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Assisténcia a condug¢do / Condugdo auténoma

m Segundo a Organizacdo Mundial de Saide, em 2013 ocorreram

cerca de 1,25 milhdes de mortes nas estradas.

m A inddstria automével introduziu Sistemas Avancados de Assisténcia

a Condugdo (ADAS) para aumentar a seguranca.

m Os sistemas ADAS evoluiram para sistemas mais complexos com a

finalidade da Condu¢do Auténoma (AD).

Dissertacdo de mestrado

/i\

Lane assist

26 de julho de 2018

4/ 43

2018-07-26

Dissertagdo de mestrado abncs ol Cariie ieond
I—Introdu<;§o )
Assisténcia a condugdo / Condugdo auténoma
L Assisténcia 3 condugdo / Condugdo auténoma

e - Q= R

1. Uma das principais causas de evolugdo nos automdveis é a seguranca.

2. Sistemas de apoio a condugdo como o ABS, ESC, travagem automatica e
assistente de faixa de rodagem.

3. Projetos de conducdo auténoma como da Google com 5 milhdes de km
percorridos, Uber, Tesla e Vislab.
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Enquadramento e motivagdo

O projeto ATLAS

m O projeto ATLAS foi criado no Lab. de Automacgdo e Robdtica
(LAR), para o estudo de sensores e sistemas avangados de condug3o.

2018-07-26

—

. O projeto ATLAS foi criado no LAR e surgiu primeiro para teste de
m As primeiras experiéncias ocorreram em modelos a escala. sensores e sistemas de condug¢go.

m Recentemente, foram instrumentados dois automdéveis reais, o 2. IDEpais prewel) pai @3 Meselon & estale, sty & Mikelnl peve

ATLASCARI e o ATLASCAR? (plataforma atual). Ic)?ir;f;trlg:ﬁgd;e(;onducao auténoma no festival nacional de robdtica com 6

3. Plataforma ATLASCAR1, Ford Escort com reconstrucdo do ambiente,
estacionamento automdtico e seguimento de pedestres.

4. Plataforma ATLASCAR2, Mitsubishi i-MiEV com LIDARs, inclinometria e
GPS/GNSS.

J
i 56 6]
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N Introdugdo
S Enquad i tivaga
Enquadramento 2 nquadramento e motivacao
= Enquadramento
m A proliferacdo de tecnologias como o LIDAR e o GPS expandiu a
investigacdo da AD a institutos e universidades. o @ ; s i< barat el a tod i
. . . Como a tecnologia ficou mais barata e acessivel a todos a condugdo
m A capacidade da recolha de dados reais, por parte do ATLASCAR?2, . olog . ¢
. A bé | , auténoma saiu dos produtores automoveis.
permlt.e a que~a UA também explore esta area./ . 2. Projetos passados e plataformas existentes permitem a investigacdo na
m Esta dissertacdo surge para desenvolver um mddulo de navegacao nitversdEd.
local para assisténcia ao condutor na tomada de decisao imediata. 3. Esta dissertacdo é para desenvolver um médulo navegacio local para
assisténcia ao condutor na direcdo a seguir de acordo com os dados
recebidos.

4. S6 assisténcia ao condutor devido a falta de atuacdo no ATLASCAR2.

om
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Objetivos

m ldentificacdo e selecdo das estruturas de dados mais
adequadas aos algoritmos de navegacdo local.

m ldentificagdo e selegdo dos algoritmos de navegacgao

local mais adequados aos ambientes esperados para o

ATLASCAR?2.

m Implementacao e teste do algoritmo selecionado para
fazer a navegacao local.

m Desenvolvimento de uma aplicacdo de monitorizagao
do algoritmo de navegacao local.
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1. ldentificacdo das representacdes do espaco livre como poligonos, grelhas e
simples obstaculos.

2. Pesquisa e estudo de algoritmo de navegacao local aplicados n3o sé a
condugdo auténoma.

3. Implementacdo do algoritmo escolhido e da representacdo do espaco livre a
arquitetura ja existente.

4. Desenvolvimento de uma aplicagdo para que o condutor/utilizador possa
ver o que o algoritmo indica.
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L_Revis3o da literatura

1. Conteldo da revisdo da literatura.
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Planeamento em AD

8 L_Revisio da literatura
. N~
Tipos de planeamento 2 Plfneamento em AD
= Tipos de planeamento
f
m O planeamento em AD pode ser dividido em dois superiores: o
planeamento local e o planeamento global (rotas). 1. Planeamento dividido em dois niveis: local e global.

