviam e recebem in-
formacao designam-se de mensagens. Possuem uma estrutura bem definida e co-
nhecida pelos nés que as subscrevem e publicam e, apesar do elevado ntiimero de
mensagens ji definidas, é possivel a criacao de estruturas personalizadas.

e Toépicos: Os topicos podem ser descritos como os canais de comunicagao através
dos quais os nodos enviam e recebem mensagens. Quando um nodo envia ou recebe
uma mensagem pode-se dizer que publicou ou subscreveu um tépico. Um tépico
pode ser acedido por varios nodos.

e Servigos: Quando em ROS se pretende uma comunicagao do tipo cliente/servidor,
isto &, espera-se uma resposta apds o envio de dados, utilizam-se servicos. Apos o
envio de um servico, o nodo servidor responde ao nodo cliente com a informacao
da conclusao da tarefa ou com os dados pedidos pelo cliente.

e Bags - As mensagens que circulam nos topicos podem ser gravadas em ficheiros,
bags, para posterior reproducao ou andlise. Esta ferramenta permite armazenar da-
dos de um sensor, por exemplo, e desenvolver um algoritmo sem que seja necessaria
a recolha de novos dados a cada teste.

Communaity level

E neste nivel que se encontra todo o suporte do ROS, desde as distribuicdes aos
repositorios oficiais. Uma das ferramentas mais importantes é o forum ROS Answers
onde a comunidade de utilizadores ROS pode colocar davidas e/ou sugerir resolugoes

para problemas de outros utilizadores.

Outras ferramentas do ROS, utilizadas nesta dissertagao, foram o roslaunch e a Trans-
form Frame (TF). O roslaunch é um package que permite a execucao de multiplos nodos
localmente ou remotamente, a configuracdo dos seus parametros e estabelecer se a sua
execucio é ou nio obrigatoria para a aplicacdo se manter operacional. E ainda possivel
lancar e carregar ficheiros de configuragdo de aplicagoes como o Ruiz.

A livraria TF é um package ROS que permite a existéncia de multiplos sistemas de
coordenadas e publica as transformagoes geomeétricas entre os mesmos ao longo do tempo.
Entre outras funcoes, também tem ferramentas para determinar as transformacoes entre
os diferentes referenciais existentes.

3.4.2 Ruviz

A ferramenta utilizada para visualizar as nuvens de pontos provenientes dos LIDARs
e outra informacao gerada pelo algoritmo foi o Rwviz. Esta ferramenta é um package
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ROS que integra uma interface OpenGL capaz de representar a trés dimensdes dados
provenientes de varios sensores e conjugé-los no mesmo referencial utilizando os sistemas
de coordenadas de cada sensor para posicionar as suas leituras corretamente face aos
outros sensores (Fernandez et al., 2015).

Como se pode observar na figura 3.6, o Rviz também permite a visualizacao de
marcadores, quer estaticos, quer interativos, e de modelos Unified Robot Description
Format (URDF). Os marcadores estaticos sao apenas formas geométricas ou texto que
ajudam a visualizar o tratamento da informacao. Ja os marcadores dinmicos permitem
interacao e os seus dados, como posicionamento face a um referencial ou rotacdo, sao
publicados num tépico que pode ser subscrito pela aplicacdo em execucao. Os modelos
URDF sao ficheiros XML com a representagao do modelo de um robé.

size (m)
Point size in meters. .

Figura 3.6: Exemplo de interface grafica do Rviz com a representacao de topicos, mar-
cadores visuais e modelo URDF.

O conjunto de topicos subscritos, os pardmetros visiveis em determinada aplicagao
e a posi¢do de visualizagdo podem ser guardados em ficheiros de extensdo .rviz para
carregamento futuro.

3.4.3 Gazebo

O Gazebo foi criado em 2002, na Universidade do Sul da Califérnia, como um simu-
lador de alta fiabilidade para simulagdo de rob6s em ambientes exteriores sobre varias
condigoes e s6 a partir de 2009 foi integrado com o ROS (OSRF, 2014).

Atualmente, o Gazebo pode simular miultiplos robos em simultaneo, quer em ambi-
entes interiores, quer exteriores, e permite a incorporacao de varios tipos de sensores
existentes no mercado, como, por exemplo, cAmaras, LIDARs, radares, entre outros. Em
simulagdo, este software é capaz de gerar informagao realista quer dos dados sensoriais,
quer das interacoes fisicas entre os diferentes modelos simulados (Fernandez et al., 2015).

Devido & integracao com o ROS, este simulador foi utilizado nesta dissertagdo para
realizar simulagoes controladas que permitissem avaliar o algoritmo de navegacao local
em diversas configuragoes. Na figura 3.7 estd representado um ambiente tipo do Gazebo.
Neste simulador os modelos de robos, padrao ou criados pelo utilizador, sdao carregadas
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num ambiente de simulacio designado de "mundo". Os sensores, escolhidos de uma
lista de plugins existente, devem ser integrados nos modelos de forma a criar simulagoes
dindmicas e representativas da realidade. Podem ainda ser adicionados objetos estaticos
para a criacao de complexidade na simulacao.

3L LY IEEX LN LGS

Figura 3.7: Exemplo de ambiente de simulacido personalizado no Gazebo e de um rob6
com sensores integrados.

3.5 Pacotes de software existentes no LAR

Devido a longevidade do projeto ATLAS, existe um grande historial de software criado
no LAR que foi atil para a realizagdo desta dissertacdo. Pacotes ROS como o Trajectory
planner, uma extensao do LAR toolkit, o Multisensor calibration e o Free space detection
foram utilizados e adaptados para a realizacdo da navegagao local pelo que sdo alvo de
uma descri¢cao ao longo desta seccao.

3.5.1 Tragectory planner

De 2009 a 2015, o software desenvolvido no LAR foi organizado num repositério
denominado de LAR. toolkit destinado a apoiar o desenvolvimento de software dos pro-
jetos existentes no laboratorio. As versoes iniciais (versoes 1 e 2), foram baseadas na
framework CARMEN, enquanto as ultimas versoes ja foram escritas em ROS (Santos,
2018). Dos multiplos packages ROS existentes no repositorio, nesta dissertacao foi utili-
zado o trajectory_planner.

O package trajectory_planner foi desenvolvido em ROS por J. F. Pereira, (2012),
no Ambito da sua dissertacao de mestrado como aplicacao do planeamento por multiplas
hipoteses, descrito em Oliveira et al., (2012), ao planeamento da manobra de estaciona-
mento nos robds ATLAS a escala. Tal como referido na subseccao 2.3.2, o planeamento é
baseado na avaliacdo de multiplas trajetérias pré-definidas que descrevem a manobra de
estacionamento (figura 3.8). Como neste tipo de manobra a orientacao com a qual o robd
se enquadra com o alvo é determinante para o sucesso do planeamento, na equacao de
avaliacao das trajetorias J. F. Pereira, (2012), atribuiu um peso de 35% ao desvio angular
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com o objetivo, 40% & distancia linear e os restantes 25% a distancia ao obstaculo mais
proximo.

Figura 3.8: Exemplo de trajetérias utilizadas na manobra de estacionamento em série
por J. F. Pereira, (2012).

Nesta aplicacao também é possivel simular o comportamento do algoritmo de selegao
de trajetorias com a adigdo de obstaculos virtuais através de marcadores no Rviz. Estes
marcadores simulam segmentos de reta que sao utilizados no célculo de colisdes através
da intercessao com os segmentos das trajetorias (figura 3.9).

Figura 3.9: Exemplo de detegao de colisoes (cilindros amarelos), com obstaculos virtuais,
(segmentos de reta vermelhos), (J. F. Pereira, 2012).
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3.5.2 Multisensor calibration

Para a calibragdo dos LIDARs instalados no ATLASCAR2 foi utilizado o package
ROS multisensor_calibration, desenvolvido por Vieira da Silva, (2016), no ambito
do projeto ATLASCARI. Este package possui uma interface grafica através da qual é
possivel escolher se a calibragdo é automaética ou manual, qual o sensor de referéncia e
quais os sensores a calibrar (figura 3.10). Este software esta preparado para a calibragao
de camaras e LIDARs, 2D e 3D, e através do movimento de uma bola em frente dos
mesmos sao gerados ficheiros de texto (.txt), que contém as matrizes da transformacao
geométrica entre o sensor a calibrar e o sensor de referéncia.

> Multisensor Calibration

Calibration Manager
¥ Sick LMS151 = | Reference Sensor

IP Address 192.168.0.134

v | Sick LMS151 =1
IP Address 192.168.0.231
¥ | Sick LMS151 &
IP Address 192.168.0.244
Point Grey FL3-GE-2854- = | [
Add Options

start Nodes

Figura 3.10: Interface grafica do package de calibragao multissensorial desenvolvido por
Vieira da Silva, (2016).

Para determinar a matriz da transformacao entre dois sensores ¢ necessario determi-
nar a posicao do centro da bola vista dos referenciais dos dois sensores para posterior-
mente determinar a matriz da transformacdo extrinseca. A determinacdo do centro da
bola para sensores de visao estd implementa em OpenCV com recurso as transformadas
de Hough ou com um algoritmo de detecao do contorno aproximado da bola. Inicialmente
¢ determinada a posi¢do do centro da bola na imagem que, através da matriz intrinseca
da camara, é convertida em coordenadas reais no referencial da cAmara. Nos LIDARs 2D
o centro é determinado segmentando a nuvem de pontos em clusters, isto é, conjuntos
de pontos com grande probabilidade de pertencer ao mesmo objeto. Posteriormente, os
clusters sdo analisados com o intuito de detetar circulos, aos quais corresponde a bola.
No caso de LIDARs 3D, com multiplos feixes, a posicdo do centro da bola é dada pela
meédia das posigoes calculadas para cada feixe. Em M. Pereira et al., (2016), pode-se
encontrar a descricao completa do funcionamento do algoritmo de calibracao.

Mais tarde, em Madureira Correia, (2017), utilizou-se este trabalho para a calibragao
dos sensores instalados no ATLASCAR2 (figura 3.11).
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(a) Posigoes do centro da bola nos referenci- (b) Localizagdo dos LIDARs no ATLAS-
ais dos LIDARs. CAR2.

Figura 3.11: Calibragdo dos trés sensores LIDAR no ATLASCARZ2, através do package
de calibracao multissensorial, (adaptado de Madureira Correia, (2017)).

3.5.3 Free space detection

Outro package ROS desenvolvido dentro do projeto ATLAS é o free_space_detection.
Esta aplicagao foi criada por Madureira Correia, (2017), com o objetivo de fornecer uma
representacao do espago livre navegével pelo ATLASCAR2. Nesta dissertacdo, este pac-
kage é o responsavel pelo fornecimento de dados, sejam estes a nuvem de pontos com a
fusdo dos dados dos sensores ou o poligono do espago livre.

E da responsabilidade do package free_space_detection a comunicacio direta com
o0s sensores através da subscricdo dos tépicos onde os scans laser sao publicados. Depois
de transformados com as matrizes de transformagcao presentes nos ficheiros de calibracgao,
obtidos com o package multisensor_calibration, os scans sdo fundidos numa nuvem
de pontos cujo referencial se designa de /map. Os pontos da nuvem de pontos sdo proje-
tados no plano z=0, convertidos em coordenadas polares e ordenados por azimute. Esta
ordenacao visa a remocao de pontos referentes ao mesmo obstaculo detetado por sensores
diferentes. Os pontos presentes no mesmo intervalo de azimute — neste caso 0,5° — e
mais afastados da origem do referencial sdo eliminados, sendo os restantes novamente
convertidos em coordenadas cartesianas. Esta nuvem de pontos é publicada no tépico
/reduced_pcl e é utilizada com wnput no algoritmo de navegacao local.

Como referido acima, o objetivo deste package é representar o espaco navegével pelo
ATLASCAR2 e essa representacao é realizada de duas formas distintas, um poligono
de espaco livre e uma grelha de ocupagado. O poligono, representado a verde na figura
3.12a, é obtido diretamente da nuvem de pontos ordenada através da unido de pontos
consecutivos com segmentos de reta. Sao ainda adicionadas duas circunferéncias que
nao sao mais que as restricoes cinemaéticas do veiculo em funcdo do seu raio minimo de
direcao.

A grelha de ocupacdo (figura 3.12b), resulta da discretizagao do espaco livre em
células onde cada uma assume uma cor em fungdo do seu estado. Células dentro do
poligono, mas fora das circunferéncias, sao consideradas como livres e representadas a
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verde, células dentro das circunferéncias sao consideradas inavegéiveis e representadas
a vermelho e laranja no caso de estarem fora ou dentro do poligono do espaco livre,
respetivamente.

1N

(a) Espaco livre dado por um poligono de espago (b) Espago livre dado por uma grelha de ocupagao.
livre.

Figura 3.12: Representacoes do espago navegavel pelo ATLASCAR2, (adaptado de Ma-
dureira Correia, (2017)).
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Capitulo 4

Solucao de navegacao local

Ao longo deste capitulo, vai ser descrita a aplicacao do algoritmo de planeamento por
multiplas hipdtese, bem como as alteracoes realizadas ao package ROS trajectory_planner
do LAR toolkit, descrito na subseccao 3.5.1. Depois de uma breve introducao, na seccao
4.1 é explicada a forma de criagdo das trajetorias, na seccdo 4.2 estd descrito o modelo
utilizado para avaliar colisbes com as trajetorias, na secciao 4.3 é apresentado o alvo do
planeamento local e, por fim, na seccdo 4.4 sdo detalhados os pardmetros de avaliacao
das trajetorias.

Da revisao da literatura sobre algoritmos de planeamento, realizada no capitulo 2,
existem trés algoritmos que se destacam pela sua aplicacao em solugoes de condugao
autonoma, o RRT e suas variantes, em Hess et al., (2013), o A* hibrido, em Jo et al.,
(2013), e os algoritmos de multiplas hipoteses de trajetoria em A. Broggi et al., (2012),
Li et al., (2016), e Oliveira et al., (2012).

Como referido na subsec¢ao 2.2.6, o facto dos RRTs lidarem facilmente com problemas
de planeamento, como as restri¢cdes cineméticas e ndo holonémicas dos veiculos, e explo-
rarem rapidamente do espaco de trabalho, torna-os bastante apeteciveis para aplicacoes
de conducao auténoma reais. No entanto, segundo Hu et al., (2018), a forte dependéncia
deste tipo de algoritmos da heuristica de amostragem, isto ¢, da heuristica de marcacgao
aleatoria dos pontos candidatos, e da métrica utilizada para determinar o préximo estado,
faz com que a trajetéria gerada nem sempre seja a mais eficiente. OQutras desvantagens
residem na natureza dos dados obtidos pelos LIDARs do ATLASCAR2 e na constante
atualizacido do mapa de planeamento. As leituras dos sensores sao traduzidas em espacos
poligonais, e nao mapas gerais com obstaculos bem definidos e limitados no seu interior,
pelo que, a capacidade dos RRTs em contornar obstaculos nao é totalmente aproveitada.
J& o ambiente real extremamente dindmico faz com que nenhuma trajetéria seja total-
mente executada pelo veiculo, desperdicando assim o custo computacional associado ao
planeamento completo da trajetéria.

