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RESUMO

Sistemas Avangados de Assisténcia ao Motorista - ADAS, sdo sistemas inteligentes embarcados
em veiculos com objetivo de promover a seguranga e conforto, evitando acidentes através do
uso de algoritmos conectados a dispositivos sensores, como radares de média e longa distancia,
cameras, entre outros. Este trabalho propde uma solugdo de assistente de direcdo através de um
Controlador Preditivo Estocédstico Baseado em Modelo - SMPC com restricdes de segurancga,
aplicado a um veiculo em escala reduzida. Para tal desafio utiliza-se o conceito de chance-
constraint para adicionar conservadorismo ao controlador, fazendo com que o veiculo faga uma
trajetoria mais segura. Para realizacdo de testes praticos inspirado na plataforma Donkey-car,
desenvolveu-se um veiculo em escala reduzida 1/16, que conta com uma plataforma em ROS
embarcada a um Raspberry Pi, onde constam o processamento de imagem baseado em Python
e OpenCV e o controlador preditivo embarcado. Por fim, através de simulagdes em Matlab e
resultados préticos utilizando o protétipo criado, mostra-se que a técnica é efetiva na resolugao

do problema de assistente de direcao.

Palavras-chave: Assistente de dire¢do. SMPC. Processamento de imagem. Sistemas embarcados.
ROS.



ABSTRACT

Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) are embedded systems for intelligent vehicles,
with the goal of promoting safety and comfort, avoiding accidents through the use of algorithms
connected to sensor devices, such as medium and long distance radars, cameras, among others.
This paper proposes a solution for driving assistant through a Stochastic Model Predictive
Controller - SMPC, with safety restrictions applied to a small scale vehicle. For this challenge,
the concept of chance-constraint is used to add conservatism to the controller, causing the vehicle
to follow a more conservative trajectory. To carry out practical tests, inspired by the Donkey-car
platform, it is developed a 1/16 scale vehicle that has a ROS platform embedded in a Raspberry
Pi, with image processing based on Python and OpenCV and an embedded predictive controller.
Finally, through Matlab simulations and practical results using the created prototype, it is shown

that the technique is effective in solving the driving assistant problem.

Keywords: Driving assistant. SMPC. Image processing. Embedded systems. ROS.
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1 INTRODUCAO

Considerando um contexto global cada vez mais competitivo e tecnoldgico (GVR, 2019),
a drea de controle e automacgdo encontra seu valor ndo apenas na otimiza¢do da manufatura, para
que projetos se tornem mais rentaveis e produtivos, mas também nas tarefas didrias que podem
ser executadas com mais eficiéncia e segurancga, através de sistemas especializados em tarefas
especificas (VTPI, 2022). Com este foco, aplicacdes de controle no ramo automotivo estdo sendo
desenvolvidas e aplicadas constantemente no mercado, como por exemplo, controle de velocidade
“Cruise control”, estacionamento automatico “Auto parking”, assistentes de direcdo, entre outros
(LEFeVRE; CARVALHO; BORRELLI, 2016)(JHANG; LIAN, 2020a)(LAURENSE; GERDES,
2022).

Os sistemas avancados de assisténcia ao motorista, do Inglés ADAS (Advanced Driver
Assistance Systems), sdo sistemas inteligentes embarcados no veiculo com diversas finalidades,
dentre elas promover a seguranca e conforto evitando acidentes através do uso de algoritmos
conectados a diversos sensores, como radares de média e longa distancia, cAmeras, entre outros.

Diversos esfor¢os estdo sendo aplicados na inddstria e na academia com o objetivo de
conquistar a direcdo autbnoma de veiculos terrestres, mas para se chegar a este resultado existem
multiplas aplicacdes que devem ser executadas simultaneamente para garantir a seguranca (LEE,

2012). Como pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 — Diagrama de blocos esquemdtico de um sistema ADAS

Fonte: (LEE, Jin-woo, 2012)

Desta maneira neste trabalho pretende-se focar na parte inferior esquerda da imagem,
onde através de um sensoriamento baseado em camera frontal e um sistema de controle preditivo,

pretende-se seguir uma rota 6tima respeitando restricdes de seguranga, levando em conta a
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predicdo dos estados do sistema.

Para tais aplicagcdes plataformas de simulagdo ja trazem um 6timo desempenho para
testes com dados reais, afim de diminuir os custos € a aumentar a seguran¢a na implementacao
das solucdes (MathWorks, 2020). Além das simulagdes encontram-se artigos e patentes com
diversas topologias de aplicacdo de controle em diferentes cenarios (LEE, 2012)(NILSSON,
2018).

Para tal aplicacdo de controle de sistemas uma técnica largamente utilizada € a estratégia
de Controle Preditivo Baseado em Modelos (MPC), que é baseada no cdlculo das acdes de
controle em tempo real, de modo a otimizar o comportamento futuro do processo. Por isso, tal
comportamento € predito utilizando um modelo matemaético representativo do processo. Dessa
forma, o controlador preditivo € composto basicamente de um modelo matemético do processo
e um otimizador, no qual, para realizar esta otimizagdo faz-se necessdria a definicdo de uma
funcdo custo, que geralmente leva em conta erros de rastreamento e esforcos de controle, sendo
possivel ponderéd-las da maneira mais eficiente para a aplicacio (CAMACHO; ALBA, 2007).

Porém, em sistemas praticos ¢ comum a presenca de incertezas, como ruidos, per-
turbagdes externas e erros de modelagem. Nesse contexto, controladores estocdsticos demonstram
potencial para lidar com sistemas incertos, visto que na natureza ¢ comum as incertezas serem
dadas por distribui¢des probabilisticas. Dessa forma, Controladores Preditivos Estocdsticos, ou
Stochastic Model Predictive Control (SMPC), oferecem uma forma de considerar descri¢des
probabilisticas no projeto do controlador (MESBAH, 2016). Portanto, esta dissertacio teve como
objetivo geral desenvolver um sistema prético de assisténcia de direcdo para veiculos, capaz de
contornar restri¢des de seguranca aplicando um controlador preditivo estocdstico a um carro em

escala reduzida, para isso conta com os seguintes objetivos especificos:

 Estudo e aplicacdo da estratégia de um controlador preditivo estocéstico embarcado;
* Modelagem da dinamica lateral de veiculos;
* Desenvolvimento e prototipagem de um veiculo em escala reduzida;

* Estudo e aplicagdo embarcada de processamento de imagem para detec¢do de pistas.

1.1 CONTRIBUICOES

Este trabalho propde uma solug¢do para um assistente de dire¢do, implementado via
Controlador Preditivo Estocéstico Baseado em Modelo. A estrutura obtida permite o controle de
trajetdria respeitando restricoes de seguranga, onde através da adi¢do de um sinal estocdstico
no sinal de direcdo do veiculo, juntamente com a aplicacdo do conceito de chance-constraint,
varia-se o conservadorismo do controlador fazendo com que uma margem de seguranca seja
adicionada ao trajeto. Os resultados simulados e praticos demonstram que a técnica aplicada é

capaz de resolver o problema de maneira efetiva.
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Ainda com relagdo as contribuicdes, cria-se um carro em escala reduzida para testes de
controle, onde este protétipo conta com sistema embarcado de processamento de imagem para
deteccao de pista, controlador preditivo embarcado e sistema ROS. O sistema desenvolvido se
mostra eficaz no teste de controladores, tendo a possibilidade de implementacdo de diferentes

arquiteturas e aplicacdes de malhas de controle.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho estd dividido da seguinte maneira: no Capitulo 2 € realizada a revisido da
literatura através do estudo de controladores preditivos e modelagem do sistema. No Capitulo
3 estd descrito o desenvolvimento do trabalho através da montagem do protétipo de veiculo
em pequena escala, processamento de imagem para detec¢ao de pista e aplicacao do controle
preditivo estocdstico ao assistente de direcao. No Capitulo 4 estdao descritos os resultados obtidos
por meio de simulagdes e ensaios praticos. Por fim, as conclusdes e perspectivas futuras deste

trabalho estdo discutidas no Capitulo 5.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo estdao descritos os fundamentos tedricos utilizados para producao deste
trabalho, na Se¢do 2.1 descreve-se duas técnicas de controle preditivo baseado em modelos e na

Secdo 2.2 exploram-se trés métodos de modelagem para o sistema utilizado.