2. Planeamento global é responsavel pela rota entre o ponto inicial e final
m Por sua vez o planeamento local é 7 baseado apenas em mapas digitais das estradas.
responsdvel por 3 atividades bem 3. Planeamento local dividido em trés: caminhos, manobras e trajetdria.
distintas: 4. Planeamento de caminhos para unir os way points considerando os
obstéculos visiveis.
5. Planeamento de manobras para situacoes mais complexas como
cruzamentos, ultrapassagens e parques de estacionamento.

m Planeamento do caminho;

m Planeamento de manobras;

m Planeamento da trajetdria.
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Planeamento em AD

Planeamento da trajetdria

"Trajectory planning is concerned with the real-time planning of the
actual vehicle’s transition from one feasible state to the next, satisfying
the vehicle’s kinematic limits based on vehicle dynamics and constrained

by the navigation comfort, lane boundaries and traffic rules, while
avoiding, at the same time, obstacles including other road users as well
as ground roughness and ditches.”*

1Christos Katrakazas et al. “Real-time motion planning methods for autonomous
on-road driving: State-of-the-art and future research directions”. Em: Transportation
Research Part C: Emerging Technologies 60 (2015), pp. 416-442. DOL:
10.1016/j.trc.2015.09.011.
26 de julho de 2018
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Planeamento da trajetdria

1. O planeamento da trajetdria é o ponto central desta dissertacdo.

2. O planeamento da trajetdria (também conhecido como geragdo de
trajetdria) estd preocupado com o planeamento em tempo real da transi¢o
do veiculo do estado atual para o seguinte, satisfazendo os limites
cinematicos do veiculo com base na dindmica do mesmo e restringido pelo
conforto da navegacdo, evitando ao mesmo tempo obstaculos, incluindo
outros utentes da estrada, bem como rugosidade e valas no solo.


http://dx.doi.org/10.1016/j.trc.2015.09.011
http://dx.doi.org/10.1016/j.trc.2015.09.011

Algoritmos

Algoritmos de planeamento de trajetdria

m Os algoritmos de planeamento de trajetdria calculam a trajetdria
étima entre a posicao atual e o objetivo.

m Campos de potencial = VFH
m A* = PRM
m JPS = RRT

v Trajetéria 6tima de acordo com os parametros do algoritmo e o
espaco de planeamento.

x Execu¢do mais demorada, principalmente quando aplicados em
grelhas.
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Algoritmos de planeamento de trajetéria

v

o RRT

Algoritmos
I—Algoritmos de planeamento de trajetéria

Sdo algoritmos que determinam a trajetéria étima entre dois pontos e a
maioria utiliza um mapa mais global e executa a trajetéria até ao fim.
Campos de potencial: semelhante a potencial elétrico com campos
repulsores (positivos), e atratores (negativos).

A*: procura em grelhas com estimativa do custo total da célula ao ponto
final e inicial.

JPS: mesmo que A* mas saltos maiores.

VFH: discretizagao do espaco em histograma e selecao da direcdo.

PRM: tracado de pontos aleatérios e escolha do melhor caminho.

RRT: trajetdrias entre estados e selecdo do préximo estado.

Trajetéria étima de acordo com os pardmetros do algoritmo e o espaco de
planeamento.

Execucdao mais demorada, principalmente quando aplicados em grelhas.
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8 L_Revisio da literatura
. . N~ .
Algoritmos de planeamento por hipdteses 2 /’IigOF'tmOS
= Algoritmos de planeamento por hipdteses
N
m Os algoritmos de planeamento por hipdteses sdo algoritmos de
avaliagcdo e selecdo de trajetdrias hipotéticas, dentro de um conjunto 1. Algoritmos que n3o s3o bem de planeamento mas sim de selecdo de

discreto. hipotéticas trajetdrias que ndo sdo executadas.

2. Grelhas evidenciais: trajetérias em clotéide em cima de grelhas de
ocupacao.

3. Abordagem por miiltiplas hipéteses: trajetérias em arco avaliadas de
acordo com a proximidade a obstaculos e ao ponto atrator.

4. Planeamento mais rapido e reativo.

5. Nao determinam a trajetdria dtima.

m Grelhas evidenciais;
m Abordagem por muiltiplas hipdteses.

v' Planeamento mais rapido e reativo.

x N3o determinam a trajetéria étima.
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L Infraestrutura experimental
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1. Conteldo da infraestrutura experimental.

Infraestrutura experimental
m Hardware
m Software
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N L Infraestrutura experimental :
Plataforma ATLASCAR?2 S Hardware
= L—Plataforma ATLASCAR?
N
m Baseada num automével elétrico, um Mitsubishi i-MiEV.
m Possui instalados sensores LIDAR, de localizagdo (GNSS), e visio. i i . o
. . . 1. O ATLASCAR2 é um automével elétrico com 49 kW de poténcia e
Existe ainda um servidor para processamento de dados e uma UPS. baterias com 16kWh para 100 km
m Nesta dissertacdo foram utilizados, diretamente, os sensores LIDAR. 2. Possui 4 sensores Sencick para pedir a distancia a0 solo com comp&em o
— médulo de inclinometria.
3. Uma cdmara RGB Point Grey.
4. Uma unidade de GNSS Novatel com fusdo de dados GPS com unidade
_ \ inercial.
. G"}”"”é{m‘ 5. Um LIDAR 3D de 4 feixes para detecdo de obstaculos e reconstrucdo da
Sick LMS151 ) estrada.

e

Dois LIDARs 2D para detecdo de obstaculos.