A resposta do A* hibrido as limitacoes que o A* convencional apresenta no plane-
amento de trajetoérias executaveis por veiculos ndo holonémicos e a natureza 6tima das
trajetorias geradas sdo dois argumentos de peso na escolha deste algoritmo para tarefas
de planeamento local. Planear trajetérias em conducdo auténoma exige uma taxa de
processamento que garanta uma atualizacao rapida do planeamento devido, nao sé a
velocidade de deslocamento do automével, mas também a rapidez com que novos obs-
taculos podem surgir. E aqui que a aplicacdo de algoritmos de planeamento baseados
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numa procura incremental em grelhas de ocupacao pode ser colocada em causa pois o
custo computacional apresenta um crescimento exponencial com aumento do tamanho
da grelha (Hu et al., 2018). O planeamento com recurso a estes algoritmos apenas é
considerado vidvel em situagoes de condugdo a baixa velocidade ou utilizando grelhas
extremamente grosseiras.

Os algoritmos de planeamento por miltiplas hipdteses sao aqueles que, & partida, des-
pertam menos confianca pois nunca é executado um planeamento da trajetéria, apenas
é escolhida a trajetéria mais vantajosa. No planeamento em ambientes pouco dinémi-
cos e cuja trajetéria é escrupulosamente cumprida pelo veiculo a utilizacdo deste tipo
de algoritmos nem se equaciona. Contudo, nos veiculos auténomos, existem taxas de
atualizacdo do mapa de planeamento superiores a 20 Hz e, idealmente, o planeamento
deve ser executado & mesma taxa que os dados sensoriais sdo recebidos. Isto exige uma
grande capacidade computacional e/ou um algoritmo extremamente eficiente a nivel com-
putacional. Como nesta abordagem as trajetorias apenas sao avaliadas, a capacidade de
computacao economizada pode ser transferida para aumentar a velocidade de atualizacao
do planeamento. Esta capacidade de operacdo em tempo real juntamente com o facto
da trajetoria planeada nao ser executada na totalidade tem ganho terreno em aplicagoes
da conducao auténoma nos tltimos anos (Hu et al., 2018).

Considerando os aspetos aqui apresentados e o bom desempenho que o algoritmo
de abordagem por multiplas hipoteses, descrito em Oliveira et al., (2012), apresentou na
sua aplicacdo em veiculos & escala, com varias competigoes ganhas pelos projetos ATLAS
(Riem de Oliveira, 2014), decidiu-se aplicar esta algoritmo como solugdo de navegacao
local do ATLASCAR2.

4.1 Geracgao de trajetorias

A trajetoria descrita por um veiculo é o conjunto das sucessivas posicoes que este
ocupa no espaco, em relacdo ao um sistema de coordenadas pré-definido. No caso de
veiculos nao holonémicos, é possivel determinar todos os pontos que compoem a trajetoria
descrita, sabendo o dngulo das rodas que orientam o veiculo e o espaco percorrido com
essa orientagdo. Considerando que o ATLASCAR2 segue o modelo de Ackermann, o
sistema de coordenadas no qual as trajetérias sdo definidas encontra-se localizado no
centro do eixo traseiro e o Centro de Rotagao Instantaneo (ICR) no prolongamento deste
eixo. As expressOes matematicas que definem os pontos da trajetéria para um modelo
deste tipo podem ser encontradas em Oliveira et al., (2012).

Através da observagao da figura 4.1 consegue-se determinar a ordenada do ICR sa-
bendo o angulo de direcao, «a, e a distancia entre eixos, D (equacéao 4.1). Tendo em conta
que a direcdo do ATLASCAR2 é do tipo Ackermann, o angulo das duas rodas dianteiras
nao é o mesmo. No entanto, para efeitos de calculo das trajetorias é considerado o dngulo
meédio das duas rodas da frente.

R= D
tan(a)

(4.1)

Depois de conhecida a localizacao do ICR, segue-se o célculo da posigao angular do
veiculo, 3, ao longo do arco de comprimento A (equagdo 4.2).
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Front Wheel Axis

Figura 4.1: Modelo ndo holonémico de um veiculo com dire¢ao de Ackermann, (adaptado
de Oliveira et al., (2012)).

A
= — 4.2
5=4 (1.2
Por fim, as coordenadas cartesianas da posi¢ao do veiculo, ([[,, Hy) sdo dadas pela
equacao 4.3.

[.]_[ R-sin() |_ _D_ . gip (Atan()
[Hy ] N [R—R'Cos(ﬁ):| o 13:@,(()1(30&(‘;{%(2))) (4.3)

Para facilitar a aplicacao do algoritmo na selecdo da melhor trajetéria, os arcos de
circunferéncia sao divididos em trogos por nodos igualmente espagados e cada trogo é
aproximado a um segmento de reta. Antes das intervencgoes realizadas durante esta
dissertacao, o package trajectory_planner utilizava um ficheiro com duas matrizes
de angulos de direcao e comprimentos de arco para, através da equagao 4.3, calcular
as posigoes dos nodos. Esta metodologia ndo se revelava eficiente, pois cada vez que
era necessario alterar as trajetoérias o ficheiro tinha que ser integralmente reescrito e o
cddigo recompilado. Deste modo, foi adotada uma abordagem de célculo automatico das
trajetorias em funcao da velocidade.

Numa abordagem simplificada, a energia cinética de um veiculo em movimento é toda
dissipada pela friccao no pavimento durante a travagem e é dada em funcdo da massa, m,
e velocidade, v, do veiculo. O trabalho dissipativo é realizado por uma forca tangencial
ao movimento, F;, ao longo da distancia de travagem, D, e, segundo o principio da
conservagao da energia é possivel obter a equagao 4.4.

1 m-U2
Edissipada:Ec@DXFt:§'m-v2<:>D= 2. F

Admitindo que a for¢a tangencial (equagao 4.5), responsavel pela dissipagdo da ener-
gia, é proporcional & for¢a normal ao pavimento (equivalente ao peso do automovel), e

ao coeficiente de atrito, u, pode-se determinar a distancia de travagem, em funcido da
velocidade, v, e da aceleracao da gravidade, g, de acordo com a equagao 4.6.

(4.4)
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Fr=p-m-g (4.5)
2
v
D= 4.6
2 g (4.6)

O numero de nodos, de trajetdrias e o espagamento angular entre as mesmas pas-
saram também a ser configurados através dos pardmetros _NUM_NODES_, _NUM_TRAJ_ e
_TRAJECTORY_ANGLE_, respetivamente. A parametrizacdo das trajetoérias e modificacoes
na classe c_manage_trajectory permitiram a geracao dindmica de trajetorias durante a
implementagao do algoritmo de avaliagdo.

Esta geracao dinamica de trajetérias, de acordo com a velocidade do veiculo, pode
ser observada na figura 4.2 onde se encontram dois exemplos de conjuntos de trajetorias
para duas velocidades distintas, 6 m/s e 10 m/s, considerando um coeficiente de atrito
tipico para piso molhado de 0,4. O referencial de origem das trajetorias é designado de
vehicle_odometry e tem a sua origem no centro do eixo traseiro do ATLASCAR2.
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(a) Velocidade de 6 m/s com 4,67 m de compri- (b) Velocidade de 10 m/s com 12,96 m de compri-
mento. mento.

Figura 4.2: Trajetorias definidas pelo algoritmo para diferentes velocidades.

Numa fase de testes mais avancada decidiu-se variar a velocidade, até entdo estatica,
consoante o angulo da trajetéria escolhida. Quanto maior o dngulo de direcdo determi-
nado pela trajetéria selecionada no algoritmo de planeamento, mais baixa serd velocidade
de deslocamento do veiculo. Esta variacao é realizada linearmente entre duas velocida-
des pré-estabelecidas, a velocidade méxima admissivel e a velocidade de deslocamento
segura, configuradas pelos parametros _SPEED_REQUIRED_ e _SPEED_SAFFETY_, respeti-
vamente. O excerto de cddigo 4.1 apresenta a funcao responsavel por esta variacao, onde
_MAX_STEERING_ANGLE_ é o angulo maximo de direcao retirado da tabela 3.1 como a
meédia dos angulos maximos da roda de dentro e da roda de fora.

Excerto de codigo 4.1: Fungao que devolve a velocidade em funcdo do angulo da trajetoria
a seguir.

H double angle_to_speed(double angle)
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{
double m = (_SPEED_SAFFETY_ - _SPEED_REQUIRED_) / (_MAX_STEERING_ANGLE_ *
M_PI / 180);
return (m * abs(angle) + _SPEED_REQUIRED_);
}

Esta variagao da velocidade acrescentou um problema ao algoritmo. No caso da ve-
locidade minima ser baixa o comprimento das trajetérias diminui de tal forma que o
algoritmo fica instavel, gerando inclusive colisdes. A solu¢ao encontrada estabelece um
comprimento minimo para as trajetorias igual ao raio minimo de viragem do ATLAS-
CAR2, 4,5 m, permitindo inversées de marcha quando na presenca de obstaculos frontais
sem a possibilidade de contorno dos mesmos. Na figura 4.3 é bem visivel a variacao do
comprimento das trajetérias em fungdo do angulo escolhido.
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(a) Direcao a 0 graus com velocidade de 10 m/s e (b) Direcdo 9 graus para a direita com velocidade
comprimento de 12,96 m. de 8,05 m/s e comprimento de 8,39 m.

Figura 4.3: Trajetérias definidas pelo algoritmo em funcdo da diregdo escolhida para um
intervalo de velocidades de 1 m/s a 10 m/s.

4.2 Detecao de colisoes

A detecdo de colisdes das trajetorias tragadas nao pode ser realizada considerando
exclusivamente a linha da trajetéria pois esta nao representa o espaco ocupado pelo
carro. Tal como em Oliveira et al., (2012), o package trajectory_planner utiliza um
retangulo para representar o espaco ocupado pelo veiculo em cada nodo das multiplas
trajetorias. Este retdngulo deve possuir as mesmas dimensoes que o veiculo onde o
algoritmo de planeamento é aplicado pois as colisdes serao diretamente calculadas entre
os retangulos e os obstéculos. Nesta abordagem diz-se que existe uma colisao quando duas
linhas se intercetam, isto é, quando uma das quatro linhas do contorno do retangulo que
representa o veiculo se cruza com uma linha que une dois pontos do obstaculo. Na figura
4.4 sdo visiveis os retangulos representativos do ATLASCAR2 e os pontos de colisdo,
representados por cilindros amarelos.

Quando na presenca de curvas acentuadas, este método de detecdo de colisdes nao
se revelou eficaz pois a nuvem de pontos fornecida pelo package free_space_detection
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(a) Representacao do veiculo em rectangulos. (b) Pormenor de detecao de colisoes (cilindros ama-

relos).

Figura 4.4: Exemplo de detegao de colisoes de acordo com o método das intersegdes entre
segmentos de reta, adotado no package original.

nao estd segmentada em obstaculos. O facto do algoritmo receber apenas uma nuvem
de pontos faz com que este considere todos os pontos da nuvem pertencentes ao mesmo
obstaculo, o que conduz a unido dos limites da estrada em curvas que possuem grandes
angulos de viragem, criando assim uma barreira virtual e eliminando as trajetérias nessa
direcdo. Na figura 4.5a este fendémeno estd representado por uma linha vermelha, e
perante tais condigdes, 0 algoritmo nao consegue evitar colisdes (figura 4.5b), devido a
uma tomada de decisdo tardia.

(a) Representagao da uniao das duas margens da (b) Situagdo de colisdo visualizada no simulador
estrada (linha vermelha). Gazebo.

Figura 4.5: Situacao de simulacdo de curva acentuada onde o método de detecdo de
colisoes falha, provocando uma colisdo.

Foram identificadas duas abordagens para a resolucao deste problema. A segmentagao
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da nuvem de pontos proveniente do package free_space_detection ou a alteragao do
método de detegdo de colisdes no package trajectory_planner. Numa tentativa de
solucionar o problema do lado deste package, optou-se por alterar o método de calculo
das colisdes. Em vez de intersecbes de segmentos de reta passou-se a identificar os
pontos da nuvem que se encontram dentro dos retangulos. Desta forma, sempre que um
retangulo tem uma inclusao, isso é sinénimo que a trajetéria possui pontos de colisdo.

Para determinar se um ponto estd dentro ou fora do retangulo é utilizado o Winding
Number (WN). Na sua forma mais simplista, o cdlculo do WN percorre todos os lados
de um poligono no sentido anti-horario e se o ponto a testar se encontrar & esquerda do
vetor definido por um lado do poligono é adicionada uma unidade ao WN do ponto, se
se encontrar & direita é subtraida uma unidade ao WN do ponto. Um ponto esta dentro
do poligono se o seu WN for diferente de zero (Sunday, 2012). A figura 4.6 apresenta
a ilustracdo deste método de célculo num ponto em trés situacdes distintas para uma
melhor compreensao do conceito.

Figura 4.6: Representagao grafica da metodologia utilizada para o calculo do WN, (Sun-
day, 2012).

O excerto de codigo 4.2 resulta da alteragdo realizada ao package trajectory_planner
e resume o teste de colisoes efetuado com recurso ao WN.

Excerto de cédigo 4.2: Resumo do célculo de colisoes das trajetérias através do WN.

// testa todos os nds até ao mais prozimo
for (int n = 0; n <= trajectory->closest_node; ++n)
{
..o
// testa todas as linhas do retdngulo
for (size_t 1 = 0; 1 < trajectory->v_lines[n].size(); ++1)
{
...
// testa todos os obstdculos
for (size_t o = 0; o < vo.size(); ++o)
{
// testa todos os pontos do obstdculo
for (size_t lo = 0; lo < volo].x.size(); ++lo)
{
...
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int wn = wn_PnPoly(P, &car_polygon, car_polygon_size);
if (wn != 0)
{
...
trajectory->collision_pts.push_back(p);
trajectory->score.FS *= 0;

}

O resultado da modificacao do método de detecao de colisGes é bem visivel na figura
4.7. Ao contrario da figura 4.4b, na area circundada a vermelho da figura 4.7b nao
existe a uniao dos pontos da nuvem com segmentos de reta e as colisoes deixam de ser
detetadas ao longo desses segmentos. Neste caso, sdo bem visiveis os novos pontos de
colisao, representados por cilindros amarelos, coincidentes com os pontos da nuvem.
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(a) Exemplo de simulac¢do de obstéaculos. (b) Ampliagao da simulacido de obstaculos onde é
visivel a ndo unido de osbtaculos diferentes (elipse
a vermelho).