2.1 CONTROLE PREDITIVO

A estratégia empregada no controle preditivo € baseada em dois principais componentes,
um modelo matematico descritivo do sistema, onde através do estado atual € possivel calcular os
estados futuros e um otimizador, que € responsdvel por otimizar os estados, saidas e sinais de
controle do sistema, conforme os critérios definidos pelo usudrio através de uma funcéo custo e
opcionalmente pela adicao de restricoes (CAMACHO; ALBA, 2007).

2.1.1 Controle preditivo baseado em modelo

Para a modelagem matematica de sistemas SISO e MIMO ¢é possivel utilizar um modelo
discreto em espacgo de estados conforme a Equacao (1).
X1 = AgXi + Bau, n
Yk = Caxi.
onde x| representa o vetor de n estados do sistema no instante k + 1 calculado no instante &, yy
sendo o vetor com as p saidas, u; o vetor com as m agdes de controle, a matriz A; representa
a dinamica do sistema discretizado, B; a matriz de entrada e C; a matriz de saida. Tal que
Ay e RV B, e R e Cy € RP,
Com posse do modelo descritivo do sistema, se faz necessario definir uma funcao custo
para que o otimizador possa calcular as acdes de controle, para tal define-se a Equacgao (2), que
leva em conta a minimizagdo dos estados e dos sinais de controle (CAMACHO; ALBA, 2007).

N—-1

JN(x,u) = Z [X;<+ika+i+u;<+iRuk+i ) )
i=0

em que Q e R sdo matrizes de ponderacdo que permitem o ajuste em cada um dos estados e acdes
de controle respectivamente, onde Q = Q' >=0e R = R’ >= 0 para garantir a minimizagao.
Na prética, todo e qualquer processo possui restri¢des fisicas e/ou operacionais, para isto
€ possivel implementa-las diretamente no otimizador com objetivo de manter a integridade do
sistema (CAMACHO; ALBA, 2007).
Definindo as restri¢des nas a¢des de controle, conforme:

Fu<Ww, 3)

Na Equagdo (3), F' descreve como as varidveis de otimiza¢do u afetam determinada

caracteristica do sistema, sendo que esta possui W como seus valores maximos.
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Pode-se definir também restri¢des nos estados do sistema, conforme:
gxp <h. 4)

onde de forma analoga, na Equacio (4), g’ descreve como as varidveis de otimiza¢do x; afetam

determinada caracteristica do sistema, sendo que esta possui 4 como seus valores maximos.
Por fim, com posse do modelo do sistema, funcao custo e restricdes € formulado um

problema de otimiza¢do de forma a minimizar a fun¢do custo da Equacgdo (2), respeitando as

restri¢des das Equagdes (3) e (4):

min Iy (xi, )
u
sujeitoa Fu < W, )
g'xk < h.

Através desta otimizagdo € possivel achar uma ac@o de controle 6tima, em que como
resultado é obtido um vetor U = {uy,...,uy} com a sequéncia de a¢des de controle ao longo
do horizonte N, em que apenas a primeira acio de controle i € aplicada, e no proximo ciclo
¢é realizado novamente o cdlculo em todo o horizonte, estratégia denominada de horizonte

retrocedente.

2.1.2 Controle preditivo estocastico

Mesmo que o controlador MPC ofereca certa robustez a incertezas e distirbios devido a
sua estratégia de horizonte retrocedente, outras técnicas como controladores estocasticos surgem
para que estas incertezas sejam levadas em conta no projeto do controlador (MESBAH, 2016).
Uma maneira cldssica de implementar o controle estocdstico é considerar um termo extra na
representacdo do sistema dado pela Equacido (1), onde o vetor wy, € R™ € responsavel pela adicao
de um sinal estocéstico de distribui¢do conhecida, resultando no sistema descrito pela Equacao

(6):

X1 = Axg + Buy + Dwy,
(6)
Vi = Cxi.
tal que, D € R™™,
Em abordagens de Controladores Preditivos Robustos (RMPC) € possivel considerar
o sinal w; como o pior cendrio possivel, porém com esta consideracdo leva-se o controlador
a um estado muito restritivo e conservador, tendo em vista que o pior caso possivel pode ter
uma probabilidade muito pequena de acontecer. Com base neste cendrio o controlador SMPC
leva em conta este sinal estocastico ilimitado no modelo do sistema, criando-se o conceito de
chance-contraint, que € definido como a probabilidade aceitdvel de violagdo das restri¢des do
sistema.
Em sistemas estocdsticos se torna comum a decomposicdo dos estados x; em duas

componentes, a primeira z; responsavel por descrever o comportamento deterministico, e a
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segunda componente e; que descreve o comportamento estocastico, possuindo valor esperado
E[ex] = 0. De forma a introduzir maior robustez, a a¢do de controle u; é definida como uma
funcdo afim, com um ganho K constante ao longo do horizonte calculado como um ganho de um

LQR, e uma componente c;. Dessa forma, obtém-se:

X — Zk+€k,

uy = Kxi + ¢y,
(7

Zk+1 = Pzx + ¢k,

ex+1 = Peg + Dwy,

em que & = A 4 BK descreve a dindmica do sistema em malha fechada, tal que ® € R™"™.
Com relagdo a fungdo custo, uma das abordagens mais comuns € considerar o valor
esperado da fung¢do custo ja definida anteriormente pela Equacio (2), resultando na Equacao (8):

N—1
R, U) =Bl =B | ¥ [xh i@+ R | ®)

i=0
onde os termos Q € R"WxnN o R e RPNXPN sendo matrizes simétricas, semi-definidas positivas,
que ponderam respectivamente os termos das saidas e estados do sistema e N o horizonte de

predi¢do.

Devido a adicao do comportamento estocdstico no modelo do sistema, se torna necessaria
a adicdo do termo A; na equacio de restri¢des com a finalidade de compensar a influéncia do

vetor wy, resultando na Equagao (9).
g =g @+e) <h—A )

Em controladores estocasticos, € comum redefinir as restricdes nos estados como uma pro-
babilidade aceitdvel que a restri¢do original seja violada (FARINA; GIULIONI; SCATTOLINI,

2016), técnica denominada chance-constraint:
P (zx+er) <h}>1—p, (10)

em que Z{X} indica a probabilidade do evento X ocorrer, e p indica a maxima probabilidade
aceitdvel para violagdo da restri¢cdo.
Considerando wy como um sinal ilimitado com distribuicao Gaussiana, valor esperado

E[wi] = 0 e desvio padrdo W, A; pode ser calculado exatamente como:

i(1—p) = /g EWE!lgV ' (1-p), (11)
em que W = diag(W,...,W) e .4 é a fungdo de probabilidade acumulada para uma varidvel
Gaussiana com média zero e varifincia unitéria, e E; mapeia a influéncia de {wy11,Wii2,...,Wrri}
em €j.y;.