Sick LD-MRS SENSICK DT20
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Hardware

8 L Infraestrutura experimental
LIDARs S Hardware
2 L LIDARs
N
m Detecdo de obstaculos através de laser pulsado.
. . 1. Tecnologia de detecdo de obstdculos através da medigcdo do tempo de
m Sick LM§151 m Sick LD—'MRS400001 . eflsde de oz e pulsadh,
m 1 feixe planar com abertura m 4 feixes planares distados de 2. O LMS151 tem frequéncia de 25 Hz e resolucio de 0,25°. Deteta quase
de 270°; 0,8° e com abertura de 85°; todos os objetos. Erro sistemdtico de mM 30 mm e estatistico de 12 mm.
m Detecdo de obstdculos desde m Detecdo de obstdculos desde Comunicagio Ethernet por TCP/IP.
0,5 m até 50 m. 0,5 m até 300 m. 3. O LDMRS tem frequéncia de 25 Hz e resolucdo de 0,25°. Deteta quase

todos os objetos. Erro sistemdtico de mM 300 mm e estatistico de 100
mm. Comunica¢do Ethernet por TCP/IP.

4. O erro sistematico depende da forma como o sensor é construido e da
temperatura. Minimizado com com a colocagdo de um objeto a distancia
fixa.

5. O erro estatistico € o erro entre medigGes estdticas do mesmo objeto.
Minimizado com a média das medicdes.
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ROS e Gazebo

m A arquitetura de software da plataforma ATLASCAR?2 é baseada na
framework ROS.

m ROS

m Desenvolvimento de software

para robds;

m Arquitetura modular;
m Open Source com grande

comunidade ativa;
m Possibilidade de

programacdo em vdrias

linguagens.

ROS

m Gazebo

Dissertacdo de mestrado

m Simulacio de rob6s com

sensores incorporados em
multiplos ambientes;

m Integracdo com ROS.

GAZEBO
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L_ROS e Gazebo

1. Toda infraestrutura de software do ATLASCAR?2 é desenvolvida em ROS.

2. O ROS é uma framework modular, open source e com programacio em
C++, Python e LISP.

3. A comunidade ativa do ROS permite a resolu¢do de varios problemas.

4. Foram utilizados ferramentas do ROS como o Rviz para a visualizagio de
dados a 3D e o Rosbag para armazenar dados.

5. Gazebo permite simulagdes muito complexas em todos os tipos de
ambiente com interacdes de varios tipos entre os elementos.

6. Possui ainda a vantagem de estar totalmente integrado com o ROS.
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Software
8 L Infraestrutura experimental
. N~
Trajectory planner package 2 Software
= Trajectory planner package
N
m Aplica o algoritmo de planeamento por miltiplas hipdteses com
trajetorias dedicadas a manobra de estacionamento. 1. Package ROS reutilizado do LAR toolkit que aplica o algoritmo de
m Existe ainda um simulador para obstaculos virtuais que permite a planeamento por miltiplas hipdteses a execugdo da manobra de

estacionamento dos robds ATLAS 3 escala.

2. Possui ainda um espécie de simulador com obstaculos virtuais
representados por linhas e um ponto atrator dados por marcadores visuais
do Rviz.

detec3o de colises.
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Software

Free space detection package

m Pacote ROS responsavel pela fusdo dos dados dos 3 LIDARs numa
nuvem de pontos Unica.

m Permite ainda a representacido do espaco livre para navegacao de
duas formas distintas:

m Poligono de espaco livre; m Grelha de ocupagio.

TTIT
NN
I
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L Free space detection package l

pels fusio dos dados dos 3 LIDARS numa

do espago |

1. Desenvolvido em dissertacGes anteriores para fundir os dados dos 3
sensores LIDAR a bordo do ATLASCAR?2.

2. Neste caso apenas se utilizam os dois feixes superiores do LIDAR 3D
porque os outros batem no chio.

3. O espaco livre navegavel em torno do ATLASCAR?2 pode ser representado
por um poligono de espaco livre ou por uma grelha de ocupagao.
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Solucdo de navegacdo local

|—Solucéo de navegacgao local

2018-07-26

m Detec3o de colisdes
m Definicdo do ponto atrator 1. Conteldo da solugdo de navegacgio.

m Pontuacgdo das trajetérias

Solu¢do de navegacido local
m Solugcdo implementada
m Geracdo de trajetdrias
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Solugdo implementada

Algoritmo selecionado

m RRT e suas variantes:

v" Consideragdo das restricGes ndo holonémicas do veiculo e rdpida

exploracdo do espaco de planeamento.

x Forte dependéncia da heuristica de marcac3do aleatéria dos pontos

candidatos.

m A* hibrido:

v’ Trajetdrias executaveis por veiculos ndo holonémicos e natureza

otima da trajetdria tragada.

X Planeamento em grelhas com forte dependéncia da discretizagdo do

espago de planeamento.
m Planeamento por mdltiplas hipdteses:

x N3o executa o planeamento completo da trajetdria.
v Capacidade de operacdo em tempo real.

Dissertacdo de mestrado
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Solucdo implementada
Algoritmo selecionado

1. RRT e suas variantes tém a vantagem de considerar as restricoes nio

holonémicas do veiculo e da ripida exploracao do espaco de planeamento.
No entanto, a forte dependéncia da heuristica de marcagdo aleatéria dos
pontos candidatos e da métrica para determinar o préximo estado
condicionam a sua aplicag3o.

A* hibrido j4 considera trajetdrias executdveis por veiculos ndo
holonémicos e estas trajetérias apresentam uma natureza étima de acordo
com a parametrizacao do algoritmo. No entanto, o planeamento em
grelhas é muito demorado e com forte dependéncia da discretizagdo do
espaco de planeamento.