Figura 4.7: Exemplo de detecao de colisGes através de inclusoes, utilizando a metodologia
do WN.

Para a detecdo de intersecoes com obstéculos néo fisicos, isto é, as linhas da estrada,
recorreu-se a mesma metodologia do WN. Como este tipo de obstaculos nao sio fisica-
mente intransponiveis, sdo passados ao algoritmo numa nuvem de pontos distinta que é
analisada da mesma forma da que representa os obstéculos fisicos, mas o resultada da
andlise de colisdes é armazenado num pardmetro diferente da trajetoria. Esta distingao
mantém a independéncia entre os diferentes tipos de obstaculos.

4.3 Ponto atrator

E da responsabilidade do algoritmo de navegacdo local escolher a trajetéria que o vei-
culo deve tomar em cada instante, até o objetivo final da navegagao ser alcancado. Como
tal, deve existir um ponto, final ou intermédio, que sirva de atrator ao planeamento, isto
é, o objetivo. O package trajectory_planner ji possui um nodo responsavel pela publi-
cagao deste ponto, o APgenerator. Este nodo publica um marcador visual interativo em
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Ruviz que pode ser posicionado manualmente pelo utilizador com trés graus de liberdade,
translagoes em z e y e rotacdo em z (figura 4.8a). Durante a execugdo do programa
ROS, sempre que este marcador é reposicionado, o tépico com a sua posi¢do e orientagao
é atualizado e o algoritmo passa a ter um novo objetivo. Nas situagdes de simulacao,
descritas no capitulo 6, este ponto é mantido fixo ao longo do tempo para nao influenciar
os resultados obtidos.

(a) Ponto atrator definido pelo marcador visual in- (b) Ponto atrator definido pelos way points, a ama-
terativo. relo.

Figura 4.8: Diferentes tipos de pontos atratores e sua representagao.

Para um planeamento em condigoes reais a utilizacao deste ponto atrator deve ser
dispensada. Nessa situagao devem ser considerados os way points, fornecidos pelo médulo
GPS de navegacao global, como pontos atratores durante a execucao da rota. Como tal,
foi desenvolvido um novo nodo, designado de APwaypoints, responsével pela subscrigao
dos pontos anterior e seguinte da rota. A subscri¢ao dos dois pontos serve para garantir
que o ponto atrator estd dentro de um raio que influencie o algoritmo. No caso da
distancia ao préximo ponto da rota ser superior do limiar de normalizacao, explicado
na subseccdo 4.4.1, este ndo vai influenciar a escolha da trajetéria. Para garantir que
o ponto atrator se encontra sempre a uma distancia capaz de influenciar a escolha da
trajetéria, é tracada uma reta que une os dois way points mais proximos e sobre ela é
marcado o ponto atrator a uma distancia fixa da posigao do veiculo (figura 4.8b).

Partindo da resolucao em ordem a z do sistema de equacdes 4.7, no excerto de
codigo 4.3 pode ser encontrada a funcdo que determina o ponto atrator de acordo com
os way points fornecidos pelo moédulo GPS de navegacao global. Depois de definidos os
pardmetros da equacdo da reta que une os dois pontos da rota, m e b, o ponto atrator é
marcado na intercecao da reta com uma circunferéncia de raio r, centrada no referencial
de origem das trajetérias.

y=m-z+b —2-m-b++/(2-m-b)2—4-(1+m2)- (b2 —1r2)
) &= > (L m?) (4.7)

24y =r
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Excerto de cédigo 4.3: Fungao de criacao do ponto atrator de acordo com os dois way
points recebidos.

geometry_msgs: :PointStamped waypointsAnalise::computeAP(const std_msgs::
Float64MultiArray& waypoints_in)
{
double r = 12;
geometry_msgs: :PointStamped point;
double m = (waypoints_in.data[3] - waypoints_in.data[2]) / (waypoints_in.data
[1] - waypoints_in.datal0]);
double b = waypoints_in.data[3] - m * waypoints_in.data[1];
double x = (-2 * m * b + pow((pow((2 * m * b), 2) - 4 * ((pow(m, 2) + 1) * (
pow(b, 2) - pow(r, 2)))), 0.5)) / (2 * (pow(m, 2) + 1));
point.point.x = x;
point.point.y = (m * x + b);
point.point.z = 0;
return point;

4.4 Parametros da trajetoria

O moédulo de célculo da pontuagdo e selecao das trajetdrias implementado no pac-
kage trajectory_planner por J. F. Pereira, (2012), ndo sofreu alteragoes de maior no
decorrer dos trabalhos desta dissertacdo. Ainda assim foram ajustados os parametros de
avaliacdo das trajetorias e de normalizacao, e foi acrescentado um parametro que adici-
ona a informagao da linha central da estrada ao algoritmo, pelo que se passa a explicar
o método de calculo e avaliacdo das trajetorias.

O célculo da pontuacdo de uma trajetoria depende da Distancia ao Ponto Atrator
(DAP), da Diferenca Angular ao Ponto Atrator (ADAP), da Distancia Minima aos Obs-
taculos (DLO), da Linha Central (CL) e do Espago Livre (FS). Numa tentativa dos trés
primeiros parimetros entrarem na equagdo 4.8 com a mesma ordem de grandeza, ga-
rantindo assim uma avaliacao dos resultados mais fiavel, é realizada a sua normalizacao.
Depois de normalizados, estes parametros sdo afetados de uma constante, my, que deter-
mina o seu peso na equacao de classificacio das trajetorias. O pardmetro CL considera a
intersecdo das trajetorias com as linhas da estrada, neste caso a central. Este parametro
possui um valor unitario para as trajetérias que ndo intercetam a linha e um valor pré-
definido, de acordo com o tipo de linha e o planeamento que se pretende efetuar, para
as trajetorias que se sobrepoem & linha. O parametro FS funciona com um pardmetro
exclusivo, isto €, indica se uma trajetoria possui ou nao pontuacio. A afetacdo do FS
ocorre durante o processo do célculo de colisoes, excerto de coddigo 4.2, onde o seu va-
lor unitario é anulado quando é detetada um colisdo, eliminando assim a pontuacao da
trajetoria.

Ptraj = (’I?’Ll - DAP,orm + mo - ADAP, o + mg - DLOnmnm) -CL-FS (48)

Em situacées de simulagao, onde o ponto atrator forca o veiculo a deslocar-se sempre
em frente e o objetivo é uma navegacao segura evitando colisbes, os pesos, m, dos
parametros normalizados, DAP, ADAP e DLO, e o peso do parametro CL sio definidos
segundo a tabela 4.1. O peso dado & DAP é muito reduzido pois, do ponto de vista
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da navegacio, a forma como o ponto atrator estd definido nao é vantajosa perante as
curvas do tracado. O pardmetro me é nulo pela mesma razio, sendo que em situagoes
de navegacao local reais estes parametros devem ser testados e ajustados de acordo com
o ambiente de navegagao. O parametro CL deve ser pré-definido como 1, no caso de nao
se pretender incorporar a informacao da linha central, e como 0,2, quando o objetivo é a
circulagao do modelo na via da direita. Um exemplo da escolha de trajetérias segundo a
equacao 4.8 e com os parametros da tabela 4.1 pode ser encontrado na figura 4.9.

Tabela 4.1: Pesos dos parametros da trajetéria em situacao de simulagao.

Parametro | DAP  ADAP DLO CL
mi mq mo ms —
Peso 0,1 0,0 0,9  1(s. simples) / 0,2(s. linhas)

O

p=o017 T 703 p -3
P = 0.00 P =011
P = 0.00 . P =000
P = 0.00 o wo T P = 0.00

P = 0.00 e o i ' P = 0.00
p=o000 - = P = 0.00
P=000 .. R N ot B IR P = 0.00

P = 0.00 P = 0.00
P = 0.00 : ‘ P = 0.00

P = 0.00 : . P = 0.00

Figura 4.9: Exemplo de escolha de trajetérias por andlise da sua pontuacao numa situacao
de simulacao simples.

Quando em execucao, o package trajectory_planner apresenta o diagrama de nodos
e tépicos da figura 4.10. O nodo responsavel pelo cdlculo das pontuagoes das trajetorias
¢ 0 trajectory_planner_nodelet e o nodo APgenerator di a posi¢do do ponto atrator
nas situagoes de simulacdo. A nuvem de pontos representativa dos obstaculos fisicos esté
publicada no tépico /reduced_pcl e a que representa as linhas do topico /line_pcl. A
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direcao e velocidade, resultantes do planeamento, sao publicadas no tépico /cmd_vel.

ftracking_frame_generator

I

[reduced_pcl farray_of_markers

)
/)

[ief_static [trajectory_planner_nodelet [trajectory_information
steer_drive_controller
fline_pcl \
/steer_drive_controller/cmd_vel
APgenerator

/APgenerator/im/feedback /min_dist_to_obstacles

/APgenerator/im/update

[APgenerator

/APgenerator/im/update_full

/msg_coordinates

Figura 4.10: Diagrama dos nodos e tépicos executados pelo algoritmo de planeamento.

Nas quatro subsecc¢es seguintes é explicado o célculo dos trés pardmetros DAP,
ADAP e DLO, e a afetacdo do parametro CL.

4.4.1 Distancia ao Ponto Atrator (DAP)

Em situacdes de planeamento real, onde o ponto atrator representa o objetivo a
atingir, devem ser priorizadas as trajetdrias que conduzem o veiculo a esse mesmo ponto.
No caso dos way points, as suas coordenadas no referencial de planeamento traduzem o
ponto para o qual o veiculo se deve direcionar de forma a cumprir uma rota pré-definida.
O parametro DAP ¢é a distdncia a que um nodo da trajetoria, isto é, um ponto resultante
da discretizacdo dos arcos de circunferéncia, se encontra do ponto atrator. A DAP ¢
calculada para todos os nodos da trajetéria, sendo selecionada a mais baixa e o nodo
onde que verifica a distdncia minima é designado do nodo mais préximo do objetivo,
sendo o planeamento de cada trajetoria executado até esse nodo. Esta distancia é a
distancia euclidiana medida em metros onde (II,1I,) sdo as coordenadas do nodo mais
proximo do ponto atrator e (AP, AP,) as coordenadas do ponto atrator. A DAP é
calculada com a equacgdo 4.9 e graficamente representada na figura 4.11.

DAP = \/(Il, - AP,)? + (II, — AP,)? (4.9)

Posteriormente, o valor da DAP é normalizado pela equacio 4.10, onde o parametro
de normalizacdo, Apap, ¢ a distdncia méxima a qual o ponto atrator exerce influéncia
na escolha da trajetéria, maximum_admissible_to_DAP. Pontos mais distantes possuem
um valor de DAP nulo.
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Figura 4.11: Célculo da DAP desde os nodos das trajetérias mais proximos do objetivo
ao ponto atrator.

(4.10)

DAP
DAP,,,pm = max (O, 1-— >

Apap

O codigo responsavel pela implementacao destes célculos pode ser encontrado no
excerto 4.4. Foi necessario alterar o cédigo original e limitar o valor normalizado da
DAP a zero para nao existirem trajetorias com pontuagoes negativas.

Excerto de cédigo 4.4: Calculo do valor da DAP e selecio do nodo mais proximo do

ponto atrator.

double maximum_admissible_to_DAP = 8.0;
for (int i = 0; i < (int)vt.size(); ++i)

{
// Cdlculo DAP
compute_DAP (vt [i], AP);
// Normalizagdo DAP
vt [i]->score.DAPnorm = max(0.0, (1 - (vt[i]->score.DAP) /
maximum_admissible_to_DAP));
}

t_func_output c_manage_trajectory::compute_DAP(c_trajectoryPtr& trajectory,
t_desired_coordinates& AP)

{
trajectory->score.DAP = 10e6;
trajectory->closest_node = -1;
for (size_t i = 0; i < trajectory->x.size(); ++i)
{
double DAP_prev = sqrt(pow(trajectory->x[i] - AP.x, 2) + pow(
trajectory->y[i] - AP.y, 2));
if (DAP_prev < trajectory->score.DAP)
{
trajectory->score.DAP = DAP_prev;
trajectory->closest_node = i;
}
}
}
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4.4.2 Diferenca Angular ao Ponto Atrator (ADAP)

Na navegacao local, a orientacao com que o veiculo atinge determinado objetivo, seja
ele final ou intermédio (way point), ndo tem a mesma importancia que em manobras espe-
cificas como o estacionamento, por exemplo. Ainda assim o package trajectory_planner
estd preparado para determinar a diferenca angular entre o veiculo e o ponto atrator,
ADAP. Esta distancia é determinada pela diferenca angular entre a orientacao do veiculo,
[Ty, no ponto da trajetéria mais proximo do objetivo e a orientacao do ponto atrator,
APy. A ADAP é determinada, em valor absoluto, pela equacao 4.11 para facilitar a sua
normalizacao final. Na figura 4.12 estd representada a diferenca angular entre o ponto
final de uma trajetéria e o ponto atrator.

ADAP = |[Iy — AP (4.11)

N

Tidho Trab2
Figura 4.12: Célculo da ADAP entre o nodo final de uma trajetéria e o ponto atrator.
Antes de entrar no célculo final da pontuacgao da trajetéria, e ja em valor absoluto, a

ADAP é normalizada pela equacao 4.12. Para a normalizacao da ADAP, a constante de
normalizacao utilizada é .

(4.12)

ADAP, ,m = max <0, 1-— ADAP)

s

A semelhanca da DAP, também aqui se alterou o c6digo, excerto 4.5, para garantir
que a ADAP normalizada é sempre positiva.

Excerto de cédigo 4.5: Calculo do valor da ADAP.

for (int i = 0; i < (int)vt.size(); ++i)
{

// Cdlculo ADAP

trajectory->score.ADAP = compute_ADAP(trajectory, AP, trajectory->

closest_node) ;

// Normalizagcdo ADAP

vt[i]->score.ADAPnorm = max(0.0, (1 - (vt[i]->score.ADAP / (M_PI))));
}
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double c_manage_trajectory::compute_ADAP(c_trajectoryPtr& trajectory,
t_desired_coordinates& AP, int i)
{
double adap = abs(trajectory->theta[i] - AP.theta);
if (adap > M_PI)
{
adap = 2 * M_PI - adap;
}
return adap;
1

4.4.3 Distancia Minima aos Obstaculos (DLO)

A pontuacao das trajetorias com colisdes é automaticamente anulada pelo parametro
FS. No entanto, de entre as restantes trajetorias, pode ndo ser seguro selecionar a traje-
toria que conduz o veiculo para o local mais proximo do objetivo. Caso esta trajetoria
possua obstéculos demasiado préximos pode ser perigosa, quer para o veiculo, quer para
os obstaculos, podendo estes representarem seres vivos. H& ainda que considerar que
as trajetorias se encontram discretizadas em segmentos de reta e caso esta aproximagao
seja demasiado grosseira podem existir colisoes nao detetadas. A DLO pode ser utilizada
para evitar estas situagdes pois ao representar a distancia a que o obstaculo mais préximo
se encontra da trajetoria ird favorecer as trajetérias com mais espaco livre ao seu redor.