A vantagem dessa abordagem, é o custo computacional, visto que os valores para A;

podem ser computados offline e apenas adicionados as restri¢des originais.
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2.2 MODELAGEM DA DINAMICA LATERAL DE VEICULOS

Com objetivo de controlar um sistema de dire¢do veicular se faz necessario o levanta-
mento do modelo matematico descritivo do sistema, e para este levantamento deve-se analisar
cada aplicacao, resultando na utilizacdo de um modelo mais simplificado ou mais complexo,

dependendo de elementos como regido de operacdo e limitagdo computacional.

2.2.1 Modelagem cinematica

Em certas aplica¢des simplificadas, como veiculos em relativa baixa velocidade e com
baixo deslizamento com o solo, pode-se utilizar modelos cineméticos simples onde levam em
conta apenas a geometria do sistema, desprezando as for¢as que interferem no movimento
dinamico (RAJESH, 2006).

Uma simplifica¢do comum dentre os trabalhos da drea, como mostrado nos trabalhos de
(YAMAUCHTI; SAITO; ONO, 2019) e JHANG; LIAN, 2020b), é considerar que as duas rodas
frontais e traseiras podem ser representadas como apenas uma roda frontal e traseira deslocada
para o centro do veiculo, gerando o modelo denominado como modelo de bicicleta, conforme

mostrado na Figura 2.

Figura 2 — Modelo cinematico

Fonte: (RAJESH, 2006)

Nesta representacdo do sistema considera-se que o veiculo tem movimentos apenas no
plano 2D, portanto trés varidveis sdo suficientes para descri¢do de sua posi¢cdo e orientacao,

sendo (X,Y) as coordenadas de posi¢do e W a orientacdo angular, para simplificacdo de notagdo
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a componente (¢) serd ocultada, conforme:

X =Vcos(¥+fB),

P ‘Qjo—ﬁ(tan(Sf) —tan(4,))

onde, V, 5f e 0, sdo sinais de entrada sendo respectivamente a velocidade do veiculo, angulo
de direcdo da roda frontal e angulo de direcdo da roda traseira, que em grande maioria das
aplicacOes € considerado zero, devido ao eixo fixo traseiro. Os pardmetros /¢ e [, descrevem
respectivamente a distancia do centro de massa até o eixo frontal e traseiro, e por fim o parametro

B representa o angulo de deslizamento que pode ser definido por:

_y Iytané, +tanl,.6f
lf+lr

B =tan , (13)

2.2.2 Modelagem dindmica

Em aplicacdes com velocidade mais elevada, se torna invidvel a consideragdo feita
de que a velocidade em cada roda estd na direcdo da mesma, para isto se torna necessario
o desenvolvimento de um modelo dinAmico que leva em consideracdo a dinAmica dos pneus
(RAJESH, 2006).

O modelo apresentado pela Figura 3 pode ser descrito como modelo de bicicleta da
dinamica lateral com dois graus de liberdade, sendo os graus de liberdade a posi¢ao lateral do

veiculo y e a orienta¢do angular, também chamada de angulo de guinada representado por V.

Figura 3 — Modelo dinamico

Fonte: (RAJESH, 2006)

Aplicando a segunda lei de Newton a equagdo do momento angular em torno do eixo y,

e considerando que para pequenos angulos de deslizamento a forca lateral dos pneus pode ser



25

considerada proporcional a0 mesmo, mostra-se que o sistema pode ser descrito pelo modelo em

espaco de estados, conforme a Equacao (14).

y 0 1 0 0 0
d |y 0 _Xartlw o _y Gyl 2l 2Cqs
“ _ mVy mVy + m 5, ( 1 4)
dr | 0 0 0 1 0
. 2Cqly—2Cqrly 2Cqfl5+2C o} 2Cqly
¥ 0 — JATA - 0 A/ I,

onde, Cqor € Cq, sdo classificados como os coeficientes de deslizamento das rodas frontais e
dianteiras, m a massa total do veiculo, V, a velocidade longitudinal, 7, 0 momento de inércia do

veiculo com relac@o ao eixo z e 0 o dngulo de dire¢ao das rodas.

2.2.3 Modelagem dinimica em termos de erros com relacio a pista

Em aplicacdes como a deste trabalho, como um assistente de direcdo, se torna util
considerar um modelo onde suas varidveis de estado sejam o erro de posi¢ao e orientacdo com
relacdo ao centro da pista. Baseando-se novamente na Figura 3 e com objetivo de se obter um
modelo linear invariante no tempo, considera-se que a velocidade V, € constante e que o raio R
da pista € muito grande, gerando pequenos angulos de deslizamento (RAJESH, 2006).

Com as consideracdes mostradas acima chega-se ao modelo descrito pela Equagao (15),
onde os estados ey e ey descrevem respectivamente o erro de posi¢do lateral com relag@o ao

centro da pista e o erro angular com relacao ao angulo da pista.

ey 0 1 0 0 ey
) 0 _2Cu+2Car 2Cq+2Cqr —~2Cf1p+2Cqly )
ﬁ €y _ mVy m mVy €y
dt ey 0 0 0 1 ey
¢ 0 2Cqpl;—2Carly  2Cqsl—2Cqyly 2Cq fl7+2C o} P
¥ AR L - AT ¥
(15)
0 0
2Cqy _ 2Cayly=2Carly _y,
mo|s Y lw
+ O + O dess
2Cqrls 2Cqfl7+2Carl}

I LV,
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste Capitulo, sdo descritos trés tdpicos importantes para o desenvolvimento do trabalho.
O primeiro topico estd focado na escolha dos componentes de hardware e software para a
construcao do carro em escala reduzida, no segundo topico descreve-se as etapas e técnicas
utilizadas no processamento de imagem para detec¢do de pista. Por fim, no terceiro topico
descreve-se a aplicacdo da técnica de controle preditivo estocdstico baseado em modelo a um

assistente de direcao.

3.1 DESCRICAO DO HARDWARE E SOFTWARE

Para especificacdo do hardware deste projeto, primeiramente realizou-se uma pesquisa
focada em comunidades ja existentes de desenvolvedores de solugdes para veiculos autbnomos.
Ap6s o estudo e descarte de algumas solugdes encontrou-se a comunidade chamada DonkeyCar.

Criada na Califérnia nos Estados Unidos, a comunidade DonkeyCar consiste em volunté-
rios, que tem como objetivo compartilhar interesses para construir os seus proprios protétipos de
carros autdbnomos em pequena escala, como pode ser visto na Figura 4. Para tal objetivo a comu-
nidade conta com tutorias de construcao de hardware e software para que qualquer individuo,
com interesse, possa explorar este universo e construir o seu proprio protétipo (DONKEY CAR,
2020).

Baseando-se nos conceitos de reprodutibilidade, modularidade, relativo baixo custo e
robustez, decidiu-se utilizar a plataforma de hardware descrita pela comunidade DonkeyCar,
tendo em vista que o conceito é provado a partir do extenso uso pela comunidade.

Portanto, esta secdo terd como objetivo apresentar de forma objetiva os componentes

resultantes utilizados para criacao do protétipo em pequena escala utilizado neste trabalho.