Planeamento por mdiltiplas hipteses nem deve ser considerado para
planeamento a baixas velocidades pois ndo executa o planeamento
completo da trajetéria. No entanto, a sua eficiéncia computacional permite
a operag¢ao em tempo real.
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Gerag3do de trajetérias

O e =
N I—Solugao de navegacdo local
o s o ~ ~ L.
TraJetorlas 2 Geraca.o de.traJetorlas
— Trajetdrias
o
N
m A geracdo das trajetdrias hipotéticas, em arco, é realizada de acordo
com a velocidade de veiculo, que varia linearmente com a direcdo. o . a . .
_ o o ’ 1. As trajetdrias sdo arcos de circunferéncia com centro no meio do eixo
m O comprimento minimo das trajetérias € de 4,5 m para garantir a traseiro do carro. A posicio do carro é calculada de acordo com o
auséncia de colisdes e permitir inversdo de marcha. comprimento do arco, D, o entre-eixo, A, e o dngulo da direcio, alpha.
g 2. Os arcos sdo divididos em segmentos para facilitar o célculo das colisdes.
I _D___gin (Aten(e) Vv 3. As trajetdrias passaram de estdticas a dindmicas com o comprimento a
x | tan(a) D D=_— . . ~ " . o .
I1 D Atan(a) 2-p-g depender da velocidade de circulagdo. O coeficiente de atrito utilizado foi
Y tan(a) (1 = & ( D )) 0,4.
4. Numa fase mais avangada a velocidade do veiculo foi alterada de acordo
. o . . com o angulo de direcio escolhido. Esta relagcdo é linear entre dois valores

pré-definidos.

§ e 5. O comprimento minimo das trajetérias teve que ser limitado para evitar
situagGes de colisdo quando surgem obstaculos repentinos. Foi limitado a
4,5 m para garantir a possibilidade de inversiao de marcha.
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Detegdo de colisdes

O e =
N I—Solugao de navegacdo local
.~ N~ ~ -~
Colisoes 2 Deteca.o de colisbes
= Colisdes
N

m Inicialmente as colisbes eram detetadas por intersecoes de linhas.

m De forma a eliminar o problema da criacdo de barreiras virtuais 1. As colisdes eram inicialmente detetadas através da intersec3o das linhas do
passaram a ser determinadas por inclusdes poligonais, com recurso poligono de espaco livre com as linhas do retangulo representativo do carro.
ao winding number. 2. Como o poligono contém todos os obstaculos sem distingdo entre os

obstdculos existe uma linha que criava uma barreira ficticia.
oo 3. Para resolver este problema as colisdes passaram a ser detetadas através de
- inclusdes de pontos da nuvem dentro dos retangulos representativos do
carro.
noo 4. Para saber se um ponto estd dentro do retangulo recorre-se ao winding
o number. Se o ponto estiver a esquerda do vetor (sentido anti-hordrio), que
une um lado do retangulo soma 1 se estiver a direita soma -1. Se o
_ | o winding number for 0 o ponto estd fora.
—~—
\‘.
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Ponto atrator

Definicdo do ponto atrator

Ponto atrator

2018-07-26

m O planeamento necessita de um objetivo, neste caso o ponto atrator.

m Em simulacio, o ponto atrator é m Em ambiente real, o ponto 1. Para o bom funcionamento do algoritmo de planeamento tem que existir
definido pela posicdo de um atrator depende dos way points um ponto de convergencia. _ _
- - : 2. Durante as simulagdes foi utilizado um marcador visual em Rviz com 3
marcador em Rviz seguinte e anterior ¢
' ' graus de liberdade e cuja posi¢cdo determina a posicdo do ponto atrator.
& 3. Em navegacdo em ambiente real o ponto atrator é virtualmente colocado

numa linha que une os dois way points mais préximos do carro. A
distancia do ponto atrator virtual é dada pelo raio da circunferéncia de
centro no eixo traseiro que interceta a reta dos way points. isto permite
que o ponto atrator esteja sempre dentro do intervalo de normalizacdo da
distancia DAP.
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Parametros da trajetdria 2 Pontuacdo das trajetdrias
= Parametros da trajetéria
N
m Depois de detetadas as colisdes e identificado o ponto atrator, cada
trajetéria é avaliada individualmente de acordo com os parametros:
) s lvre: P 1. Para se escolher entre o leque de trajetdrias geradas é preciso pontua-las
" L Igs;;ag:o |\;re,|. de acordo com a equagao.
" ——inha cen i’a ", . 2. O parametro FS representa o espaco livre, isto é, se a trajetdria colide ou
m DAP,orm — distdncia normalizada ao ponto atrator; nio
= ADAPporm —'d|sitanIC|a norméhzada a/ngular ao pont,o g el 3. O parametro CL representa a linha central em simulagio, isto é, se a
m DLO,om — distdncia normalizada minima aos obstaculos; trajetéria a interceta ou n3o
m my,53— pesos dos pardmetros de distdncia. 4. O parametro DAP representa a distancia linear normalizada do nodo da

trajetéria mais proximo do ponto atrator.
Ptraj = (m1 - DAPporm + mo - ADAPorm + m3 - DLOporm) - CL - FS 5. O parametro ADAP representa a distancia angular normalizada do nodo da
trajetéria mais préximo do ponto atrator.
) 6. O pardmetro DLO representa a distancia linear normalizada do obstaculo
m E selecionada a trajetéria que apresentar maior pontuagao. mais préximo a qualquer retangulo representativo do carro.
7. Os coeficientes my > 3 s30 os pesos que se pretende atribuir as distancias
calculadas.