Para o calculo da DLO pode ser utilizada a equagao 4.9, substituindo as coordenadas
do ponto atrator pelas coordenadas dos pontos da nuvem de pontos que representam os
obstaculos. A figura 4.13 ilustra o calculo da DLO para a trajetéria nimero 2.

DLO

Tra@o
b 4 Trag2

Trap4
L] d / Tra@s

Figura 4.13: Céalculo da DLO para o nodo da trajetoria ntimero 2 que se encontra mais
préximo dos obstaculos.

A normalizagdo da DLO é realizada pela equacao 4.13, onde o parametro de norma-
lizagdo, Apro, é a distancia de referéncia de influéncia dos obstaculos, configurada pelo
pardmetro maximum_admissible_to_DLO. Ao contrario dos outros parametros da traje-
toria, a DLO pode assumir valores superiores a 1, caso os obsticulos se encontrem acima
do limiar de normalizacao.

DLO

DLOnorm = FLO

(4.13)
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Neste parametro o codigo do package trajectory_planner manteve-se inalterado
(excerto 4.6).

Excerto de cédigo 4.6: Célculo do valor da DLO.

double maximum_admissible_to_DLO = 10.0;
for (int i = 0; i < (int)vt.size(); ++i)

{

// Cdilculo DLO

compute_DLO(vt[i], vo);

// Normalizagdo DLO

vt[i]->score.DLOnorm = (vt[i]->score.DL0) / maximum_admissible_to_DLO;
}

t_func_output c_manage_trajectory::compute_DLO(c_trajectoryPtr& trajectory, std::
vector<t_obstacle>& vo)

{
trajectory->score.DLO = 10.0; // Igual ao mazimum_admissible_to_DLO
...
for (size_t lo = 0; lo < vol[o].x.size(); ++lo)
{
double DLOprev = sqrt(pow(trajectory->v_lines[n][1].x[0] - vo[o].x[lo
1, 2) + pow(trajectory->v_lines[n][1].y[0] - vo[o].y[lo]l, 2));
if (trajectory->score.DLO0 > DLOprev)
{
trajectory->score.DLO0 = DLOprev;
...
}
...
return SUCCESS;
}

4.4.4 Linha Central (CL)

Quanto a introdugdo da informagdo da detegdo da linha central no algoritmo, néo
foi realizado nenhum célculo aritmético, contrariamente aos outros parametros descritos.
Neste caso, o fator CL possui um valor inicial igual & unidade que pode ser alterado,
ou nao, consoante a detecdo de inclusdes de pontos pertencentes & linha central nas
trajetérias. Inicialmente foi pensado considerar a informacgao das linhas como um termo
adicional ao somatoério, no entanto, optou-se por um fator multiplicativo que pudesse
permitir a anulagdo da pontuacao da trajetéria. Podem existir situagdes, como o caso
de uma dupla linha continua, onde ultrapassar a linha pode ser tdo ou mais perigoso
que ir em direcao a um obstaculo, pois pde em causa a seguranca de outros veiculos
que circulam em sentido contrario. Desta forma o valor de CL pode ser adaptado ao
tipo de linha detetada, consoante o grau de permissibilidade que esta apresenta em ser
transposta, alterando o valor pré-definido de W_CL.

Um exemplo de planeamento executado de acordo com a detecao da linha central pode
ser encontrado na figura 4.14, onde se pode observar que, apesar da primeira trajetéria
da esquerda conduzir a um ponto mais afastado dos obstaculos fisicos, a trajetoria que
apresenta maior pontuacao € a central, mesmo implicando uma navegac¢ao mais proxima
dos obstéculos.
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Figura 4.14: Exemplo da afetacao da pontuacao das trajetorias a esquerda, que interce-
tam a linha central (pontos a vermelho), pelo parametro CL.

O codigo apresentado no excerto 4.7 é responsavel pela afetacao do parametro CL,
com a particularidade de apenas as trajetorias da esquerda e central poderem ser afetadas
por este pardmetro. Desta forma permite-se que o algoritmo possa conduzir o veiculo
novamente & via de circulacdo da direita, depois deste se deslocar temporariamente &

esquerda da linha.

Excerto de cédigo 4.7: Resumo da atribucao de valores ao parametro CL recorrenndo ao
WN.

// testa todos os nds até ao mais prozimo
for (int n = 0; n <= trajectory->closest_node; ++n)
{
C...)
// testa todas as linhas do retdngulo
for (size_t 1 = 0; 1 < trajectory->v_lines[n].size(); ++1)
{
C...)
// testa todos os obstdculos
for (size_t oo = 0; oo < vv.size(); ++oo0)
{
// testa todos os pontos do obstdculo
for (size_t 11 = 0; 11 < vl[oo].x.size(); ++11)
{
...)
int wn = wn_PnPoly(P, &car_polygon, car_polygon_size);
if (wn != 0 && trajectory->alphal[0] >= 0)
{
trajectory->score.CL = W_CL;
}
}
}
}
}
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Capitulo 5

Ambiente de simulacao

O objetivo deste capitulo é a descrigdo do ambiente de simulacao utilizado para a
realizacao dos testes e afinacao do algoritmo, iniciando-se essa descricao com as definicoes
do modelo do robé utilizado e o sensor LIDAR a ele acoplado, seccoes 5.1 e 5.2. E depois
apresentada a integragao destes modelos no Gazebo (seccao 5.3), e o ambiente de testes
(secgdo 5.4). Por fim, na sec¢ao 5.5, ¢ ilustrado o resultado final do simulador.

Na fase inicial de implementacdo da solucao de navegacao local foram utilizados bags
com dados reais dos sensores LIDAR para comprovar as alteragoes realizadas ao package
trajectory_planner. Depois de realizadas as adaptagoes aos parametros caracteristicos
do ATLASCAR2 utilizados pelo algoritmo, as modificagoes nos marcadores visuais do
Ruiz, as alteracoes de referenciais e a criacdo de nodos capazes de publicar as TFs entre os
referenciais existentes, decidiu-se testar o comportamento da solu¢do de navegacao local
com a variacdo dos pardmetros das trajetérias. Foi nesta fase que os dados sensoriais
armazenados se tornaram obsoletos. A avaliacdo de qualquer algoritmo de planeamento &
uma tarefa impossivel de realizar offline devido ao papel ativo que o algoritmo possui na
tarefa de navegacao. Nao se podem retirar quaisquer conclusoes acerca do desempenho de
um algoritmo quando nao sao cumpridas as indicagoes por ele fornecidas em fun¢do dos
dados percecionados, ainda mais quando esses dados dependem diretamente das tultimas
trajetorias escolhidas pelo algoritmo (Ansuategui et al., 2014).

Perante a impossibilidade de atuagdo direta do algoritmo de navegacao local no con-
trolo do ATLASCAR2 e de forma a garantir repetibilidade no ambiente de teste, optou-se
por avaliar o desempenho do algoritmo recorrendo & simulagdo. Para a realizagdo das
simulacoes foi escolhido o software Gazebo, apresentado no capitulo 3, devido & sua capa-
cidade de simular dados de sensores LIDAR e interacoes fisicas entre os modelos, como
por exemplo, colisdes. A estas funcionalidades acresce ainda a vantagem da sua inte-
gracao com o ROS, permitindo a interacao do simulador com o package de navegacao
local.

5.1 Definicao do modelo
Antes da realizacfo das simulacoes, foi necesséria a criacdo de um modelo virtual do

ATLASCAR2 que respeitasse as suas dimensoes fisicas e descrevesse com algum rigor as
restricoes cinematicas associadas & direcao do tipo Ackermann. Apesar do Gazebo possuir
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uma extensa lista de plugins que permitem o controlo de diversos robés e plataformas,
nao se encontra disponivel um plugin que permita controlar um robé com direcdo do
tipo Ackermann. Numa tentativa de encontrar um modelo do controlador da direcao
recorreu-se & ROS Wiki. Aqui foi encontrado o robé CIR-KIT-Unit03 (CIR-KIT, 2016a),
utilizado na competicao japonesa de conducao auténoma Tsukuba Challenge, e que possui
um controlador de direcdo do tipo Ackermann.

Apesar da grande complexidade deste modelo, com sete meta packages capazes de
realizar tarefas de navegacao e de detecao de humanos, para o simulador descrito neste
capitulo apenas foram utilizados alguns packages de trés meta packages, organizados de
acordo com a figura 5.1.

CIR-KIT-

Unit03
A,
cirkit_unit03_common) cirkit_unit03_simu|ator) steer drive ros )
cirkit_unit03_ control cirkit_unit03 _gazebo steer drive controller
cirkit_unit03_description steer bot hardware

Figura 5.1: Arquitetura do robé CIR-KIT-Unit03 utilizada para a realizagao do simula-
dar do ATLASCAR2.

O meta package cirkit_unit03_common possui dois pacotes ROS responsaveis pelas
configuracoes do robd. No package cirkit_unitO03_control sdo configurados os para-
metros dos controladores da direcao, steer_drive_controller e steer_bot_hardware,
e do controlador da posicao das juntas do rob6 utilizado, joint_state_controller, de
acordo com o modelo que se encontra descrito no package cirkit_unit03_description.
Enquanto que os parametros dos controladores permaneceram inalterados, a descrigdo
do robo teve que sofrer adaptacoes para respeitar as dimensoes do ATLASCAR2. Sao
trés os ficheiros responséveis pela descricdo no modelo:

e cirkit _unit03.zacro: E o ficheiro principal, onde sdo incluidos os dois fichei-
ros abaixo. Aqui sdo dimensionadas as restantes propriedades do modelo como a
massa, o modelo URDF que representa o ATLASCAR2, a posigdo dos sensores que
integram o robd e a posicao dos eixos do robd em relacao ao referencial global.

o cirkit _unit03 macro.zacro: Neste ficheiro sdo criadas as representagoes das
rodas, a partir das suas dimensoes gerais, e sao posicionadas de acordo com as
medidas do veiculo. E inicialmente definida uma roda padrio e as restantes sao
reposicionadas de acordo com planos de simetria. Também sao definidas as juntas
das rodas que permitem movimentos de direcdo e de rotacdo, responséaveis pelo
deslocamento do robo.

e materials.zacro: Aqui sdo definidas as propriedades visuais dos elementos que
compoem o modelo.
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Depois da configuragao, o resultado final do modelo, representado no Gazebo, pode
ser visualizado na figura 5.2.

Figura 5.2: Modelo URDF do ATLASCAR2 representado no Gazebo e utilizado para a
realizacdo das simulagoes.

O meta package cirkit_unit03_simulator é responsavel pela integragao do modelo
criado no Gazebo e pelo envio de informacao do sensor para o planeador de trajetorias,
sendo descrito mais pormenorizadamente na seccao 5.3.

Por fim, os controladores estdao definidos no meta package steer_drive_ros e o seu
funcionamento pode ser explicado com recurso & figura 5.3. Depois do algoritmo de pla-
neamento receber e processar os dados do sensor a bordo do modelo, publica a orientacao
e a velocidade no veiculo no topico /cmd_vel do tipo geometry_msgs::Twist. Lste to-
pico vai ser subscrito pelo controlador primério da direcdo, steer_drive_controller,
que converte a orientacdo que o veiculo deve seguir no dngulo de dire¢do de uma roda
virtual, situada no centro do eixo dianteiro, e a velocidade linear de deslocamento em
velocidade de rotacao de uma roda traseira. Numa segunda etapa, e quando configu-
rado para tal, o controlador steer_bot_hardware aplica os resultados simplificados do
controlador anterior a uma configuragao do tipo Ackermann com velocidades de rotagao
diferentes nas rodas traseiras e angulos de direcao distintos nas rodas dianteiras. FEsta
conversao é realizada com base nos parametros de configuracao apresentados no codigo
5.1, e de acordo com as dimensdes reais do ATLASCAR2 (tabela 3.1). A informacao é
entdo enviada para o controlador do sistema, joint_state_controller, que publica as
posicoes das juntas do robd, posteriormente interpretadas pelo Gazebo.

Excerto de codigo 5.1: Parametros de configuracao do controlador da direcao.

steer_bot_hardware_gazebo:

rear_wheel : ’rear_wheel_joint’
front_steer : ’front_steer_joint’
virtual_rear_wheels : [’base_to_right_rear_wheel’, ’base_to_left_rear_wheel’]
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virtual_front_wheels : [’base_to_right_front_wheel’, ’base_to_left_front_wheel’]
virtual_front_steers : [’base_to_right_front_steer’, ’base_to_left_front_steer’]

enable_ackermann_link: true
wheel_separation_w : 1.310
wheel_separation_h : 2.55

some navigator

cmd_vel: v, w w

v
steer_drive_controller \%

velocity_joint_interface: @

position_joint_interface: & Cw

steer bot hardware sim

velocity_joint_interface: i -
position_joint_interface: &, &-

v
o fEt

Figura 5.3: Esquema de funcionamento do controlador de dire¢ao e velocidade do modelo
do robo, (CIR-KIT, 2016b).

5.2 Definigao de sensores

Para simular as nuvens de pontos geradas pelos sensores instalados no ATLASCAR2
foi integrado um sensor LIDAR no modelo do robé. Inicialmente, foi ponderada a simula-
¢ao com dois sensores nas extremidades no para-choques da frente, com posicionamento
semelhante aos Sick LMS151, para obter dados da frente e das laterais do rob6. No
entanto, devido a distingao entre elementos visuais e elementos com colisoes, realizada
pelo Gazebo, a incorporagao de um sensor com um angulo de abertura maior foi sufici-
ente para geracao de dados frontais e laterais, com cobertura idéntica & conseguida pelos
dois sensores reais. Este sensor foi posicionado logo acima do Sick LD-MRS400001 para
facilitar a publicacao de transformacoes entre os referenciais.
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A configuracdo do sensor simulado esta descrita no excerto 5.2. Foi utilizado o plugin
gazebo_ros_head_hokuyo_controller para simular o LIDAR 2D e a nuvem de pontos
publicada no topico /simulator_laser_scan. O alcance do sensor foi definido como 50
m, & semelhanca dos LIDARs 2D instalados no ATLASCAR2. Como referido acima, foi
utilizada uma abertura do feixe de 5 rad para permitir a recolha de dados laterais apenas
COMm um Sensor.

Excerto de codigo 5.2: Parametros de configuracdao do sensor LIDAR incorporado no
modelo do robbd.