3.1.1 Camera

Para criacdo de sistemas ADAS varios sensores diferentes podem ser utilizados em con-
junto, através das técnicas de fusdo sensorial, do Inglés, sensor fusion (KAWASAKI; KIENCKE,
2004) (TUCKER; HEENAN; BUCHANAN, 2005). Sendo que em aplicacdes automotivas os
sensores mais utilizados sdo cameras, radares e lidars (AUTOCRYPT, 2021).

Com o avango da tecnologia de processamento de imagens, tratando-se de carros autono-
mos, um dos sensores mais poderosos capazes de gerar maior nivel de interacdo com o ambiente
sdo as cameras, devido ao seu relativo baixo custo e disponibilidade limitada de espaco em um
carro em miniatura, este projeto pretende utiliza-la para a geracao de referéncia de trajetdria.

A camera escolhida para este projeto € baseada nas orientacdes da comunidade Donkey
Car e é denominada SainSmart Wide Angle Fish-Eye Camera, pode ser vista na Figura 5, que
conta com as caracteristicas de 5 Mega Pixels, resolugdo de 2592 x 1944, lente para ajuste de

foco e angulo de abertura de 160 graus (AMAZON, 2022). Apés a aquisi¢do e fase de testes
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Figura 4 — Exemplo de Donkey Car.

Fonte: (DONKEY CAR, 2020)

experimentais, durante o processo de remocao de distor¢des e calibragem, observou-se uma alta
distor¢do radial devido ao seu alto angulo de abertura da cdmera. Baseado nisso para futuros
trabalhos incentiva-se o estudo mais aprofundado de diferentes modelos de camera. para verificar

estes efeitos de distor¢ao e possivel otimiza¢do do modelo.

Figura 5 — SainSmart Wide Angle Fish-Eye Camera

Fonte: (AMAZON, 2022)
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3.1.2 Raspberry Pi 4 Model B

O Raspberry Pi é considerado um computador de placa tnica de tamanho reduzido, onde
neste projeto serd responsavel pelo processamento dos sinais e execu¢ao dos algoritmos de
controle. O modelo escolhido para o projeto € chamado Raspberry Pi 4 Model B e pode ser visto
na Figura 6. O modelo conta com processador Broadcom BCM2711, quad-core Cortex-A72
(ARM v8) SoC de 64 bits a 1,5 GHz e memoria Ram de 4GB (AMAZON, 2022).

Figura 6 — Raspberry Pi 4 Model B

Fonte: (AMAZON, 2022)

3.1.3 PWM Servo Driver

As placas de condicionamento de sinais PWM sdo necessdrias tanto para variagdo
de velocidade do motor de tracdo do protétipo, quanto para o acionamento do servo motor
responsdvel pela direcao do carro. O modelo escolhido para o projeto é chamado SunFounder
PCA9685 16 Channel 12 Bit PWM Servo Driver e pode ser visto na Figura 7. O modelo
conta com 16 canais de PWM de 12 bits de resolugdo, controlados via comunica¢ao I12C com
o controlador. A grande vantagem deste circuito é que ele contém circuito de clock proprio,
fazendo com que o controlador envie apenas a reférencia de posi¢do ou velocidade através da
comunicacdo serial (AMAZON, 2022).

3.14 RC Car

Para a parte mecénica do protétipo, com o objetivo de torna-lo prético e eficiente, optou-

se por adquirir um carro em escala reduzida 1/16, comumente chamado de RC Car. O modelo
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Figura 7 — SunFounder PCA9685 16 Channel 12 Bit PWM

Fonte: (AMAZON, 2022)

escolhido para o projeto é chamado Exceed Racing Desert Short Course Truck 1/16 Scale e pode
ser visto na Figura 8.

Figura 8 — Exceed Racing Desert Short Course Truck 1/16 Scale

Fonte: (AMAZON, 2022)

O modelo conta com as dimensdes mostradas na Tabela 1, direcdo com tragdo nas quatro
rodas, suspensdo, motor escovado 380 e servo motor com capacidade de 3 kg (AMAZON, 2022).

Tabela 1 — Dimensoes.

Elementos Medidas
Comprimento 360 mm
Altura 132 mm
Largura 200 mm
Diametro da roda 72 mm
Largura da roda 30 mm
Distancia entre eixos 176 mm
Peso 1.12 kg

Fonte: Préprio Autor
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3.1.5 Pecas impressas 3D

Com o avanco da tecnologia de prototipagem tornou-se mais facil o acesso a impressoras
3D, que possibilitam a impressdo de pecas customizadas nos mais diversos formatos. Neste
projeto sdo utilizadas pecas disponibilizadas pela comunidade Donkey Car, como podem ser

vistas na Figura 9, que tem como finalidade fixar as placas e camera do protétipo.

Figura 9 — Pecas impressas 3D

Fonte: (THINGIVERSE, 2017)

3.1.6 Baterias

As baterias s@o componentes essenciais quando se trata de robética, neste projeto serdo
utilizadas duas baterias, uma para o sistema de controle e outra para a atuacdo dos drivers e
motores. Para o sistema de controle sera utilizada uma bateria LiPo comercial de 6700mAbh,
com saida de 5V 2A, como pode ser visto na Figura 10, as grandes vantagens sdo a seguranca e
carregador integrado (AMAZON, 2022).

Para o sistema de atuagao serd utilizada outra bateria LiPo de modelo LB2200LP2 de
7.4V e 2200mAh, com capacidade de descarga de 30C e plug de saida XT60, conforme a Figura
11 (MERCADO LIVRE, 2022).

3.1.7 Robot Operating System — ROS

Como j4 citado neste trabalho, a escolha da plataforma de software e linguagem de
programacao baseou-se principalmente no conceito de replicabilidade e codigo aberto. Para isto,
apos algumas pesquisas e indicacdes encontrou-se a plataforma chamada ROS.

Criado em 2007 na Universidade de Stanford, a sigla ROS do inglés Robot Operating
System € definida como uma cole¢do de frameworks para desenvolvimento de robds. Tendo
como caracteristicas (ROS, 2019):

a) Modularidade, possibilitando compartilhamento de cédigos;

b) Larga utilizacdo e constante desenvolvimento;
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Figura 10 — Bateria de controle

Fonte: (AMAZON, 2022)

Figura 11 — Bateria de atuacdo

Fonte: (MERCADO LIVRE, 2022)

c) Cddigo aberto;
d) Suporte a diferentes linguagens como python e C++;
e) Variedade de bibliotecas e pacotes disponiveis.
O ROS € um sistema de c6digo aberto e meta-operante para robds. Ele fornece os servigos
esperados de um sistema operacional, incluindo abstracdo de hardware, controle de dispositivos
de baixo nivel, implementacio de funcionalidade de uso comum, passagem de mensagens entre

processos e gerenciamento de pacotes. Ele também fornece ferramentas e bibliotecas para obter,



32

Figura 12 — ROS

:::ROS

Robot Operating System

Fonte: (ROS, 2019)

construir, escrever e executar codigo em varios computadores (ROS, 2019).

O sistema é composto por pacotes que disponibilizam nés com cédigo embarcado,
estes nds se comunicam entre si por meio de mensagens transportadas por topicos, fazendo
a interacdo entre os diferentes nds com diferentes aplicagdes dependendo da finalidade do
sistema embarcado do robd. Estes pacotes podem ser criados pelo usudrio ou reutilizados através
do compartilhamento da comunidade, fornecendo agilidade e eficiéncia para a aplicacdo. A

aplicacdo criada neste trabalho serd mostrada com mais detalhes na Secdo 4.2.1.