8. A trajetdria que tiver maior pontuagdo é a escolhida.
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Pontuagdo das trajetérias

FS e CL
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m O pardmetro FS é um pardmetro exclusivo, ou seja, elimina as
trajetdrias que incluem pontos da nuvem de obstdculos.
m FS = 1 se n3o existe colis3o ou FS = 0 se existe colis3o. 1. Os dois pardmetros FS e CL sdo parametros de afetacdo global.
2. O parametro FS é um pardmetro exclusivo. Ao ser igualado a 0 quando
uma trajetoria inclui um ponto da nuvem de obstaculos exclui
automaticamente essa trajetéria da lista de escolhas. Caso contrario o
parametro é sempre 1.

m O pardmetro CL deve ser pesado consoante o tipo de linha que a
trajetdria hipotética interseta.
m CL =1 quando n3o existe intersecdo ou CL =€ [0; 1] quando existe

intersecao. A NP .
¢ 3. O parametro CL representa a influéncia da linha central quando uma
trajetdria a interseta. O seu valor pode ser atribuido consoante o tipo de
P = 0.09 Pz,(%?l P = 0.00 i OS] Tatdri

linha e o grau de perigosidade em a transporr. Apenas as trajetdrias da

P = 0.09 . N P = 0.00 oo N

_ . esquerda podem ser afetadas de forma a permitir que o carro retorne a sua
P = 0.05 P = 0.0( faixa.

e, N [/ o

e NN i L S o
S S N s S 1

o
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Pontuagdo das trajetérias

DAP, ADAP e DLO

m DAP representa a distancia linear do ponto mais préximo da trajetéria ao
ponto atrator.

m ADAP representa a distancia angular entre ponto mais préximo da
trajetdria e o ponto atrator.

m DLO dé a distancia linear do obstdculo mais préximo a qualquer ponto da
trajetdria.
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DAP, ADAP e DLO

Pontuacdo das trajetérias
L_DAP, ADAP e DLO il

1. DAP representa a distancia linear do ponto mais préximo da trajetéria ao

ponto atrator. Este valor é normalizado com uma constante que
corresponde a distancia de influéncia do ponto atrator. O valor final varia
sempre entre 0 e 1 pois o depois da divisdo pelo parametro de
normalizagdo este valor é subtraido a unidade.

ADAP representa a distancia angular entre ponto mais préximo da
trajetdria e o ponto atrator. A normalizacdo é realizada pelo parametro 7
que é divide o valor nominal. O valor também é subtraido a unidade.
DLO da a distancia linear do obstdculo mais préximo a qualquer ponto da
trajetéria. A normalizagdo é realizada com o valor esperado a que os
obstaculos se encontram. Este valor pode ser superior a 1 dependendo da
distancia minima dos obstaculos.
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8 L Ambiente de simulagdo

- o = N~

Ambiente de simulagao 2 L
= Ambiente de simulagdo
N
Ambiente de simulac3o
m Definicdo dos elementos 1. Conteldo do ambiente de simulagdo.

m Simulacgdes realizadas
m Pardmetro de avaliacao
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Definicdo dos elementos

Definicao do modelo
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m Adaptacdo do robd com cinemdatica de Ackermann,
CIR-KIT-Unit03, ao modelo do ATLASCAR2. 1.

m A velocidade e direcdo dadas pelo algoritmo s3o

Devido a inexisténcia de um controlador interno do Gazebo para modelos
com direcdo do tipo Ackermann foi utilizado um robd da ROS Wiki, o

cmd_vel: v, v w . . . o ) ~ g X A
publicadas no tépico cmd_vel. cir-kit_unit03. Foi necessaria a ad.aptagao f:las .dlmensoes do robs ao
] ] L v ATLASCAR2 bem como as propriedades visuais.
m A velocidade linear e direcdo sdo transformadas em | steer dive controlier 2. A velocidade e direcdo determinadas pelo algoritmo de planeamento s3o
velocidade de rotacdo e angulos de dire¢3o. {” publicadas no tépico cmd_vel do tipo geometry_msgs:: Twist.
locity: . . o o . o
;Z::I'?’nj 3. Estes valores de velocidade e direcdo sao convertidos em valores de rotacao
(o e angulo de direcao de um veiculo simples de 2 rodas. Depois o modelo
passa para um modelo mais complexo com velocidade de rotagao distinta