<gazebo reference= >
<sensor type= name= >
<pose>0 0 0 0 0 O</pose>
<visualize>true</visualize>
<update_rate>40</update_rate>
<ray>
<scan>
<horizontal>
<samples>1080</samples>
<resolution>0.25</resolution>
<min_angle>-2.50</min_angle>
<max_angle>2.50</max_angle>
</horizontal>
</scan>
<range>
<min>0.50</min>
<max>50.0</max>
<resolution>0.01</resolution>
</range>
<noise>
<type>gaussian</type>
<mean>0.0</mean>
<stddev>0.01</stddev>
</noise>
</ray>
<plugin name= filename=
>
<topicName>/simulator_laser_scan</topicName>
<frameName>front_bottom_lrf</frameName>
</plugin>
</sensor>
</gazebo>

5.3 Integracao no Gazebo

Depois de criado o modelo virtual do ATLASCAR2 e configurado o sensor LIDAR, é
necesséria a sua integracao no simulador. Essa tarefa é da responsabilidade do meta pac-
kage cirkit_unit03_simulator e o excerto de cddigo 5.3 é referente ao ficheiro .launch
que inicializa o simulador. O primeiro ficheiro a ser carregado é o espago da simulagao,
que pode ser inicializado como um espaco vazio ou conter ji os elementos referentes
a uma dada aplicacdo. Quando é carregado o espago, sdo enviados pardmetros que
configuram a inicializacdo do Gazebo como por exemplo, se a simulacdo se encontra
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em pausa, (arg name="paused"), ou se é apresentada a interface grafica de simulagao,
(arg name="gui").

De seguida sao incluidos os ficheiros com a descricao do robd e com os controladores
e é lancado o nodo urdf_spawner, que é responsavel pela visualizagdo do modelo URDF
no ambiente de simulagao.

Os ultimos nodos a serem lancados na simulagdo sdo o cirkit_unit03_gazebo e
o cirkit_unit03_gazebo_line. Estes nodos foram criados e adicionados a este meta
package para permitir a integracao direta do simulador com o algoritmo de navegacao
local. O primeiro é responsavel pela conversao do scan laser, com os dados do limite da
pista, numa nuvem de pontos do tipo sensor_msgs: :PointCloud2 e pela publicagao da
mesma num tdpico ja subscrito pelo algoritmo, permitindo a execugdo do mesmo, quer
em ambiente real, quer em ambiente de simulagdo, sem que seja necessaria nenhuma
alteragdo. O segundo executa uma tarefa idéntica, mas para a linha central da estrada.
Esta é considerada como uma parede virtual e detetada por um segundo laser, cujo scan
também é convertido numa nuvem de pontos.

Excerto de cédigo 5.3: Ficheiro de langamento e inicializagao do simulador em Gazebo.

<launch>
...
<include file= >
<arg name= value= />
<arg name= value= />
<arg name= value= />
<arg name= value= />
<arg name= value= />
<arg name= value= />
</include>
<include file=
/>
<include file= />
...
<node name= pkg= type= respawn=
output= args=
/>
H <node name= pkg= type=
output= />
H <node name= pkg= type=
/>

(...)
</launch>

5.4 Ambiente de testes

Para a realizacdo de simulagoes com validade comparativa foi necessario desenvolver
uma aplicagdo que mantivesse o ambiente sempre controlado (subsecc¢ao 5.4.1), e um
pardmetro que conseguisse quantificar a qualidade do percurso realizado pelo robé no
simulador (subseccao 5.4.2).

Ricardo Luis Fernandes Silva, Dissertacao de Mestrado



5.Ambiente de simulago 65

5.4.1 Experiéncia proposta

A experiéncia proposta para a realizacao das simulacGes foi um circuito fechado com-
parado a uma estrada real. Como o algoritmo de navegacao, em situacoes reais, apenas
deteta objetos fisicos através dos LIDARs, foram criadas paredes que simulam os limites
da estrada. Na figura 5.4 é visivel o primeiro modelo criado para os testes no simulador,
onde apenas existem paredes, dentro das quais o rob6 tem que circular. Este modelo foi
criado no Building editor do Gazebo com base numa pista de rally-cross. No entanto,
esta ferramenta do Gazebo estd otimizada para a criagdo de espagos de edificios o que im-
possibilitou a criagdo de um modelo da pista com dimensées suficientes para a circulagao
do rob6 & escala real.

;e

"
—

Figura 5.4: Primeiro ambiente de simulacdo desenvolvido no Building editor do Gazebo,
pista de rally-cross.

Numa segunda abordagem, foi utilizada uma representacao tridimensional do Circuito
do Ménaco sem variagoes da cota de altitude, desenvolvida por Villamil Vuelta, (2018)
(figura 5.5). A escolha deste circuito para a aplicacdo de simulagao teve como base dois

Figura 5.5: Ambiente de simulacdo final adaptado de Villamil Vuelta, (2018), pista de
Foérmula 1.
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fatores: o circuito ser desenhado em ambiente urbano e possuir a menor extensao de
pista de todos os circuitos do campeonato de Formula 1. Ao simular uma estrada real
garante-se que as dimensodes sdo adequadas a circulacao do robd & escala real e o reduzido
tamanho possibilita a realizacdo de simulagdes mais curtas.

5.4.2 Avaliacao do planeamento

Estando concluida a construcao do ambiente de simulacao, passou-se & definicao de
um critério que quantificasse a qualidade do planeamento. Para além de garantir a ine-
xisténcia de colisoes, é necessaria uma avaliacao do percurso descrito pelo rob6 em funcao
dos parametros da trajetoria e das alteragoes realizadas ao package trajectory_planner.

2

Como nao é garantido o cumprimento total das trajetorias testadas, é dificil avaliar a
qualidade da escolha realizada pelo algoritmo de navegacao local. Assim, nas simulagoes,
e priorizando a seguranca, o critério encontrado avalia o espago livre em redor do robé.
O espago livre é determinado de forma idéntica & DLO, descrita no capitulo 4. Cada
vez que o planeamento é realizado é determinada a distancia linear a que o obstaculo
mais proximo se encontra da posigao atual robd, trajectory->score.EVAL (excerto de
codigo 5.4), e publicada no topico ROS, /min_dist_to_obstacles. Durante o decurso
das simulagdes este topico é armazenado num bag para que os dados do percurso completo
possam ser tratados e possa ser realizada a andlise estatistica dos mesmos. Desta forma, e
tendo conhecimento da largura da pista, é possivel diferenciar a navegagao com diferentes
configuragoes dos parametros das trajetoérias e selecionar a combinagdo mais segura.

Excerto de codigo 5.4: Célculo da distancia do obstaculo mais proximo ao modelo durante
a avaliacdo da DLO.

t_func_output c_manage_trajectory::compute_DLO(c_trajectoryPtr& trajectory, std::
vector<t_obstacle>& vo)
{
..
// testa todos os nds até ao mais prowimo
for (int n = 0; n <= trajectory->closest_node; ++n)
{
C...)
// testa todas as linhas do retdngulo
for (size_t 1 = 0; 1 < trajectory->v_lines[n].size(); ++1)
{
// testa todos os obstdculos
for (size_t o = 0; o < vo.size(); ++o)
{
// testa todos os pontos do obstdculo
for (size_t lo = 0; lo < volo].x.size(); ++lo)
{
double DLOprev = sqrt(pow(trajectory->v_lines[n
1011.x[0] - vo[o].x[1lo]l, 2) + pow(trajectory
->v_lines[n] [1].y[0] - vo[o].y[lol, 2));
¢...)
// avaliagdo da simulagdo
if (n==0 && trajectory->score.EVAL>DLOprev)
{
trajectory->score.EVAL = DLOprev;
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5.5 Resultado final

Com o modelo do robé ja integrado no Gazebo e a aplicacao de simulagdo concluida, o
ambiente de simulacdo estd completo. O resultado desta juncio encontra-se na figura 5.6.
Aqui é possivel visualizar os trés grandes blocos da simulacao, o modelo do ATLASCAR2,
o modelo do sensor e o ambiente de testes. E de destacar a representacdo dos feixes do
LIDAR, simulados a azul mais saturado quando é detetado um objeto e a azul menos
saturado quando nao é intersetado nenhum obsticulo dentro do alcance do sensor. Os
muros que limitam a estrada sdo identificados pelo sensor como obstaculos, permitindo
assim que o algoritmo de navegacado guie o modelo sempre dentro dos limites da faixa de
rodagem.

Quando se pretende que a navegacao seja realizada na via da direta, a informagado da
linha central é tratada e injetada no algoritmo de navegacao local.

Figura 5.6: Ambiente de simulagdo simples final visualizado através da interface grafica
do Gazebo e com todos os elementos da simulacdo ativos.

Durante a execucao do ambiente de simulagao estao ativos os nodos e tépicos ROS
presentes no esquema da figura 5.7. Facilmente se destaca a publicacdo do topico
/simulator_laser_scan, pelo Gazebo, com os dados do sensor LIDAR, correspondentes
aos limites da estrada, que sdo subscritos e tratados pelo nodo cirkit_unit03_gazebo.
O topico /line_laser_scan contém a informacao da linha central, que é convertida
em dados legiveis pelo algoritmo pelo nodo cirkit_unit03_gazebo_line. Também se
encontram em execucao os nodos responsaveis pelas TFs entre os diferentes referenciais,
tf_generator4, tf_generatorb e tf_generator6, e o controlador da direcao do modelo,
através da subscricao do tépico /steer_drive_controller.
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/controller_spawner

/gazebo_gui

[tf_generator4

Nine_laser_scan

gazebo

/gazebo/set_model_state

/gazebo/set_link_state

Itf_generator6

‘ /cirkit_unit03_gazebo_line
tf_static kit_unit03 _gazebo

/tf_generator5

steer_drive_controller [joint_states

‘ /steer_drive_controller/cmd_vel

[robot_state_publisher

/simulator_laser_scan

Figura 5.7: Diagrama dos nodos e tépicos executados pelo simulador.

Na subseccao 5.5.1 é descrita a simulacao geral utilizada para a realizacdo de testes
comparativos. Na subseccdo 5.5.2 é apresentada a situacao de simulagao em que se
considera a linha central para efeitos de planeamento.

5.5.1 Simulagao simples

As simulacoes designadas de "simples'sao simulagoes onde o modelo do rob6 descreve
uma volta completa & pista sem a presenca de nenhum elemento que cause perturbagao
a navegacao. Nestas simulagoes a finica condicionante ao movimento do modelo sao as
paredes laterais da pista, que equivalem aos limites da faixa de rodagem. O percurso
tem inicio e fim na marca verde da figura 5.8 e pode ser realizado a varias velocidades e
com trajetérias de planeamento estaticas ou dindmicas.

Figura 5.8: Ambiente de simulacdo simples onde a simulacdo é iniciada e terminada na
marca verde da pista.

Durante a simulacao, o funcionamento do algoritmo pode ser acompanhado e con-
trolado visualmente através da representacdo da nuvem de pontos, obtida pelo sensor, e
dos marcadores visuais no Rviz (figura 5.9). Os marcadores visuais permitem a visuali-
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zacao das pontuacoes das trajetérias e das sucessivas posicoes que o robd ocuparia, caso
executasse por completo a trajetéria escolhida.
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Figura 5.9: Exemplo de planeamento e pontuacao de trajetérias em ambiente de simu-
lacdo simples.

Quando lancados em simultaneo, o simulador e o planeador de trajetérias executam
os nodos e os topicos presentes no diagrama da figura 5.12. Em simulagao simples, os
dois topicos que unem estes dois packages sao o /reduced_pcl, onde é publicada a nuvem
de pontos adquirida pelo sensor, e o /cmd_vel, onde sdo publicadas as informacdes de
velocidade e direcao determinadas pelo algoritmo, posteriormente interpretadas pelos
controladores da direcao.

5.5.2 Simulacao com linhas

Para testar o comportamento do algoritmo de planeamento perante outro tipo de
obstaculos que nao fisicos, foram realizadas simulactes onde a linha central foi conside-
rada como uma barreira, com maior ou menor transponibilidade consoante o peso do
parametro CL. Como ainda ndo estao disponiveis dados de visdao no ATLASCAR2, que
permitam a identificacao das linhas, e o tratamento de dados visuais vai para além do
ambito desta dissertacdo, o posicionamento das linhas no simulador é obtido através de
dados laser que sdao convertidos numa nuvem de pontos para tratamento no algoritmo.

A nuvem de pontos da linha central (figura 5.10b), é obtida através da criacao de
uma parede virtual situada no centro da pista da simulacdo. Um sensor LIDAR, seme-
lhante ao utilizado para a detecao das paredes laterais, é utilizado para recolher dados
exclusivamente da parede externa da pista. Esses dados laser sdo convertidos para uma
nuvem de pontos que é translacionada em tempo real para o centro da faixa de rodagem,
isto é, para a posicao da linha central.

A agregacao da linha central ao planeamento de trajetérias pode ser encontrada na
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(a) Linha central e paredes laterais visualizadas no  (b) Nuvens de pontos representativas da linha cen-
simulador. tral (a vermelho), e paredes laterais (a preto).

Figura 5.10: Diferentes representactes da linha central e das paredes da pista.

figura 5.11, onde esta se encontra representada pelos pontos da nuvem a vermelho. E
claramente visivel a diferenca no planeamento com e sem a linha. Agora, o algoritmo
nao seleciona a trajetoria que conduz a posi¢ao de maior espaco livre (segunda trajetoria
a esquerda), mas sim aquela que guia o modelo para o local mais afastado dos obstaculos
dentro da via da direita (primeira trajetoria a esquerda).
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Figura 5.11: Exemplo de planeamento e pontuacao de trajetérias em ambiente de simu-
lacdo com linhas.

Nestas simulacoes, para além dos topicos /reduced_pcl e /cmd_vel, o simulador
e package de planeamento local comunicam ainda através do tépico /line_pcl, onde
¢ feita a publicagdo da nuvem de pontos representativa da linha central (diagrama da
figura 5.12).
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Figura 5.12: Diagrama dos nodos e topicos executados em simultineo pelo simulador e

pelo planeador de trajetorias.
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Capitulo 6

Resultados

O objetivo deste capitulo é a apresentacdo e discussao dos resultados obtidos nas
simulagoes realizadas e em ambiente real. Na seccdo 6.1 estdo descritos os primeiros testes
realizados para verificar a influéncia dos parametros das trajetorias no comportamento do
algoritmo. Depois, foi testada a influéncia do comprimento das trajetorias na qualidade
do planeamento (secgao 6.2). A secgao 6.3 contém os resultados das simulagdes depois
de modificacdes no algoritmo que permitiram a geragdo dinadmica de trajetérias e na
seccao 6.4 aparecem as simulacées com introducdo da linha central. Numa fase final
foi implementado de um filtro de média a direcdo, e os resultados estdo expressos na
seccao 6.5. Foram ainda realizados testes em ambiente real para identificar algumas das
possiveis falhas que o algoritmo pode apresentar (secgao 6.6).