3.2 PROCESSAMENTO DE IMAGEM PARA DETECCAO DE PISTA

Para que se possa desenvolver um assistente de direc@o, € necessario utilizar uma tec-
nologia que consiga transformar a pista em uma referéncia para o controlador, neste trabalho
optou-se por utilizar uma camera, que fard a detec¢do de imagem das linhas e trard como saida o

erro de deslocamento do veiculo com relagdo ao centro da pista e o erro de orientacdo angular.

3.2.1 Correcao de distorcao

Cameras sdo responsdveis por representar objetos do mundo real de trés dimensdes em
um plano de imagem de duas dimensdes, neste processo ocorrem diversas distor¢des de imagem.
As distor¢cdes mais comuns e visiveis sdo denominadas de distor¢ao radial, observada na Figura
13 e tangencial que diz respeito ao alinhamento da lente com o plano da imagem.

Com objetivo de reduzir as distor¢des € possivel realizar um processo de calibracio da ca-
mera, que através de multiplas fotos de um tabuleiro de xadrez de dimensdes conhecidas, € capaz
de levantar os coeficientes das distor¢cdes resultando em duas matrizes, uma de caracteriza¢ao
da camera e outra de distor¢do. Neste trabalho a calibragdo da camera foi realizada utilizando a
linguagen Python juntamente com a biblioteca OpenCYV, que utiliza as fun¢des calibrateCamera
e findChessboardCorners que sdo baseadas na técnica descrita em (ZHANG, 2000).

Ap6s a criac@o do banco de aproximadamente trinta imagens com posi¢des e angulos
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Figura 13 — Distor¢ao radial

Fonte: (ATOMOCLAST, 2018)

diferentes, conforme pode ser visto em (GITHUB, 2022), e aplicacdo da técnica descrita acima,
chegam-se as Matrizes (16) e (17).

309.5954735138005276 0 333.6373845671422487
0 309.9124724576500398 218.6567383907390933 (16)
0 0 1
[—0.322988 0.114717 —0.000266 —0.000306 —0.019262 (17)

ApOs o levantamento das matrizes descritivas da camera, se torna possivel a utilizacao da
fungdo undistort da biblioteca OpenCYV, gerando o resultados mostrados nas Figuras 14 e 15,

onde do lado esquerdo apresenta-se a foto original e do lado direito a imagem com correcdo de
distorcao.

Figura 14 — Resultado de calibracdo da camera com tabuleiro

Fonte: Préprio Autor
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Figura 15 — Resultado de calibracdo da camera com superficie

Fonte: Préprio Autor

3.2.2 Transformacao de perspectiva

ApOs a correcdo de distorcdo da imagem, para que se possa realizar a identificacdo
dos angulos da pista, se faz necessario uma transformacao de perspectiva para uma visao de
topo, conhecida por Bird’s Eye View. Para implementagao desta transformacao se faz necessario
a delimitacdo de uma regido de interesse, descrita por coordenadas em pixels chamadas de
coordenadas fonte. Apds definida a regido de interesse, faz-se necessdrio definir as coordenadas
de destino onde deve-se manter as proporcionalidades de largura e comprimento com relacio ao
mundo fisico. Na Figura 17 destacado em vermelho, pode-se visualizar a regido de interesse de
fonte, onde os critérios utilizados para defini¢do sdo a exploracdo maxima da dimensao horizontal
da imagem, e uma distancia de um metro a frente do veiculo. Para defini¢do das coordenadas de
destino sdo mantidas as propor¢des do espago real capturado. As coordenadas definidas neste
projeto podem ser vistas na Figura 16, e os resultados da transformacao de perspectiva podem

ser vistos na Figura 17.

3.2.3 Filtro HLS dinamico

Para que seja possivel a detec¢do das linhas da pista, se faz necessario a conversao do
espaco de cores da imagem, por padrio a biblioteca OpenCV utiliza o formato BGR, porém
para este tipo de aplicagdo, devido as cores de faixa predominantemente amarelas e brancas,
o formato HLS se torna mais interessante, onde os canais HLS representam respectivamente,
matiz, luminosidade e saturacgao.

Neste trabalho apds testes de performance de detec¢ao, optou-se por utilizar apenas o
canal de luminosidade, que devido ao contraste de faixas brancas e amarelas em um fundo mais
escuro como o asfalto facilita-se a deteccdo. Através do canal de luminosidade € possivel definir
um valor de limiar e com isso criar uma nova imagem bindria chamada de mdascara, onde sera
contida apenas a pista.

Para a definicdo do limiar de luminosidade de forma mais robusta a técnica adotada é
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Figura 16 — Coordenadas de fonte e destino

= np.Tloat32([
(389,285),
(283,285),
(11,478),
(645,478)

src

1)

dst = np.fTloat32([
(320, @),
(@,@),
(8, 661),
(328, 661)
1

Fonte: Préprio Autor

Figura 17 — Transformagdo de perspectiva

Fonte: Préprio Autor

o chamado filtro dinamico, onde ao invés de assumir um valor fixo, utiliza-se uma leitura dos

valores médios e maximos do canal de luminosidade, e através de uma porcentagem deste valor
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se escolhe o limiar, fazendo assim com que o filtro se adapte em uma mudanca de luminosidade
do ambiente. Alguns resultados da aplicagdo do filtro din@mico serdo apresentados na Segao
4.2.3.

3.2.4 Técnica das janelas deslizantes

Ap0s a criacdo da mascara bindria do passo anterior, pode-se implementar uma técnica
chamada janelas deslizantes, que tem como objetivo rastrear e diferenciar as linhas esquerda e
direita da rodovia.

A técnica consiste da criacdo de um histograma das colunas da imagem, onde os dois
maiores picos podem ser caracterizados como o ponto inicial para o rastreio das linhas da pista,
que se d4 através de janelas de comprimento e largura pré programadas pelo usudrio. As janelas
sdo responsaveis por classificar os pontos que pertencem a cada linha da pista, sendo que para a
realocacdo do centro desta janela a cada novo frame € necessario um nimero minimo de pontos

detectados. O resultado pode ser visualizado na Figura 18.

Figura 18 — Janelas deslizantes

Fonte: Proprio Autor
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3.2.5 Conversao pixels por metro e levantamento dos polindmios descritivos

Por fim, para que seja possivel realizar o levantamento dos polindmios resultantes das
linhas caracterizadas pela pista. se faz necessdrio uma conversao de pixels para metro, pois assim
tem-se valores reais em metros que podem ser enviados ao controlador, para isto se faz uma série
de fotos de um objeto de dimensdes conhecidas em diferentes posi¢des e tira-se uma média do

parametro pixels por metro, nas direcOes horizontais e verticais, como mostrado na Figura 19.

Figura 19 — Ensaio de conversao metros por pixel

Fonte: Préprio Autor

Com posse dos parametros de conversao e da imagem bindria resultante, torna-se possivel
aproximar um polindmio descritivo das linhas da pista, de onde se tira as informacdes de erro de

posicdo com relagdo ao centro da imagem e erro angular da linha resultante.

3.3 MODELO DE ASSISTENTE DE DIRECAO ESTOCASTICO

Através dos conceitos discutidos no Capitulo 2, neste trabalho aplicou-se de maneira
pratica um controlador preditivo estocdstico em um assistente de direcao, para isto se faz
necesséario incluir o comportamento do motorista juntamente no modelo do veiculo, gerando

assim o modelo final do sistema, as restri¢des e a funcao custo.