nas rodas traseiras e direcdo diferente nas rodas dianteiras.
velocity: wi, w-
position: 4, &-
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= Definicdo de sensores
N
m Para a simulacdo dos sensores LIDAR foi utilizado o plugin
azebo_ros_head_hokuyo_controller. . . ~ . .
& 4 1. O Gazebo permite a incorporacio de vaios ttipos de sensores. Neste caso
m Foi utilizado um sensor na posicao central com grande abertura de foi escolhido um sensor laser 2D semelhante aos instalados.
feixe e caracteristicas semelhantes aos LIDARs 2D. 2. Para simular o sensor foi ulilizado o plugin
gazebo_ros_head_hokuyo_controller que permite a configuragio de
<gazebo reference= > parametros como o alcance, a abertura do feixe, a resolu¢do, introducdo de
<sensor type= name= > ,
<update_rate>40</update_rate> rUldO, entre outros.
T e 3. Como é possivel definir uma abertura mais ampla e identificar quais os
i _ objetos com propriedades de colisdo foi colocado um sé sensor ao centro
<horizontal> bj t prop d d d | f | d t
<resolution>0.25</resolution> ) -
</horizontal> para evitar a fusdo de dados.
</scan> o - 5 - .
<range> 4. O scan laser foi depois convertido para uma point cloud para se realizar a
rangen 0O integracio direta com o package de planeamento
<plugin name= filename=
>
</plugin>
</sensor>
</gazebo>
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Simulacdes

m O ambiente de simulac3o utilizado assenta numa pista de Férmula
1, cujos limites s3o definidos por muros verticais.
m As simulagdes realizadas podem ser enquadradas em dois tipos:
m Simulagdes simples;
m SimulacGes considerando a linha central.
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Simulagges

Simulagdes realizadas
Simulagdes

Para a realizagdo das simulacdes teve que ser escolhido um ambiente
fechado, semelhante a uma estrada mas limitado por barreiras fisicas para
detecdo através dos LIDARs.

Foi entdo escolhido o modelo de um circuito de férmula 1 que fosse
tracado em estrada, neste caso o circuito do Ménaco.

As simula¢des podem ser divididas em dois grandes grupos: as que
consideram a linha central e as que n3o consideram a linha central.

Nas simula¢es sem considerar a linha o guiamento é feito apenas através
dos muros laterais detetados pelos dados laser.

Quando se adiciona a informagdo das linhas o planemanto também
considera a linha central da pista como uma nuvem de pontos que é
adicionada de forma distinta ao algoritmo.
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Parametro de avaliagdo

Avaliacao do algoritmo

m A avaliagdo do planeamento é realizada através da medicao da
distdncia minima a que o modelo se encontra dos obstaculos.

m Esta informacg3do é publicada no tépico min_dist_to_obstacles para
poder ser analisada e comparada.

...
// avaliagdo da simulagdo
if (n==0 && trajectory->score.EVAL>DLOprev)

trajectory->score.EVAL = DLOprev;
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1. Para a realizagao de simula¢des comparativas é necessario avaliar o
planeamento, mas como as trajetdrias escolhidas ndo sdo executadas na
totalidade é dificil avaliar a qualidade do planemaneto.

2. Como priorizagdo da seguranga, a forma de avaliagdo encontrada calcula a
distancia da posigdo atual do modelo ao obstaculo mais préximo.

3. Esta distancia é calculada de forma idéntica a DLO e é publicada no tépico
min_dist_to_obstacles para poder ser armazenada em bags e analisada
posteriormente.
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m Simulagdes simples
m Simulacdes com linhas

m Testes reais
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1. Conteldo dos resultados.
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Testes padrao ° SimulagBes simples
g Testes padrao
N
m Simulaces realizadas considerando apenas dados de obstdculos
fisicos, v =5 m/se | = 3,24 m. o . - . . -
_ ) ] 1. As primeiras simulagdes foram realizadas com trajetdrias estaticas e apenas
m A distancia de referéncia é 4,45 m. considerando os muros laterais da pista. Foi utilizada uma velocidade de
— 5m/s o que equivale a um comprimento de 3,24m.
r — T r =7 ] - RN
1 Ho 481 T LT e 1% 2. Neste caso o valor étimo da distdncia minima é de 4,45m que corresponde
0s 1360 0s. 1019 ao modelo situado no centro na pista.
3 '] \\ | z8 | - 3. Como se pode verificar quanto maior é o peso dado a disténcia minima aos
€ %0 I \ 2% gz ooy 108 obstaculos melhor é o planeamento em termos de seguranca. Para valores
& o4 192 8 § oaf To00 & de DAP=0,1 e DLO=0,9 a média é de 4,37 e 0 modelo nunca se aproxima
/ \\ ] P ] mais que 3,83m das paredes.
0,2 0,96 0,2 0,05 .
5 M,U:“,%j””\:\‘"“ 1 5 ]—FL 1 4. Quando se aumenta o peso do ponto atrator o planeamento deixa de ser
ol—s ; T I YR ol 0;‘6 - 1418232?51324_246 1o resalizado com seguranca chegando o modelo a estar a 1cm de colidir.
Dist. min. obst3culos (m) Dist. min. obsticulos (m)
{DAP =0,1; ADAP =0; DLO = 0,9} {DAP =0,9; ADAP =0; DLO =0, 1}
m Minimo = 3,83 m. m Minimo = 0,01 m.
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Trajetérias de comprimento aumentado : Simulagdes simples
= Trajetdrias de comprimento aumentado
N
m SimulagBes realizadas considerando apenas dados de obstdculos
fisicos, v =5 m/s e | = 12,96 m, calculado para uma velocidade de 1. Para tentar perceber a influéncia do comprimento das trajetorias planeadas

10 m/s.