6.1 Simulacoes padrao

A primeira série de testes realizada no simulador teve como func¢do a avaliacdo da
influéncia que a variacdo dos parametros Distancia ao Ponto Atrator (DAP), Diferenca
Angular ao Ponto Atrator (ADAP) e Distancia Minima aos Obstaculos (DLO) exerce
no comportamento do algoritmo de planeamento local. Durante as simulagoes, devido &
auséncia de way points fidedignos, o ponto atrator foi colocado 13 m & frente do veiculo
e com a orientacao do mesmo, o que se traduz num objetivo de andar em frente quando
nao existem obstaculos nessa direcao. Assim foram realizadas trés simulacées onde os
parametros DAP e DLO variaram entre os valores {0,1; 0,5; 0,9} e {0,9; 0,5; 0,1},
respetivamente. O parametro ADAP foi mantido nulo durante as simulacGes pois apenas
iria dar mais peso ao ponto atrator.

A velocidade definida para a realizacdo destas simulagoes foi de 5 m/s, sendo que,
nesta fase, o algoritmo ainda executava o planeamento com trajetdérias estéticas, isto é,
sem variacao do comprimento em funcao da velocidade, o que se traduz em trajetorias
de 3,24 m de comprimento. O ponto atrator também foi definido a uma distancia fixa,
mas abaixo do limiar de normalizagdo definido na sec¢do 4.3, de forma a influenciar a
escolha da trajetéria. Sempre com o objetivo de uma navegagao segura em mente, foi
realizada a andlise estatistica — histograma e distribui¢do normal (equagao 6.1) — da
distancia minima do obstaculo mais préximo ao modelo durante as simulacoes, neste caso
as paredes da pista. Esta analise pode ser encontrada nos graficos das figuras 6.1, 6.2 e
6.3.
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fla)= ——— ¢ 27 (6.1)

Tendo em conta que a distancia minima a que o carro se encontra das paredes no
inicio da simulacdo, numa zona reta, é de 4,45 m pode-se verificar que os valores médios
obtidos durante as simulacdes se aproximam deste valor & medida que se aumenta o
peso da distancia as obstaculos, DLO, como seria de esperar (figuras 6.1 e 6.2). No
entanto, esta aproximacao ocorre a um ritmo elevado pois quando se igualam os pesos
dos parametros DAP e DLO a média da distdncia minima aos obstaculos ja é de 4,37
m, o que significa que o modelo se mantém a maior parte do tempo numa posi¢ao muito
proxima do centro da pista. Quando utilizados parametros de 0,1 e 0,9 para DAP e DLO,
respetivamente, o modelo nunca de aproxima mais de 3,83 m das paredes durante toda
a simulagao, mesmo em zonas de curva.

Quando se faz pesar mais o ponto atrator (figura 6.3), os resultados do planeamento
deixam de ser positivos. Como o objetivo é andar em frente, o modelo s6 muda a dire¢ao
quando estd na iminéncia de colidir com as paredes. Isto resulta numa simulacdo onde o
velculo se desloca em toda a largura da estrada simulada, encostando-se a um dos lados
da estrada assim que sai de uma curva. A média da distancia as paredes, para valores
dos parametros DAP ¢ DLO de 0,9 e 0,1, respetivamente, reduz para os 2,26 m com um
desvio padrao de 1,70 m, que é representativo dos movimentos ao longo de toda a largura
da pista. Um fator alarmante é que, neste caso, o modelo chega a estar a apenas 0,01 m
de colidir com as paredes.
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Figura 6.1: Histograma e distribuicao normal da distdncia minima aos obstaculos
para velocidade de 5 m/s, DAP=0,1, ADAP=0 e DLO=0,9. Valores estatisticos:
média(u)=4,37, desvio padrao(c)=0,08 e minimo=3,83 m.
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Figura 6.2: Histograma e distribuicao normal da distdncia minima aos obstaculos
para velocidade de 5 m/s, DAP=0,5, ADAP=0 e DLO=0,5. Valores estatisticos:

média(u)=4,37, desvio padrao(c)=0,10 e minimo=3,82 m.
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Figura 6.3: Histograma e distribuicdo normal da distancia minima aos obstaculos
para velocidade de 5 m/s, DAP=0,9, ADAP=0 e DLO=0,1. Valores estatisticos:
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6.2 Simulagoes com trajetdrias de comprimento aumentado

Outro conjunto de testes realizado consistiu na alteragdo do comprimento das traje-
torias para tentar aferir a sua influéncia na qualidade do planeamento. Para poderem
ser estabelecidos paralelismos entre estas simulagoes e as apresentadas na secgao 6.1, os
parametros DAP e DLO variaram entre os valores {0,1; 0,5; 0,9} e {0,9; 0,5; 0,1}, res-
petivamente, e o parametro ADAP foi mantido nulo. A velocidade também foi mantida
constante e igual a 5 m/s e o ponto atrator definido da mesma posigao.

O comprimento das trajetorias foi determinado para uma velocidade de deslocamento
de 10 m/s, isto é, o dobro da utilizada nos testes apresentados na sec¢do 6.1, o que se
traduz em trajetérias com 12,96 m de comprimento. Apesar dos calculos internos serem
realizados considerando a velocidade de 10 m/s, o algoritmo foi curto-circuitado de forma
a continuar a enviar mensagens de velocidade de 5 m/s para o simulador, permitindo
avaliar a regra utilizada para calcular o comprimento das trajetérias. Os resultados das
trés simulactes encontram-se simplificados nos gréaficos das figuras 6.4, 6.5 e 6.6.

Mantendo a tendéncia das simulagoes padrdo, quanto maior o peso do pardmetro
DLO, melhores sao os resultados do planeamento, tendo o valor médio da distancia ao
obstaculo mais proximo ficado nos 3,77 m para valores de 0,1 e 0,9 nos parametros DAP
e DLO, respetivamente (figura 6.4). Apesar deste facto, o valor médio ficou aquém
do registado nas simulacoes padrao (tabela 6.1). A explicacdo para a diminuicdo do
desempenho reside em dois fatores: a antecipacdo do planeamento em curva e a maior
distancia entre os pontos finais das trajetorias. Como o comprimento das trajetorias é
superior, e a influéncia do ponto atrator é baixa, o algoritmo comeca a planear a curva
mais cedo e o planeamento aproxima-se mais do limite interno da curva, diminuindo a
disténcia & parede interior. Por outro lado, nas saidas das curvas e em curvas de raio
elevado, como o comprimento do arco das trajetorias é superior as simulagoes padrdo e
o angulo entre elas se mantém, os pontos finais estdo mais espagados. Isto requer uma
aproximacao superior a um obstaculo para de seja possivel o algoritmo selecionar outra
trajetéria, mantendo assim o modelo com mesmo sentido, durante mais tempo.

Tabela 6.1: Resultados estatisticos das simulacoes padrao e com trajetérias aumentadas.

Simulagao DAP/DLO Meédia(p) (m) Desvio padrao(o) (m) Minimo (m)
0,1/0,9 437 0,08 3.83

Padrao 0,5/0,5 4,37 0,10 3,82
0,9/0,1 9,96 1,70 0,01
0,1/0,9 3.77 0,30 281

Traj. aumentada 0,5/0,5 2,11 1,26 0,01
0,9/0,1 0,58 1,23 0,01

Conforme se vai reduzindo a influéncia da DLO e se vai aumentando a da DAP
(graficos das figuras 6.5 e 6.6), o planeamento comega a ser realizado cada vez mais junto
aos limites da pista dado que o peso da distancia ao ponto atrator é superior ao da
distancia aos obstaculos e as trajetérias terminam mais junto do ponto atrator, entao o
modelo s6 muda de dire¢cdo quando estd em risco de colisdo. Tal como nas simulagoes
padrao, o modelo chega a estar a menos de 0,01 m de um obstaculo, mas a distancia
meédia cai para 0,58 m pois, nas saidas nas curvas, o modelo mantém a direcdo do ponto
atrator, mesmo que isto implique proximidade aos obstaculos.
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Figura 6.4: Histograma e distribuicao normal da distancia minima aos obstaculos para
velocidade de 5 m/s e trajetorias aumentadas, DAP=0,1, ADAP=0 e DLO=0,9. Valores
estatisticos: média(u)=3,77, desvio padrao(c)=0,30 e minimo=2,81 m.
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Figura 6.5: Histograma e distribuicdo normal da distancia minima aos obstéculos para
velocidade de 5 m/s e trajetorias aumentadas, DAP=0,5, ADAP=0 e DLO=0,5. Valores
estatisticos: média(u)=2,11, desvio padrao(c)=1,26 e minimo=0,01 m.
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Figura 6.6: Histograma e distribuicao normal da distancia minima aos obstaculos para
velocidade de 5 m/s e trajetorias aumentadas, DAP—0,9, ADAP—0 e DLO=0,1. Valores
estatisticos: média(u)=0,58, desvio padrao(c)=1,23 e minimo=0,01 m.

6.3 Simulacoes com trajetérias de comprimento variavel

Depois de implementar a variagao dindmica das trajetérias com a velocidade, sendo
esta dada em func¢ao do angulo de direcdo selecionado pelo algoritmo, voltaram a realizar-
se mais simulacdes de forma a garantir que o planeamento nao levava a colisoes e a avaliar
a qualidade do mesmo. Mais uma vez, foram retirados resultados para os pardmetros
DAP e DLO a variarem entre os valores {0,1; 0,5; 0,9} e {0,9; 0,5; 0,1}, respetivamente,
e o parametro ADAP nulo. A definicdo do ponto atrator foi realizada de igual forma as
simulacoes descritas nas seccoes 6.1 e 6.2.

No que respeita & velocidade, para a realizacdo destas simulacoes, foram escolhidos
os limiares méaximo e minimo de 10 m/s e 1 m/s. Desta forma, o comprimento das
trajetorias varia entre 12,96 m e 4,5 m pois foi estabelecido um comprimento minimo
para o planeamento de forma a evitar colisdes com obstaculos inesperados (secc¢do 4.1).
O tratamento estatistico dos resultados obtidos para a distancia minima a que o modelo
se encontra dos obstaculos, durante as trés simulagoes, pode ser encontrado nos graficos
das figuras 6.7, 6.8 € 6.9.

Seguindo o padrao verificado nas simulagoes anteriores, quanto maior for a influén-
cia do pardmetro DLO na equacgdo da pontuacdo geral da trajetéria, melhores sdo os
resultados do planeamento. Com os parametros DAP e DLO definidos em 0,1 e 0,9,
respetivamente, o valor médio da disténcia ao obstdculo mais préximo situa-se nos 3,81
m e o desvio padrao nos 0,24 m, (figura 6.7). Durante a volta completa, o modelo nunca
se aproximou mais do que 2,74 m das paredes da pista.
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A medida que o peso do ponto atrator foi aumentando (graficos das figuras 6.8 e 6.9),
o planeamento foi-se aproximando dos obstaculos, caracterizando-se por uma meédia de
0,70 m para os parametros DAP e DLO a valerem 0,9 e 0,1, respetivamente. Neste caso,
o planeamento foi realizado a menos de 0,20 m dos limites da pista em mais de vinte por
cento do tempo.

Como estas simulacoes sao dinamicas, nao podem ser estabelecidas comparacoes di-
retas com simulacdes realizadas a velocidade constante pois ndo foi estudado o com-
portamento do planeamento com a evolugao da velocidade. No entanto, os resultados
apresentam um perfil aproximado aos obtidos nas simulagoes com trajetérias de com-
primento aumentado. Devido as baixas velocidades de deslocamento das simulacoes
realizadas, sempre que o algoritmo determina que a direcdo a seguir implica virar mais
de 18,94° para um dos lados esta-se a planear com trajetérias aumentadas. Nestes casos,
a velocidade selecionada pelo algoritmo é inferior a 5,89 m/s o que se traduz em traje-
torias com comprimento inferior a 4,5 m. Como o limite minimo para o comprimento
das trajetorias é ultrapassado, as trajetorias sdo estendidas, o que influencia o compor-
tamento do planeamento. As trajetorias dindmicas apresentam vantagens em situagoes
de mudancas de direcdo acentuadas pois, ao reduzirem a velocidade, permitem que o
modelo descreva a trajetéria com uma mudanca de dire¢do mais confortével e para o
mesmo espaco percorrido o planeamento é realizado mais vezes.
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Figura 6.7: Histograma e distribuicdo normal da distancia minima aos obstéculos para
trajetorias dinamicas com velocidades entre 1 m/s e 10m/s, DAP=0,1, ADAP=0 e DLO
=0,9. Valores estatisticos: média(u)=3,81, desvio padrao(c)=0,24 e minimo=2,74 m.
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Figura 6.8: Histograma e distribuicao normal da distancia minima aos obstaculos para
trajetorias dindmicas com velocidades entre 1 m/s e 10m/s; DAP=0,5, ADAP=0 e DLO
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Figura 6.9: Histograma e distribuicdo normal da distancia minima aos obstéculos para
trajetorias dindmicas com velocidades entre 1 m/s e 10m/s, DAP=0,9, ADAP=0 e DLO
=0,1. Valores estatisticos: média(u)=0,70, desvio padrao(c)=1,20 e minimo=0,01 m.
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6.4 Simulacoes considerando a linha central

De forma a avaliar a influéncia da linha central no algoritmo de planeamento foram
realizadas simulagdes para aferir o comportamento do algoritmo com a variagdo do para-
metro Linha Central (CL). Para a realizacao destes testes foram escolhidos os parametros
mais satisfatorios do conjunto de simulaces apresentadas na sec¢ao 6.3. Assim, foi man-
tida a variacao dinamica das trajetorias entre as velocidades de 10 m/s e 1 m/s e fixados
os parametros DAP, ADAP e DLO nos valores respetivos, {0,1; 0,0; 0,9}.

Para analisar as varia¢Ges no planeamento, foram atribuidos valores de 0,8 e 0,2 ao
parametro CL (graficos das figuras 6.10 e 6.11). A andlise destas simulacoes deve estar
focada nao s6 nos resultados estatisticos mas também na posi¢do do modelo ao longo da
simulacao. Para que o planeamento seja realizado com sucesso, o modelo simulado deve
circular o maximo de tempo possivel dentro da via da direita. Considera-se que o modelo
se encontra do lado direito da linha central se a distancia ao obstéculo mais préoximo for
inferior a 3,57 m.