3.3.1 Modelagem

Considerando-se o modelo descrito pela Equacdo (15), que pode ser representado pela
Figura 20. Para esta aplicacdo com a finalidade de obter um modelo linear invariante no tempo,
define-se uma velocidade constante e sem mudangas no trajeto, resultando na anula¢do do termo
¥ .5 da Equacio (15).
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Partindo destas modifica¢des, chega-se ao modelo da dinamica lateral do veiculo descrito
pela Equagao (18).

Figura 20 — Modelagem do carro

Fonte: Gray et al. (2013)

§(t) = AcS (1) + Beu(t), (18)

onde os estados sdo definidos como & (1) = [ey, éy, ey, éy] € R*, e a agdio de controle u sendo o

angulo de direcdo 6. As matrizes de dinAmica do sistema sdo descritas como:

[0 1 0 0
0 . 2Co(f+2Car 2C(xf+2Car . 2Caflf+2ler
Vi m mV,
A. = e * , (19)
¢ 0 0 0 1
0 2Cqrl—2Carly  2Cqflp—2Cqrl, 2Cqfl7+2Col}
|V IVy I, - JA
0
2Cqf
B. = mn . (20)
0
2Cqyly
A

Com o objetivo da aplicacao de um assistente de direcdo, se faz necessdria a inclusio do
comportamento do motorista no modelo, para isto define-se o angulo de dire¢do contendo duas
componentes, d¢ sendo gerada pelo controlador e dp gerada pelo modelo do motorista, definido

Ccomo.:

6p(t) = Fp& (1) +w(t), 21
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em que Fp = [K,, 0, Ky, 0], e w(t) é um sinal estocdstico com distribuicdo normal, tal que
w(t) =N (w, L).

Com posse do novo sinal de controle pode-se definir o novo sistema como:

E(t) =AL(t) + B (Fp&(t) +v(t) +w(t)), (22)

resultando em:

§(t) = Aam& (1) +Bev(1) +Dew(1), (23)

em que Ay, = (Ac+ B.Fp) descreve o comportamento em malha fechada, v(t) = 6¢(¢), D, = B,
e w(r) um sinal estocdstico de distribui¢do normal.
Discretizando o sistema descrito pela Equacao (23) com uma taxa de amostragem 7T, €

obtido o sistema:
E(k+1)=A4& (k) +Byv(k) + Dgw(k), 24)

Conforme descrito na Se¢do 1.1.2 para maior robustez no sistema estocdstico, a agdo de
controle é definida pela Equagdo (25) como uma fung¢do afim, com ganho K calculado como o
ganho de um LQR:

v(k) = K& (k) +c(k), (25)
De posse do sistema estocdstico, utilizando a separacdo de estados:
& =z +ex (26)
definindo E[&;] = z, obtém-se:

Zk+1 = Pzg + Bycy,
’ 27)
ex+1 = Pex + Dgwy,
em que  =A,+ B;K.
Expandindo ao longo do horizonte de predicdao N, encontra-se o sistema descrito pelas
Equacdes (28) e (29).

Zk+-2 o? B, B, 0 Ck+1
Pl=1 G |at | o'B DB 0
o = : (28)
: : 0
| k4N | _(I)N_ _CI)N_le cI)N_ZBd . Bd_ | Ck+N—1 |
H,—/ W—/ . A ~~
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onde H, € R"™*" descreve o comportamento da evolugio dos estados e H, € R™*N descreve o

comportamento da evolucao dos sinais de entrada deterministicos.

(o] [ @] [ Dy 0 O1[ we |
€k42 P2 DD, Dy o0 Wk+1
D=1 et | @D ®D 0 :
. . d . d ’ (29)
: : .0
| €k+N | _(I)N_ _CI)N_IDd CI)N_ZDd co. Dg| [Wk+N—1]
A e — N ~ ~ v

& H; H,, w

onde H,, € R"W*N descreve o comportamento da evolugio dos sinais de entrada estocasticos.

resultando em:
& =Seg&+S.C+S,W. (30)

3.3.2 Funcao custo

A fungdo custo utilizada para o problema de otimizagdo, responsdvel por ponderar os

esforcos com relacio aos estados e sinal de controle, € descrita pela Equagdo (31):

N—1
J(&.v)=E| Y [5/2+iQ§k+i+V§<+iRVk+i}]
i=0
Mol (31D
= Y %:i(Q + K'RK)zi i+ ciy iRewyi+ 27 K 'Rer
i=0
Reescrita ao longo do horizonte, pode ser definida :
1
J(&,v) = SCHC+ 5 /C, (32)
onde:
H =H!QH.+ (KH.+1)R(KH.+1), 33

/ 17 17/ 1=/
f=HH.+HK +HKHCK,
em que O, R e K sdo matrizes diagonais formadas por N matrizes Q, R e K, respectivamente.

3.3.3 Restricoes

Devido a limitacao fisica do angulo de acionamento das rodas € definida uma restri¢ao

do tipo hard no sinal de controle, definida por:

Vimin < vk = K& + ¢k < Vmaxs (34)
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que € reescrita ao longo do horizonte e em fun¢do da varidvel de decisdo C:

C < vVmaxlnx1 — EHZZIC’ (35)

C < —Vminlnxi +KHZZI<» (36)

sendo 1y um vetor unitario de dimensdo N x 1.
Para simulacio de obstdculos na pista e devido ao comportamento estocdstico do sistema,

definem-se restri¢oes no erro lateral ey, € e, . denominadas de chance-constraints, descritas

por:

P{&'& < eyt > 1-p, (37)
em que

/

g:[l ooo]. (38)

Utilizando a decomposicao das partes deterministicas e estocasticas e considerando wy,

com distribui¢cao Gaussiana, define-se a seguinte relacao:
GHCC S eymax 1N><1 — GHsz - kl‘. (39)

sendo G a matriz g’ expandida ao longo do horizonte N e a compensagio A; sendo definida como:

Ai(1—p) =/ EWElgV "' (1-p), (40)

sendo E; a linha i da matriz H,,. Ainda. De forma anéloga defini-se a restri¢do para o valor ey,

como:
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4 RESULTADOS

Neste Capitulo, na primeira parte serdo mostrados dois resultados de simula¢do, e na
segunda parte serdo mostrados alguns resultados préticos, como estrutura final do software, custo
computacional do sistema de processamento imagem, aplicacao do filtro HLS dinamico e por

fim um ensaio prético do veiculo.

4.1 SIMULACAO

A partir dos conceitos e modelos discutidos nos capitulos anteriores, desenvolveu-se uma
simulacdo em Matlab para aprofundamento dos conceitos e testes dos parametros de otimizagao.
Os resultados sdo apresentados em dois ensaios, ambos foram obtidos através da insercao de
restricdes de seguranga que podem ser interpretados como obstdculos no trajeto do veiculo.
Para o estudo do comportamento estocdstico varia-se a porcentagem de aceitacdo de quebra da
restricdo, fazendo com que o controlador varie o seu conservadorismo com relacdo ao obstaculo.

Os parametros utilizados para constru¢io da simulacao podem ser visualizados na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros do sistema e do controlador.

Parametro Valor Unidade
m 1.24 kg
I, 0.75 kg-m?