na qualidade do planeamento, o seu comprimento foi aumentado.
2. Seguindo a equacdo do comprimento das trajetérias em funcdo da

| = 3,77 1 . . . o
i ! 113 velocidade, foi mantida uma velocidade na mesma de 5m/s mas o
08 11 08 o planeamento foi realizado com se o veiculo se deslocasse ao dobro da
: i Teste Trajetéria .
2 | = adrio | aumentada velocidade, 10m/s.
g 00 / \ W B ™) p4 37 377 3. Os resultados para estas simulacdes foram menos positivos que para as
a2 b e _ 1 4 m , , . - . L. . A . L.
& ol 1T B e e L (m) 0.08 0.30 simulagdes anteriores, diminuindo a média da distancia minima em quase
. = ] o (m , , . . . . -
i / \ ] S 14% e retirando um metro ao minimo registado durante as simulagdes.
02 o 02z Minimo (m) 3,83 2,81 L ) . ) ,
i Jri 77& ] 4. Como as trajetdrias sdo mais compridas existe um pré-planeamento antes
R

5 S 52 34 36 35 4 42 4076 d.e entrar na curva os pontos finais estdo mais afastados, conduzindo a esta
Dist. min. obstéculos (m) diminuicdo do desempenho.

{DAP =0,1; ADAP = 0; DLO = 0,9}

m Minimo = 2,81 m.
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Trajetérias de comprimento varidvel 2 Simulagdes simples
= Trajetérias de comprimento varidvel
N
m SimulagBes realizadas considerando apenas dados de obstdculos
fisicos e trajetdrias de comprimento varidvel, v =1a 10 m/se | = 1. Depois de implementada a variagdo do comprimento das trajetérias com a
4,52 12,96 m. velocidade e a varicdo desta com o angulo de direcao escolhido pelo
algoritmo foram realizados novos testes para velocidades varidveis entre 1 e
1l HRH {267 10m/s.
osl 1lnen 2. Apesar de n3o se poder comparar analiticamente os resultados destas
s / \ 1 = simulagGes com as anterior devido a velocidade varidvel podemos ver que o
e %of / \ I perfil da distancia minima é semelhante. O planeamento com este tipo de
& oal poo =8l nto=405]067 3 trajetdrias fica um pouco aquem do esperado pois sempre que a velocidade
O ] dinimui dos 5,89m/s estamos a planear numa situacdo de trajetdrias
0,2 0,33
/ Am 1 aumentadas.
655 5 3594 3630 4 azaiie © 3. Para t'enta.r melhorar o dese.mpenho dc.:) algo.rl.tmo sem aumentar.o nimero
Dist. min. obstéculos (m) de trajetdrias e tentar reduzir alguma instabilidade do mesmo foi criado um

filtro de média para a direcdo que melhorou os resultados obtidos em cerca

DAP =0,1; ADAP =0; DLO = 0,9 Ly .
{ ’ } de 2,2% na média e um afastamento global superior de quase 30cm.

m Minimo = 2,74 m.
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Simulag¢des considerando a linha central 2 imulacSes com linhas
= Simulagdes considerando a linha central
N
m SimulagGes realizadas considerando dados de obstaculos fisicos e da
linha central (CL = 0,2), com trajetérias de comprimento varidvel. 1. Numa fase mais avancada foi incorporada a informacdo da linha central no
m A distdncia maxima de referéncia é 3,57 m. algoritmo tentando assim com que o modelo simulado circulasse sempre a
direita da mesma. Para este teste foi considerado um fator multiplicativo
1| 13,86 {oes das trajetorias que pisam a linha central de 0,2.
i ] 2. Considera-se que o modelo estd a direia da linha central sempre que a
0,8 s 4 4] 0, A e . . .
e | p—o =325 By 052 - distancia a parede lateral for inferior a 3,57m e durante os quase 15min de
3z o6 {030 § simulagdo o modelo mantéve-se a esta distancia cerca da 87,7% do tempo.
E ool / Tons & 3. Mais uma vez foi aplicado o filtro e os resultados voltaram a ser positivos
5 / 1 com um aumento deste tempo em cerca de 1,5%.
02 o3
0 0

=
18 22 26 3 34 38 42 46

Dist. min. obstaculos (m)

{DAP =0,1; ADAP =0; DLO = 0,9}
m Tempo(dmin < 3,57) = 87,7%.
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Avaliagao em autoestrada 2 Testes reais
= Avaliagdo em autoestrada
N
m Depois de realizada a integracdo com outros packages, responsdveis
pelo planeamento global, foram realizados testes reais. , o ) .
. .. 1. Numa fase final foi realizada a integracdo com os packages ROS
m Os resultados destes testes ficaram condicionados pela falta de e b e el @ e P ¢ e
informacdo das linhas da estrada e da centralina do carro. 2. Devido a auséncia de dados da direcdo e velocidade so carro foram

r ] escolhidos testes onde se tentou manter a posi¢do das rodas alinhada a 0
Ol o graus.
i $ 3. Quando se aproxima um carro pela esquerda o algoritmo tenta virar a
3 %2 o direita, onde se encontra mais espaco livre. A falta da informagdo das
s I A linhas é notada aqui.
£ Ol - 4. Numa fase posterior da ultrapassagem, quando o automoével que ultrapassa
; i % se encosta a direita interseta as trajetdrias centrais do algoritmo fasendo
< ~02¢ o com que este se desvie para a esquerda.
—04|- ]

0 20 40 60 80 100 120 140
Tempo (s)
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1. Video de navegagcao em autoestrada.
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L—Concluses e trabalhos futuros
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1. Conteldo das conclusdes e trabalhos futuros.