Tal como expectavel, quanto mais baixo for o parametro CL mais proximo do limite
direito da pista se realiza o planeamento pois as trajetérias com direcdo & esquerda, e
que intercetam a linha central, possuem uma pontuacao inferior. Com CL a valer 0,8, em
31,6% do tempo o modelo estd na via da direita. Ja para CL a valer 0,2 esta percentagem
aumenta para 87,7%, demonstrando claramente este comportamento padrao.
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Figura 6.10: Histograma e distribuigao normal da distancia minima aos obstaculos para
trajetorias dindmicas com velocidades varidveis de 1 m/s a 10m/s, considerando a linha
central, DAP=0,1, ADAP=0, DL.O=0,9 e CL.=0,8. Valores estatisticos: média(u)=3,86,
desvio padrao(o)=0,61 e minimo=1,94 m.
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Figura 6.11: Histograma e distribui¢cao normal da distancia minima aos obstaculos para
trajetorias dinamicas com velocidades variaveis de 1 m/s a 10m/s, considerando a linha
central, DAP=0,1, ADAP=0, DLO=0,9 e CL=0,2. Valores estatisticos: média(u)=2,72,
desvio padrao(o)=0,64 e minimo=1,33 m.

6.5 Simulacoes com filtro de média da diregao

Numa tentativa de resolver o problema de os pontos finais das trajetérias serem mais
distantes para trajetérias de maior comprimento, sem aumentar o niimero de trajetérias, e
minimizar algumas oscilagbes do algoritmo durante o planeamento, foi criado um filtro de
média para a direcao a seguir. Esta deixa de ser a selecionada diretamente pelo algoritmo
e passa a assumir o valor da média da diregdo, 6, das dltimas 5 trajetorias selecionadas
(equagao 6.2). Este filtro foi aplicado em condicoes iguais a primeira e tltima simulacoes
apresentadas nas seccoes 6.3 (para simulagoes com trajetorias dinamicas), e 6.4 (para
simulagoes com a linha central), respetivamente, de forma a poderem ser realizadas

comparagoes. Os resultados da aplicagao do filtro encontram-se nos graficos das figuras
6.12 e 6.13.

4
>0t — i)

0(t) ==——

Como se pode verificar, pela comparagdo dos graficos das figuras 6.7 e 6.12 e pela
analise da tabela 6.2, existe uma aproximacao de 2,2% do modelo ao centro da estrada,
com a aplicagdo do filtro, para simulagdes com geracdo dindmica de trajetorias. A par
deste beneficio surge ainda uma melhoria no desvio padrdo e na distancia minima aos
obstaculos ao longo de toda a simulagdao. Também, através da analogia dos graficos
das figuras 6.11 e 6.13 e da consulta da tabela 6.2, se comprova que o tempo que o

(6.2)
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modelo se desloca a direita da linha central aumenta de 87,7% para 88,9%, depois de
utilizado o filtro. Com isto pode-se dizer que a aplicagdo de um simples filtro melhora
o desempenho do planeamento sem ser necessario um acréscimo do custo computacional
associado a anéilise de mais trajetérias. No entanto, ndo se deve estender o filtro a
uma grande quantidade de trajetérias, que podem representar uma grande amplitude de
direcoes, sob pena de a direcdo filtrada ja ndo se encontrar livre ou o planeamento se
tornar pouco reativo. Considerando as 5 ultimas trajetorias, a uma taxa de atualizacao
de cerca de 10 Hz, esta-se a filtrar o ultimo meio segundo de planeamento.

Tabela 6.2: Resumo dos resultados estatisticos das simulagoes com e sem filtro de direcao
para trajetorias dindmicas e parametros DAP=0,1, ADAP=0 e DL.O=0,9, e CL=0,2 para
as simulagoes com linha central (graficos das figuras 6.7 € 6.12, e 6.11 e 6.13).

Simulagao Trajetéria dinamica | Linha central
Filtro ° °
Meédia(z) (m) 3,01 3,81 2,88 2,72
Desvio padrao(c) (m) | 0,21 0,24 0,56 0,64
Minimo (m) 3,02 274 1,72 1,33
Tempo dir. linha (%) | — — 88,9 87,7
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Figura 6.12: Histograma e distribuicdo normal da distdncia minima aos obstaculos
para trajetorias dinamicas e filtro de direcao com velocidades variaveis de 1 m/s a
10m/s, DAP=0,1, ADAP=0 ¢ DLO=0,9. Valores estatisticos: média(u)=3,91, desvio
padrao(o)=0,21 e minimo=3,02 m.
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Figura 6.13: Histograma e distribui¢ao normal da distancia minima aos obstaculos para
trajetorias dinamicas e filtro de dire¢do com velocidades variaveis de 1 m/s a 10m/s, con-
siderando a linha central, DAP=0,1, ADAP=0, DLO=0,9 e CL=0,2. Valores estatisticos:
média(p)=2,88, desvio padrao(c)=0,56 ¢ minimo=1,72 m.

6.6 Aplicacoes reais

A realizacdo de testes em ambientes reais teve que ser bem ponderada pois a infor-
macao da velocidade e direcao do ATLASCAR2 nao esta disponivel diretamente. Desta
forma os testes foram realizados sabendo, a priori, que estas duas varidveis sdo, tnica
e exclusivamente, controladas e monitorizadas pelo condutor. Isto condiciona o tipo de
testes pois é muito dificil para o condutor distinguir entre rodar o volante de 0° a 18°
ou de 0° a 21°, por exemplo. Outro fato importante é a impossibilidade de detecio das
linhas da estrada por parte do ATLASCAR2, fazendo com que o espago livre para a
navegacao seja dado apenas pelos obstaculos fisicos, identificados pelos sensores LIDAR.

Tendo em conta estas limitagoes, os testes definidos possuem obstaculos fisicos que
limitam a estrada o mais junto as linhas possivel e foram realizados com velocidade e
direcao constantes de forma a identificar as hipotéticas variagoes da direcao determinadas
pelo algoritmo de navegacao local. Estes testes foram realizados com os pardmetros
de avaliacao das trajetorias DAP, ADAP, DLO e CL definidos como 0,1, 0, 0,9 e 1,
respetivamente. A influéncia do ponto atrator foi mantida baixa porque nem sempre 0s
way points fornecidos estao posicionados corretamente na estrada e o way point virtual —
a amarelo nas figuras — esta sempre dentro do alcance do planeamento. J4 a influéncia
das linhas da estrada é nula devido & falta de detecdo das mesmas em ambiente real.
Devido & contribuicdo positiva do filtro de média da direcdo, este foi mantido ativo
durante estas experiéncias.
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Para a realizacao do primeiro teste foi escolhido o tunel de Santa Joana, no centro de
Aveiro (figura 6.14), pois possui uma unica via em cada sentido e um separador central
fisico descontinuo. Os limites laterais também sao barreiras fisicas, facilmente detetéveis
pelos LIDARs, e estdo bastante proximos do limite da via. Como é possivel percorrer
todo o tunel com a dire¢do alinhada em frente e nao existe qualquer interacdo com
outros veiculos pdde-se assim aferir o nimero de vezes que o algoritmo selecionou uma
trajetéria que ndo a que permitia seguir em frente. No que diz respeito a velocidade,
tentou-se manter uma velocidade estavel de 36 km/h, o equivalente a 10 m/s.

Museu de Aveirol
%  Santa Joana'(Antigo.
@

iMhelNorthiFace:
S LUICIAVEITO)

ta Joana

Figura 6.14: Vista de satélite do tunel de Santa Joana, no centro de Aveiro, local escolhido
para a realizacdo do primeiro teste real (trogo de recolha de dados identificado pela reta
a vermelho).

Como esperado, na presenga de barreiras fisicas, o algoritmo indica a trajetéria que
guia o automovel ao espago livre em frente, mesmo quando o way point fornecido se
encontra totalmente fora da via de circulagdo (figura 6.15). Durante os 33 segundos de
circulacao dentro do tanel, em 93,04% das vezes em que o planeamento foi realizado
o algoritmo selecionou a trajetoria central (grafico da figura 6.16). Apesar de simples,
este teste permite demonstrar a influéncia da localizacao do ponto atrator no planea-
mento da trajetéria. Da andlise do grafico pode-se verificar que o algoritmo seleciona
periodicamente trajetérias com direcao a direita, isto é, que conduzem o veiculo ao outro
lado da estrada, onde esta localizado o way point. Este fenémeno peridédico ocorre nas
descontinuidades do separador central. Sempre que existe uma interrup¢do no separa-
dor central o algoritmo deteta espaco livre mais préximo do ponto atrator e seleciona
momentaneamente trajetérias que conduzem a esse espaco.

Aqui estd identificada uma situacao de navegacao em que a posicao errada do ponto
atrator prejudica o planeamento. Neste caso, a auséncia do ponto atrator dentro do limiar
de normalizagao, apresentado no capitulo 4, traria vantagens pois estando o ponto atrator
foram desse limiar o algoritmo iria selecionar a trajetéria que conduziria ao maior espaco
livre, sem qualquer influéncia do ponto atrator na selecdo da mesma. Outra solucao
possivel para tentar solucionar este problema, da parte do algoritmo, seria atribuir ainda
menos peso ao ponto trator na equacado de pontuacao.
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Figura 6.15: Exemplo de escolha de trajetéria por parte do algoritmo de navegacao local
com o way point fora da via de circulacao.
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Figura 6.16: Histérico da direcao do veiculo calculada pelo algoritmo de navegacao local
durante a realizagdo do primeiro teste real, DAP=0,1, ADAP=0, DLO=0,9 e CL=1.
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Um segundo teste idealizado consistiu na circulagdo num troco em linha reta de
autoestrada. Devido ao posicionamento dos LIDARs 2D é possivel detetar os railes de
protecao que limitam as laterais da faixa de rodagem. Como a berma possui uma largura
quase idéntica a uma via, ao circular na via da direita possui-se espago livre & direita
do veiculo o que permite a selecdo de trajetorias em frente. Na auséncia deste espaco
livre o algoritmo apresentaria um comportamento tendencioso de selegao de trajetdrias
a esquerda devido ao espaco livre muito superior desse lado do veiculo. Esta experiéncia
pretendeu avaliar a interacdo do algoritmo com obstaculos dindmicos que surgiram em
situagoes de ultrapassagem. Sendo o troco reto, foi tentado manter um angulo de diregao
nulo para, mais uma vez, avaliar as diferencas de direcdo fornecidas pelo algoritmo. O
local identificado para a realizagio deste teste foi o trogo da A25 situado entre o n6 2 e
a area de servigo no sentido este/oeste (figura 6.17). Devido a tipologia da estrada foi
mantida uma velocidade de circulacgdo estavel de 65 km /h, cerca de 18,06 m/s.

e Ve MarLusitang
Emasoes Fizzasig) i

¢ Companhia

Figura 6.17: Vista de satélite do trogo da A25, desde o n6 2 até a area de servico,
no sentido este/oeste, local escolhido para a realizagdo do segundo teste real (trogo de
recolha de dados identificado pela reta a vermelho).

Esta experiéncia foi realizada com uma vantagem face & anterior, os way points forne-
cidos pela navegacao global encontravam-se quase sempre na via de circulagao da direita
(figura 6.18), atraindo assim o planeamento para o local correto da estrada. Desta forma,
90,62% das vezes que o planeamento foi realizado o algoritmo selecionou a dire¢ao correta,
seguir em frente (grafico da figura 6.19).

Ao contrério do teste no tinel, aqui existem oscilacées de direcdo para os dois lados
devido a existéncia de espago livre em ambos. As oscila¢does para a direita (angulo
negativo), ocorrem em situacoes de ultrapassarem onde a berma apresenta uma largura
superior e o automdével que ultrapassa se desloca mais proximo do ATLASCAR2. Nestes
momentos, apesar do way point puxar o planeamento para a frente, o algoritmo deteta
mais espacgo livre & direita e indica que o condutor deve conduzir o veiculo para esse
espaco. Neste contexto, o aumento do peso do ponto atrator na equagao de pontuacao
das trajetorias seria vantajoso.

Trajetérias com dire¢do positiva, isto é, para a esquerda, tem origem noutro fenémeno.
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Figura 6.18: Exemplo de integracdo das navegacoes local e global durante a realizacao
da segunda experiéncia real.

Depois da ultrapassagem quase concluida, existem veiculos que se encostam a via da
direita quase de imediato, ainda dentro do espago de planeamento do algoritmo, o que
invalida o seguimento de trajetérias em frente. Como o algoritmo nao pode selecionar
trajetorias em frente, o maior espaco livre encontra-se agora a esquerda e o ponto atrator
também se localiza mais a esquerda, o planeamento é puxado para a esquerda. Em vérias
situacoes, passiveis de serem identificadas no grafico de dngulos de direcdo, no inicio da
ultrapassagem, quando o outro veiculo se encontra na via da esquerda, o algoritmo tende
a selecionar trajetérias mais & direita, & procura do espaco livre, na parte final, quando
o veiculo se encosta & esquerda, a tendéncia é selecionar as trajetérias a direita pois as
trajetorias em frente encontram-se condicionadas.

Numa tentativa de solucionar parte deste problema poderia-se pensar em diminuir o
comprimento do planeamento, isto é, das trajetérias. Esta abordagem nao seria segura
pois em caso de travagem do veiculo da frente o ATLASCAR2 nao teria espaco para se
imobilizar sem colisao. Neste caso a melhor opcao estaria em técnicas de identificacao
de obstaculos e excluir estes veiculos do espago de planeamento.

Ricardo Luis Fernandes Silva, Dissertacao de Mestrado



6.Resultados 89

0 0 T
. 0,2 [ D
=
3 B i
= B i
Q = |
3
NS 0| GO e G -+ - - -
<
S B i
s
< B i
2 - —
< Y
Y T

(0) 20 40 60 80 100 120 140

Tempo (s)

Figura 6.19: Histérico da direcao do veiculo calculada pelo algoritmo de navegacdo local
durante a realizagdo do segundo teste real, DAP=0,1, ADAP=0, DLO=0,9 e CL=1.
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Capitulo 7

Conclusoes e trabalhos futuros

Este capitulo final da dissertacao apresenta um resumo do trabalho de investiga-
¢ao e de desenvolvimento de software realizado, juntamente com as conclusdes retiradas
durante o cumprimento desses mesmos trabalhos (sec¢do 7.1). Sao ainda apresentadas
algumas propostas de trabalhos futuros a realizar no projeto ATLASCAR2 que possibi-
litam quer a valorizacdo desta dissertacdo, quer a valorizagao do proprio projeto (seccao
7.2).

7.1 Contribuicoes e conclusoes

A navegagao local é um dos pilares fundamentais da AD, sendo alvo de investigacdo
e desenvolvimento por parte de grandes empresas automoveis e tecnolégicas bem com
institui¢bes de ensino. No ambito esta dissertacao foram seguidos todos os passos ne-
cessarios & incorporacao de um moédulo de navegagao local e assisténcia ao condutor no
ATLASCAR2.