Cy 1 -
Iyl 0.0885 m
T 142.8 ms
Ve 0.8 m/s
N 15 -
K, 0.005 -
Ky 0.2 -
w 0 rad
w 0.01 rad
Upax 0.262 rad
Upnin —0.262 rad

Fonte: Préprio Autor

A diferenca entre o primeiro e segundo ensaio consta na presenca do modelo do condutor,
onde no segundo ensaio remove-se o comportamento do condutor anulando os pardmetros K,
e Ky. Tal mudanga € motivada devido a limitagdo que serd discutida na parte dos resultados
praticos.

Os resultados do primeiro ensaio podem ser visualizados nas Figuras 21 e 22 e os
resultados do segundo ensaio podem ser visualizados nas Figuras 23 e 24

Na Figura 21 apresenta-se de forma simultanea o resultado de cinco ensaios de simulacio,

onde nos quatro primeiros desenvolve-se o controlador preditivo estocastico baseado em modelo,
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Figura 21 — Resultado de simulagdo - ensaio com condutor - sinal de saida
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Fonte: Proprio Autor

com diferentes porcentagens de aceitacdo de quebra de restricao, conforme mostrado na legenda,
€ no quinto ensaio para fins de comparacdo, mostra-se um controlador preditivo baseado em
modelo sem a implementacao estocdstica.

A restricdo de seguranca no trajeto do veiculo estd indicada pela linha tracejada no
formato de trapézio, esta € inserida no projeto do controlador e pode ser customizada conforme a
interacdo com o ambiente, por exemplo no caso da inviabilidade de uma pista, pedestres, ou até
mesmo um outro veiculo.

Através da andlise da Figura 21, observa-se que quanto menor a porcentagem da aceitag@o
da quebra de restri¢cdo, maior serd a margem de seguranga entre o obstaculo e o veiculo, levando
em conta que a qualquer momento pode-se haver um distdrbio no sinal de controle acarretando
em uma mudanca de trajetdria. No caso da aplicacdo do controle preditivo cldssico, observa-se
que o controlador nio apresenta nenhuma forma de conservadorismo com relagdo ao obstaculo,
sendo possivel uma quebra de restricdo no caso de um distirbio mais severo.

Na Figura 22 observa-se os sinais de controle para o primeiro ensaio descrito anterior-
mente, onde nos resultados do SMPC, conforme esperado percebe-se uma diferenca de amplitude
no sinal de controle, através da trajetdria mais agressiva mostrada na figura anterior. O controla-
dor preditivo cldssico apresenta uma pequena amplitude no sinal de controle, tendo em vista que
nao ocorrem grandes desvios de trajetoria. Através da linha tracejada, demonstra-se a restricao

no sinal de controle, que € definida como uma restri¢do fisica, devido a limitacdo do sistema de
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Figura 22 — Resultado de simulagdo - ensaio com condutor - sinal de controle

u [rad]

X [m]

Fonte: Proprio Autor

dire¢do do carro em miniatura.

Na Figura 23 apresenta-se o resultado de simulac¢do do segundo ensaio, onde retira-se a
acao do condutor, com objetivo de demonstrar que é possivel tal modificacdo, tendo em vista
que o resultado pratico serd obtido desta maneira. O comportamento apresentado € similar ao
primeiro ensaio, apenas com um pequeno aumento na excursao da trajetoria.

Por fim, na Figura 24 apresenta-se os sinais de controle obtidos no segundo ensaio.



Figura 23 — Resultado de simulacio - ensaio sem condutor - sinal de saida
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Fonte: Préprio Autor

Figura 24 — Resultado de simulagdo - ensaio sem condutor - sinal de Controle
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4.2 PRATICO

Nesta parte apresenta-se alguns resultados praticos do sistema embarcado adquiridos ao
decorrer dos ensaios.
4.2.1 Estrutura de software

Como ja citado anteriormente, este trabalho utiliza o framework ROS, Robot Opera-
ting System, o sistema desenvolvido consiste de quatro nds, como pode ser visto de maneira

simplificada na Figura 25.

Figura 25 — Estrutura ROS simplificada

fraspicam_node

[raspicam_node | /raspicam_nodefimage [ Nane_detection —‘
[servos_absolute /iZcpwm_board_node

Fonte: Préprio Autor

O primeiro né nomeado "raspicam_node", tem como objetivo apenas realizar a aquisicao
da imagem através da camera e envid-la ao segundo n6 nomeado "lane_detection". Neste segundo
no € realizado todo o processamento da imagem conforme descrito nos capitulos anteriores,
tendo como resultado as varidveis de estado necessarias para alimentacao do terceiro n6 nomeado
"control_node".

O terceiro no € onde se encontra toda a estrutura de controle preditivo e realimentagdo do
modelo, responséavel pelo cdlculo da a¢do de controle e envio ao quarto e tltimo n6é nomeado
"i2cpwm_board_node", responsdvel apenas pela aplicacdo do sinal de controle aos motores.

Para embarcacdo do sistema proposto, primeiramente realizaram-se testes através da
instalacdo de um Ubuntu Server no Raspberry Pi com a finalidade da utilizacdo da versao mais
recente do ROS2, porém enfrentou-se diversas dificuldades com relacio ao acesso da cdmera
e dos mddulos 12C de controle dos motores. Com base nisso devido a praticidade e material
disponivel, optou-se por utilizar uma imagem pré gravada para o Raspberry Pi da versdo Kinetic
do ROS, disponibilizada pela Ubiquity Robotics.

A estrutura final do software embarcado sem simplificacdes, contendo todos os nds e
topicos pode ser visualizada no Anexo A e esta disponibilizada em (GITHUB, 2022).

4.2.2 Custo computacional e tempo de amostragem

Como ja esperado durante o desenvolvimento do sistema, constatou-se que o né de pro-

cessamento de imagem € a maior limitacdo com relacdo ao tempo de processamento, resultando
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na limitacdo do tempo de amostragem do controlador. Para melhor desempenho do sistema
embarcado através da diminuicao do tempo de processamento, decidiu-se a simplificagcdo da pista
através de uma linha central e por consequéncia a eliminacdo da etapa das janelas deslizantes
descrita anteriormente. Na Figura 26 apresenta-se um estudo do tempo de processamento de
cada etapa do médulo de processamento de imagem embarcado do sistema, onde o tempo total
de processamento € de aproximadamente 99,2ms. Pode-se notar que as etapas de maior custo
computacional sdo a correc¢do da distor¢ao, através das matrizes descritivas da camera, a criacdo
da madscara resultante, através da aplicagdo do filtro dindmico e por fim o célculo do dngulo e

offset do veiculo através dos polindmios descritivos da pista.

Figura 26 — Custo computacional do processamento de imagem

Fonte: Préprio Autor

4.2.3 Aplicacao do Filtro HLS Dinimico

Durante os testes para aquisi¢cao dos resultados verificou-se uma grande variagao com
relacdo a luminosidade dos locais de uso, este desafio € critico quando se trata de processamento
de imagem, porém, verificou-se que com a aplicacdo do filtro dindmico o problema € resolvido.

O gréfico da Figura 27 mostra o valor calculado do filtro dindmico no canal de luminosi-
dade em um dnico ensaio experimental, sendo que durante o ensaio provoca-se uma variacao de
amplitude de 45% causada pelo ambiente escuro e posteriormente pelo acendimento das luzes
do local, conforme pode ser visto na Figura 28.