Conclusdes e trabalhos futuros
m ConclusGes
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N Conclusodes e trabalhos futuros
N~ =
Resumo S Conclusdes
[ee}
S e
N
m Pesquisa e selecdo fundamentada de um algoritmo de navegacdo local e
das estruturas de dados necessdrias a sua operagao: 1. A revisdo da literatura realizada permitiu identificar quais os algoritmos de
v ldentificacdo e selecdo das estruturas de dados; navegacao local existentes, quais as suas vantagens e desvantagens e quais
V' ldentificagdo e selecdo dos algoritmos de navegagdo local. os mais utilizados em aplicages de condugdo auténoma. Em conjunto

com os algoritmos foram também analizadas as possibilidades da
reprsentacao dos dados dos LIDARs. Com esta pesquisa cumpriram-se os
objetivos de identificagdo e selecdo dos algoritmos e estruturas de dados.
Depois da escolha do algoritmo de navegacado local passou-se a fase de
implementacdo onde foi preciso colocar em funcionamento os pacotes de
software responsdveis pela detecao do espacgo livre e pela implementagao
do algoritmo. Aqui surgiram dificuldades no que diz respeito a geracdo de
m Desenvolvimento de simulador no modelo do ATLASCAR2 em Gazebo e trajetérias e detecdo de colisGes que foram ultrapassados. Os objetivos de

aplicacdes reais: implementa¢do e monitorizacdo do algoritmo foram concluidos nesta fase.
3. Para testar o algoritmo numa fase inicial foi desenvolvido um simulador do

modelo cinematico do ATLASCAR2 em Gazebo e numa fase final foram

realizados testes reais. Aqui cumpriu-se a parte de teste do algoritmo e
Dissertacdo de mestrado 26 de julho de 2018 40 / 43 integracso com a navegagﬁo g|0ba|

m Integracdo do algoritmo de planeamento por miiltiplas hipéteses na
estrutura de software existente no ATLASCAR:
v" Implementacdo do algoritmo de navegacao local; 2
v" Monitorizagdo do algoritmo de navegagdo local,
v" Resolugdo das limitagcdes encontradas na geracdo de trajetdrias e
detecdo de colisGes.

V' Teste do algoritmo de navegacgao local;
v Integracdo com software de navegacdo global.
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m O peso dos pardmetros de pontuacgdo das trajetdrias influencia a
qualidade do planeamento. Quanto maior o parametro DLO mais 1. Dos testes em simulador pode-se concluir que quanto maior for o peso
seguro este se torna. atribuido ao parametro DLO mais segura é a navegagao.
] Valores extremos do Comprimento das hipotéticas trajetérias 2. Quando se realizaram Simu|a(;5es com Comprimentos de trajetéria elevados
influenciam negativamente a qualidade do planeamento. ° pIanemaneto piorou provando assim que o comprimento do planeamento
o Lo . » . influencia a qualidade do mesmo.
m A ut|||za(,:'ao de trajetdrias de comprimento varidvel ndo se revelou 3. A utilizacdo de trajetérias dindmicas n3o se revelou t3o benéfica quanto o
tao benéfica quanto o esperado devido dispersdo das mesmas com a esperado devido ao afastamento das trajetérias para velocidades
velocidade. superiores. O que pode ser resolvido com a densificacio das trajetdrias na

zona central para velocidades superiores ou com a introdu¢do de um
controlador de direcdo como demonstrado.

4. Nos testes reais ficou presente a falta de informacdo complementar ao
algoritmo, principalmente as linhas da estrada. Também ficou a ideia que o
pesos dos parametros de avaliacdo das trajetérias devem ser alterados
consuante as condi¢des do planeamento.

m A realizacdo de testes reais demonstrou a falta de informacao
complementar ao algoritmo e a necessidade da alteracdo da
avaliacdo das trajetdrias consoante o ambiente de planeamento.
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m Avaliagdo do algoritmo em ambiente real:

m Acesso a dados da centralina via OBD-II;
m Atuacdo e controlo no ATLASCAR?2.

1. Na impossibilidade de replicar a complexidade do ambiente real em
simulacdes devem ser criadas condigcdes para o teste o algoritmo em
ambiente real. Esses testes podem ser feitos comparado os dados do
algoritmo com a condugdo realizada por um condutor ou atuando
diretamente no carro permitindo que este seja controlado pelo algoritmo.

2. De forma a complementar a informacdo dada ao algoritmo devem ser
detetados os limites visuais da estrada e ainda a identificacdo de objetos
como pedes ou sinais de transito.

3. Devido a diversidade de situacoes de planeamento devem ser avaliados
outros algoritmo de planeamento para situagées de manobras complexas
como ultrapassagens ou cruzamentos com ou sem sinalizacdo luminosa.

m Detecdo dos limites visuais da estrada e
identificacdo segmentacdo de objetos.

m Teste de outros algoritmos em manobras
especificas como ultrapassagens e cruzamentos [
com ou sem sinalizacdo luminosa. i
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