Antes de partir para a resolucdo de um problema é importante a contextualizagao
com o mesmo e a definicdo de uma estratégia de resolugdo. Para o enquadramento com
o tema da AD, em particular da navegacao local na AD, foi realizada uma revisao da
literatura com a pesquisa e estudo de algoritmos de planeamento de trajetéria e de pla-
neamento por multiplas hipoteses. Este levantamento de algoritmos permitiu perceber
quais as diferentes abordagens que se podem adotar na realizacdo do planeamento local
e quais as que melhor se enquadram em tarefas de planeamento real, em veiculos au-
ténomos. Depois desta consulta bibliografica ficou bem presente a ideia que, para um
planeamento eficaz a velocidades relativamente elevadas, é necessaria a escolha de um
algoritmo computacionalmente rapido e com uma representacao simplificada do espaco
de planeamento. Quando o objetivo é uma navegacdo mais lenta, podem ser empregues
algoritmos baseados em grelhas de ocupacgdo que determinam a trajetéria 6tima segundo
varios parametros. A ideia original era a implementacdo de um algoritmo tradicional
de planeamento em grelhas. No entanto, esta opinido foi reavaliada e substituida por
um algoritmo de abordagem por multiplas hipdteses depois de identificados exemplos de
sucesso deste tipo de planeamento na literatura.

Identificada a estratégia de resoluciao do problema da navegacio local, iniciou-se a
fase de implementacdo da mesma com a ambientagdo & estrutura de software ROS, ja
incorporada no ATLASCAR2 por projetos anteriores. Foi colocado em funcionamento o
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package ROS free_space_detection, ji existente, que fornece a informacao do espaco
livre e habilitou-se o package trajectory_planner, onde o algoritmo ji se encontrava
implementado, para interagir com a informacdo do espaco livre publicada. Foi nesta
fase que surgiram trés grandes obstéculos: o algoritmo nao estava preparado para o pla-
neamento dindmico de trajetérias, mas sim para o planeamento de trajetérias fixas de
estacionamento, os obstaculos eram fornecidos ao algoritmo como linhas e nao era possi-
vel o teste do funcionamento em tempo real do algoritmo no ATLASCAR2. O primeiro
obstaculo foi ultrapassado com a criacao e manipulagdo de software que permitiu gerar
trajetérias em arco de circunferéncia com comprimento varidvel em funcao da velocidade.
Esta resolucao possibilitou ainda a modelacao da velocidade de saida do algoritmo em
funcao da diregao selecionada pelo mesmo, quanto maior o dngulo de direcdo menor a
velocidade. Foram ainda acrescentados parametros que permitem a alteracdo do angulo
entre as trajetérias desenhadas. Para solucionar os problemas gerados pela forma como
os obstaculos eram introduzidos no algoritmo, converteu-se a metodologia de detecao de
colisoes do calculo de interse¢es entre linhas, para a identificacao de inclusdes poligonais.
Esta mudanca eliminou por completo a criacao de barreiras virtuais pelo mecanismo de
detecao de colisoes originalmente implementado pelo algoritmo. Entre outras alteragoes
de melhoria do funcionamento do algoritmo e visualizacao da dire¢ao a seguir, foi criado
um simulador para testar o desempenho do mesmo perante as modificacoes e parametri-
zacoes realizadas.

A criacao de um simulador permitiu realizar testes, impossiveis de praticar no ATLAS-
CAR2, com repetibilidade do ambiente de forma a comparar resultados entre as varias
configuracoes do algoritmo de planeamento. Ao escolher o Gazebo para realizar as simu-
lacoes, foi conseguida uma integragao direta com o ROS e ficou criada uma plataforma
que permite testar este ou outro algoritmo que venha a ser implementado no ATLAS-
CAR2. O modelo do veiculo estd descrito de acordo com as principais caracteristicas
dimensionais e cineméticas, como a direcdo do tipo Ackermann, do veiculo real. Apesar
da identificacdo das linhas da estrada nao estar ainda disponivel no ATLASCAR2, du-
rante as simulagoes surgiu a possibilidade de incorporar a informacdo da linha central
no algoritmo de planeamento e realizaram-se reajustes no mesmo para acrescentar estes
dados ao calculo das pontuactes das trajetorias.

Conclusoes

Da analise dos resultados obtidos podem ser retiradas algumas propriedades acerca do
comportamento do algoritmo de navegacao local. A primeira, e mais 6bvia, é que quanto
maior peso, no calculo das pontuacgoes das trajetorias, for dado ao parametro DLO (ponto
atrator), mais segura serd a navegacao pois o algoritmo tende a escolher trajetorias que
conduzam o modelo ao local mais afastado dos obstaculos. Também se pode afirmar
que o comprimento das trajetorias potenciais influencia a qualidade do planeamento.
Trajetorias demasiado longas proporcionam uma navegacao menos segura e quando se
reduz drasticamente o seu comprimento o algoritmo deixa de conseguir evitar colisoes
com objetos colocados frontalmente ao modelo. A utilizacao de trajetérias dindmicas,
isto é, trajetérias com comprimento varidvel em funcao da velocidade, também nao se
revelou tao vantajosa como o esperado. A explicacao encontra-se no facto da distancia
entre os pontos finais das trajetérias aumentar com o aumento do seu comprimento e,
desta forma, ser mais custosa a troca entre duas trajetérias. Como o final das trajetorias
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é mais afastado é preciso que a trajetéria atual conduza a uma maior proximidade aos
obstaculos para que a trajetéria adjacente se desloque para o centro do espaco livre e
o algoritmo a selecione. Como forma de solucionar este problema, pode ser implemen-
tado um controlador de direcdo ou pode-se densificar as trajetérias na zona central para
velocidades superiores, mas com prejuizo da eficiéncia computacional do algoritmo.

Nos testes em ambiente real ficou demonstrada a falta de informacao exterior para
se realizar um planeamento com sucesso e a grande diversidade que os parametros de
cédlculo da pontuacdo das trajetérias devem assumir perante diferentes cenarios. Por fim,
concluiu-se que a introducdo das linhas da estrada é um fator preponderante para um
planeamento em situacdes reais, onde se pretende manter o veiculo dentro da faixa de
rodagem.

Numa visao global do trabalho realizado ao longo desta dissertacdo pode-se dizer que
os principais objetivos foram atingidos. Foram ainda atingidos objetivos suplementares,
mas essenciais ao cumprimento dos propostos como, por exemplo, a criacdo do simula-
dor para testar e avaliar o desempenho do algoritmo. Depois da anélise dos resultados
obtidos, facilmente se percebe que o algoritmo de navegacao local estd ainda longe de
poder ser aplicado em ambiente real sem a incorporacao de nova informacao na escolha
da trajetoéria.

Em resumo, para além do conhecimento adquirido, esta dissertagao deixa trés impor-
tantes contribuigoes para o LAR. Um resumo dos algoritmos de navegagao local, com as
suas principais vantagens e desvantagens. Um algoritmo de planeamento de trajetérias
por miiltiplas hipéteses mais completo e de personalizacdo mais facil, face ao original-
mente utilizado para o planeamento de estacionamento. Sendo que este algoritmo fica
ainda totalmente integrado com o software ja existente na plataforma ATLASCAR2. E
um simulador que permitird testar novos algoritmos, numa fase inicial de implementagao,
cuja utilizagdo se possa vir a revelar vantajosa em outras situagdes de planeamento local.

7.2 Trabalhos futuros

Ficaram a cargo desta dissertacao os primeiros trabalhos de algoritmia de navegagao
local para AD e assisténcia ao condutor instalados no ATLASCAR2; como tal, é possivel
abrir novas frentes de trabalho que tiveram origem em dificuldades detetadas durante as
atividades realizadas.

A primeira dificuldade foi encontrada na realizacdo de testes reais. E impossivel
transpor situacoes reais de condugdo para um simulador devido ao elevado grau de com-
plexidade do ambiente real. Assim, o teste e adequacao do algoritmo devem ser realizados
com base em dados reais. Esse teste pode ser realizado de trés formas distintas: o con-
dutor segue as orientagoes do algoritmo e é avaliado o resultado da conducao seguida
pelo condutor; o condutor age por si e a sua acao é comparada com os resultados que
algoritmo calcula paralelamente; ou o algoritmo controla o veiculo, estando o condutor
responsavel por atuar em casos de falha iminente do algoritmo. Para a realizacao de
testes de acordo com as duas primeiras metodologias é necessario aceder aos valores de
posicao do volante, velocidade, hodometria, e estado dos pedais de acelerador e travao
através porta On-Board Diagnostic (OBD) 11 do veiculo. Estes dados seriam posterior-
mente publicados em tépicos ROS para visualizacao e seguimento por parte do condutor
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ou para comparacao com os resultados do algoritmo. No caso de ser o algoritmo a con-
trolar diretamente o carro, seriam necessarias grandes intervencges a nivel de atuagao
e controlo dos sistemas de travagem, aceleracao e direcdo. Havia que ser estudada a
viabilidade de atuacdo direta, via eletrénica, nos diferentes sistemas ou a necessidade de
instalacdo de servomotores auxiliares para realizar a atuacao. Adicionalmente teriam de
ser desenvolvidos controladores para que a atuacdo proporcionasse uma conducao que
cumprisse com parametros de conforto previamente estabelecidos.

Outra lacuna identificada foi a falta da detecao dos limites visuais da estrada. Na
grande maioria das estradas principais existem linhas a limitar as vias, que condicionam
a atuacdo do condutor. A identificacdo destas linhas para insercdo no algoritmo de
planeamento seria um fator decisivo para a realizacdo de testes realistas e uma correta
parametrizacao do algoritmo de navegacao local do ATLASCAR2. Ainda no &mbito
da percecdo com recurso a dados visuais, seria de extremo valor o desenvolvimento de
software que identificasse e segmentasse objetos, e conseguisse prever se estes se iram
deslocar para o espaco livre de navegacao, permitindo a alteracao preventiva da trajetoria
selecionada.

Por fim, da revisdao da literatura e do conhecimento adquirido, é previsivel que este
algoritmo de planeamento nao cubra todas as situacoes de navegacdo. Para casos especi-
ficos como cruzamentos e ambientes com grande densidade de transito seria interessante
considerar a possibilidade de ajuste dos pardmetros do algoritmo por miiltiplas hipéte-
ses em funcao do ambiente ou o teste de outros algoritmos de planeamento de forma a
comparar a sua atuacao com o algoritmo ja implementado.
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Apéndice A

Packages ROS

A.1 Package de planeamento

O package trajectory_planner é responsavel pela implementacdo do algoritmo de
planeamento e de seguida é apresentada a configuracdo dos parametros do algoritmo, a
inicializacao do mesmo e o seu repositério online.

Configuragao

Dependendo das circunstancias de navegacao, os parametros do algoritmo podem
ser alterados de forma a cumprir os objetivos do planeamento. A lista de parame-
tros das trajetorias que é apresentada de seguida pode ser configurada no ficheiro
c_manage_trajectory.h:

e W_DAP — peso do parametro Distancia ao Ponto Atrator (DAP) na equacgao de
pontuacao das trajetorias.

W_ADAP — peso do parametro Diferenca Angular ao Ponto Atrator (ADAP) na equa-
¢do de pontuacao das trajetorias.

W_DLO - peso do parametro Distancia Minima aos Obstaculos (DLO) na equagéao
de pontuacao das trajetoérias.

e W_CL — influéncia do parametro Linha Central (CL) na equagdo de pontuagao das
trajetorias.

_SPEED_SAFFETY_ — velocidade minima a que o veiculo deve circular.

_SPEED_REQUIRED_ — velocidade maxima a que o veiculo deve circular.

Outros parametros, como o numero de trajetérias que o planeamento ava-
lia e o numero de nodos em que estas sao divididas, sao definidos no ficheiro
trajectory_planner_nodelet.h:

e _NUM_TRAJ_ — numero de trajetoérias utilizadas para a realizagao do planeamento.

e _NUM_NODES_ — ndmero de nodos em que as trajetérias sdo discretizadas para a
avaliagao de colisoes.
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Inicializacao

A inicializac@o do package € realizada com o roslaunch. No entanto, o planeamento
pode ser realizado com base em dados reais, obtidos do sensores a bordo do ATLASCAR2,
ou a partir do ambiente simulado no Gazebo.

Para a utilizagdo de dados reais é necesséario que o package free_space_detection
esteja em execucdo de forma a publicar a nuvem de pontos, resultante da fusao dos dados
dos sensores, no tépico /reduced_pcl. O lancamento do programa nestas condigdes é
realizado com o comando:

roslaunch trajectory_planner trajectory_planner_way_points.launch

Quando se pretende utilizar o ambiente de simulacdo para a obtencdo dos dados
LIDAR, o simulador deve estar em execucdo simultanea. E dada a possibilidade de
incorporar a informacdo da linha central no planeamento com o parametro sim:=true,
que pode ser alterado no ficheiro de lancamento ou adicionado ao comando de lancamento:

roslaunch trajectory_planner trajectory_planner_simulated_simulator.launch

GitHub

Devido ao multiplos contribuintes do projeto ATLASCAR2, o package ROS esta
disponivel online no repositério:

€) — https://github.com/ricardolfsilva/trajectory_planner.git

A.2 Package de simulagao

O package cirkit_unit03_gazebo é responsavel nao s6 pelo lancamento do simu-
lador, mas também pelo tratamento de dados de forma a uma interegracdo imendiata
com o package de planeamento local. As dependéncias do package de simulacdo, a sua
inicializacao e o repositério de alojamento online sao apresentados de seguida.

Dependéncias

Devido & grande complexidade que a criacdo de um simulador com um modelo per-
sonalizado, controlado por um controlador nao padronizado, apresenta o package de
simulacao foi adaptado do package cirkit_unit03_gazebo. Originalmente, a lista de
depéndencias deste pacote ROS era extensa, mas para a aplicacao de simulacdo criada
apenas sao necessirias as seguintes:

e cirkit_unit03_control — package onde a configuragdo dos controladores do mo-
delo é realizada.

e cirkit_unit03_description — package com a descricao do modelo do robé e dos
sensores simulados.

e steer_drive_controller — package de implementacdo inicial do controlador de
direcdo, apoOs correta configuracao.
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e steer_bot_hardware — package de passagem do modelo simples do controlador
para um modelo do tipo Ackermann, com direcao independente nas rodas dianteiras
e rotacao diferenciada nas rodas traseiras.

Inicializacao

A semelhanca do package de planeamento local, o simulador tambeém é inicializado
com o roslaunch. O comando seguinte permite a inicializacdo conjunta dos dois pacotes
ROS pois 0 modelo do ATLASCAR2 desloca-se de acordo com os comandos do planeador
local:

roslaunch cirkit_unitO3_gazebo ackermann_vehicle_simulator.launch

A simulacdo esta configurada pelo ficheiro de langamento para comegar pausada. A
alteracao desta e outras defini¢bes da interface grafica podem ser realizadas no ficheiro
de inicializagdo, sem compilacdo posterior.

GitHub

Para utilizacao futura, em trabalhos do projeto ATLASCAR2, o package ROS e as
suas dependéncias estdo disponiveis online no repositorio:

) — https://github.com/ricardolfsilva/trajectory_planner_simulator.git
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