Tendo em vista o custo computacional baixo do calculo do filtro, e o resultado gerado
nas figuras anteriores, conclui-se que esta ferramente se mostra eficaz, fazendo com que o

processamento de imagem se torne mais robusto e adaptavel.



Figura 27 — Filtro HLS dinamico - grafico

Fonte: Préprio Autor

Figura 28 — Filtro HLS dindmico - fotos

Fonte: Préprio Autor
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4.2.4 Resultado Pratico

Para realiza¢@o do resultado prético, criou-se um percurso de 25 metros em linha reta,
conforme mostrado na Figura 29. De maneira virtual criaram-se os vetores de restricdo de
seguranca, com trés obstaculos em formato de tridngulo. Para simulacdo do comportamento do
motorista criou-se um comando através do teclado do computador, porém devido a limitacao de
dirigibilidade, optou-se por remover o comportamento do motorista, fazendo com que o sinal de
controle seja gerado inteiramente pelo controlador, conforme mostrado no segundo ensaio das
simulacdes da Secdo 4.1 deste trabalho.

Figura 29 — Circuito de teste pritico

Fonte: Préprio Autor

O veiculo final utilizado para os resultados préticos deste trabalho conforme descrito na
Secdo 3.1, pode ser visualizado na Figura 30.

Para realizagcdo do ensaio conectou-se um notebook com sistema operacional Ubuntu,
através de comunica¢do SSH com o Raspberry Pi embarcado no veiculo em miniatura. Através
da conexao foi possivel dar os comandos de inicio do ensaio e ativar a gravacdo dos sinais no
formato "bagfile"que € suportado pelo framework ROS. Apéds a realizacdo do ensaio e gravacao
dos sinais, foi possivel utilizar a ferramenta "plotjuggler"para plotar gréaficos e salvar os dados
em formato csv, que posteriormente puderam ser importados em qualquer ferramenta de anélise,
como por exemplo Excel e Matlab. Para visualizagdo das imagens da camera, utilizou-se a

aplicacdo "rqt_image_view", onde através dos topicos publicados do sistema ROS, foi possivel
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Figura 30 — Carro em miniatura desenvolvido

Fonte: Proprio Autor

analisar a imagem original da cAmera e a imagem apds o tratamento com a detec¢do da pista.
Para demonstragdo da plataforma criada, na Figura 31 mostra-se um ensaio com a
marcag¢do de cinco fotos, descritas pelas Figuras 32, 33, 34, 35 e 36, tiradas em momentos

diferentes, para que se possa ter uma andlise da dindmica do sistema.

Figura 31 — Ensaio demonstrativo

Fonte: Préprio Autor

Para andlise das fotos do ensaio da plataforma experimental, observa-se que no canto
esquerdo superior apresenta-se a imagem original da cadmera e no canto esquerdo inferior é

possivel visualizar a imagem resultante de deteccdo da pista. No canto direito da imagem ¢é



Figura 32 — Ensaio demonstrativo - foto 1

Fonte: Préprio Autor

Figura 33 — Ensaio demonstrativo - foto 2

Fonte: Proprio Autor
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Figura 34 — Ensaio demonstrativo - foto 3

Fonte: Préprio Autor

Figura 35 — Ensaio demonstrativo - foto 4

Fonte: Proprio Autor
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Figura 36 — Ensaio demonstrativo - foto 5

Fonte: Préprio Autor

possivel visualizar dois gréficos, onde o gréifico superior descreve o sinal de controle em graus e o
gréfico inferior, o mesmo apresentado na Figura 31, mostra em azul o trajeto do veiculo descrito
pelo offset com relacdo ao centro da linha, e em verde e vermelho as restrigdes de seguranca
criadas de maneira virtual.

Neste Ensaio € possivel verificar que obtém-se um atraso com relagdo a imagem real e
o resultado da imagem processada, isto se deve ao custo computacional do processamento de
imagem que leva em média 100ms, como mostrado na Secdo 4.2.2.

Para fins de anélise da performance do controlador preditivo estocdstico baseado em
modelo, realiza-se um ensaio pratico similar ao ensaio mostrado nas simula¢des, onde apresenta-
se de forma simultinea o resultado de quatro ensaios, onde desenvolve-se o controlador preditivo
estocdstico baseado em modelo com diferentes porcentagens de aceitacdo de quebra de restri¢do.

O resultado da trajetoria do veiculo descrito pelo offset com relagdo ao centro da linha
pode ser visto na Figura 37, através da andlise do obstdculo superior, exibido na cor azul, pode-se
verificar o comportamento esperado do sistema visto também nas simula¢gdes, onde com a
diminui¢ao da porcentagem aceitdvel de quebra das restrigdes o controlador aumenta a margem
de seguranca entre o obstaculo e o veiculo, tornando assim menor a probabilidade de quebrar a
restricdo com a inser¢@o de um sinal estocastico no sinal de controle.

A acdo de controle pode ser visualizada através da Figura 38, onde nota-se um aumento
na amplitude das acdes de controle conforme a diminui¢do da porcentagem de aceitacao de

quebra da restri¢do.
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Figura 37 — Resultado do ensaio prético - sinal da trajetdria
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Figura 38 — Resultado do ensaio prético - sinal de controle
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como principal objetivo, a aplicac¢do préitica de um Controlador Predi-
tivo Estocdstico Basedo em Modelo em um sistema de assistente de dire¢do em carro em escala
reduzida. Para tal aplicacdo desenvolveu-se a pesquisa e comissionamento de um prototipo em
escala reduzida, baseado na praticidade e confiabilidade do sistema, contando com softwares de
cddigo aberto capazes de promover maior acessibilidade e compartilhamento de solu¢gdes com a
comunidade.

No decorrer do trabalho enfrentaram-se diversos desafios técnicos de conhecimento para
que a solucgdo prética pudesse ser realizada, como manuseio de sistemas Linux, aplicacao de
sistemas ROS, linguagem de programacgdo Python, técnicas de processamento de imagem, entre
outros.

O protétipo resultante deste trabalho apresenta-se como uma boa ferramenta de testes
para diferentes estratégias de controle, incluindo a possibilidade de estudos com inteligéncia
artificial que estdo em ascensao nas aplicacdes automotivas atualmente.

Através do exemplo de assistente de direcdo fez-se possivel o estudo de controladores
estocasticos através da adicdo de elementos ndo deterministicos no modelo do sistema. O
controlador preditivo estocdstico baseado em modelos, apresentou o seu valor no aumento
da seguranca do sistema. através da sua adicdo de conservadorismo ajustado através de sua
porcentagem de quebra da restri¢do, baseando-se no valor critico da distribuicio normal do sinal
estocdstico.

Com relacdo a trabalhos futuros, é vdlida a remog¢do da simplificacdo com relagcao
ao trajeto, onde através do modelo € possivel variar a curvatura da pista e testar o sistema em
condi¢des mais extremas, além do aumento e variacdo de velocidade trazendo mais complexidade
ao modelo.

Com relacdo ao carro em escala reduzida, acredita-se que é de suma importancia a adicao
de um dispositivo de medi¢do de velocidade, como um encoder acoplado a engrenagem do motor
para que se possa medir e controlar tal grandeza.

Por fim, por todos estes pontos acima e pelos resultados apresentados, acredita-se que a
proposta do trabalho apresentada através de seus objetivos foi cumprida, apresentando um estudo

pratico de controladores preditivos estocdsticos e sistemas embarcados.
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ANEXO A - ESTRUTURA ROS COMPLETA
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Fonte: Préprio Autor
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