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Resumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um veiculo auténomo capaz de reconhecer
um percurso com o auxilio de uma camera, planejar a melhor trajetéria e executar a
navegacao adequada. O projeto utiliza o ROS (Robot Operating System) como biblioteca
para desenvolvimento de cddigos e o Gazebo como ambiente de simulagao, onde foi criada
uma pista virtual. Foram implementados algoritmos para identificagdo da pista, bem como
a conversao dos pontos encontrados em coordenadas do mundo real. O controle do veiculo
é realizado com base na abordagem do Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC),
implementando o modelo cinematico de um robo diferencial de duas rodas. Os resultados
esperados incluem métricas extraidas da odometria do veiculo, como velocidade média,
velocidade méxima, tempo total e o trajeto desenvolvido. O trabalho contribui como base

para desenvolvimento de veiculos para pesquisas voltadas a navegacao autoénoma.

Palavras-chave: Robdtica, Controle, Direcao Autéonoma, Visao Computacional, Controle
Preditivo.



Abstract

This work presents the development of a vehicle capable of recognizing a path with the
aid of a camera, planning the best trajectory, and navigating autonomously. The project
utilizes ROS (Robot Operating System) as a framework for code development and Gazebo
as a simulation environment, where a virtual track was created. Algorithms were imple-
mented for track identification as well as the conversion of detected points into real-world
coordinates. The vehicle control is based on the Model Predictive Control (MPC) appro-
ach, using the kinematic model of a two-wheeled differential robot. The expected results
include metrics extracted from the vehicle’s odometry, such as average speed, maximum
speed, total time, and the developed trajectory. This work serves as a foundation for the

development of vehicles aimed at research in autonomous navigation.

Palavras-chave: Robotics, Control, Autonomous driving, Computer Vision, Model Pre-

dictive Control.
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1 Introducao

A robética tem profundas raizes na cultura da humanidade. Ao longo dos sécu-
los existem diversos relatos da busca da humanidade sobre a automatizagdo de tarefas.
Na mitologia grega ¢ possivel ver lendas sobre seres artificiais e mecanismos inteligentes,
como ¢ o caso do automato Talos, um gigante de bronze, criado para proteger proteger a
cidade de Creta. Do ponto de vista cientifico, um rob6 pode ser visto como uma maquina
que, independentemente da sua aparéncia exterior, é capaz de modificar o ambiente em
que opera. Isso acontece com a realizacao de agoes que seguem regras de comportamento
estabelecidas, bem como por meio de dados coletados sobre o seu estado e sobre o ambi-
ente. Dessa forma, é possivel definir robotica como o estudo sobre a conexao inteligente
entre percepgao e agao (SICILIANO et al., 2010, p 1-2). Nesse contexto, a robética mével
se destaca por ser uma area que tem experimentado avancos significativos nos ultimos
anos, uma vez que, a busca por solugdes em veiculos autonomos capazes de navegar em

ambientes dinamicos e complexos de forma eficiente tem sido alvo de muitas pesquisas.

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema de dire¢cao autéonoma
em tempo real em um veiculo equipado com uma camera, capaz de perceber o ambiente
e navegar de forma inteligente. A primeira etapa consistiu na concepcao do veiculo e na
selecao dos componentes necessarios para garantir uma percepc¢ao adequada do ambiente.
O design do veiculo foi realizado no software Fusion360, com as estruturas manufaturadas
por meio da impressao 3D. A escolha dos componentes eletronicos priorizou aspectos como
a autonomia, operabilidade, custo e a capacidade de processamento de dados coletados.
Além disso, o projeto exigiu o desenvolvimento de algoritmos de comunicacao e de controle

que permitissem um sistema de navegacao auténoma robusta e eficiente..

O processo de percepcao do ambiente ocorre através da captura de imagens e
da identificacdo da pista. Nessa etapa é fundamental conhecer os parametros intrinsecos
e extrinsecos da camera, como a posicado e orientacdo em que a camera se encontra,
parametros como distancia focal e eixo de projecao, além dos parametros de distorcao
associadas ao processo de captura de imagens. Para assegurar a extragao de informacoes
precisas das imagens, foi empregada uma metodologia de calibragdo baseada no trabalho
de Zhang (ZHANG, 2000), com o suporte da biblioteca OpenCV (OPENCV, 2024b), que
oferece ferramentas para processamento de imagens. além disso, os pontos identificados

foram convertidos para distdncia no mundo real e utilizados nos processos de controle.

O trabalho faz uso do Robot Operating System (ROS), conjunto de bibliotecas
focadas no desenvolvimento de robdtica, que fornece uma plataforma robusta e flexivel

com um bom sistema de ferramentas que possibilitam uma alta modularidade nos codigos



Capitulo 1. Introdugdo 15

desenvolvidos. A integracdo do ROS com o simulador Gazebo permitiu a criagdo de um
ambiente virtual que utiliza os mesmos algoritmos de controle e visao computacional
implementados no veiculo real, de forma que, os testes iniciais e ajustes puderam ser

realizados virtualmente antes de serem embarcados no rob6 real.

A abordagem utilizada para o desenvolvimento do algoritmo de controle foi o
Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC). O MPC, de forma geral, consiste na
previsao dos estados futuros do sistema com base em um modelo matematico (Rossiter
JA, 2003). Essa abordagem foi adotada devido a sua capacidade de otimizar a trajetéria
do robo, levando em consideracao as restri¢oes fisicas e pardametros do veiculo, garantindo

eficiéncia e robustez na predicao de trajetorias.

Por fim, deseja-se posicionar o robd sobre uma pista e testar a eficacia do algoritmo.
Essa andlise leva em consideracao a odometria coletada durante o percurso, verificando os
valores de velocidade e tempos obtidos, assim como a andalise da trajetéria desenvolvida

pelo veiculo.
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2 Objetivos

O objetivo geral deste projeto é a construcao de um veiculo capaz de navegar de
forma autonoma, utilizar uma camera para reconhecer a pista, planejar a melhor trajetéria

a ser desenvolvida e controlar a sua movimentagao em tempo real.

Objetivos especificos:

e Reconhecimento da pista: Implementar algoritmos de visao computacional para de-

tectar a pista, seus limites e distancias.

o Planejamento de trajetoria: Desenvolver um algoritmo de controle capaz de definir

a melhor rota com base nos dados capturados pela camera.

o Simulacdo e validacao: Construir um ambiente de simulacao capaz de validar de

forma virtual os algoritmos antes da implementacao no robd real.

o Padrao de desenvolvimento: Utilizar de tecnologias e padroes de desenvolvimento

de software que garantam a consisténcia e integridade da solugao
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3 Fundamentacao Teorica

3.1 Calibracao da Camera

Com o intuito de utilizar uma cdmera monocular acessivel para obtencao das ima-
gens da pista em que o veiculo estara operando, é necessario, além de identificar os limites
da pista, compreender a distancia em que os pontos estao do robo. Essa tarefa leva em
consideracao diversos métodos e parametros desenvolvidos no campo da visao computa-
cional ao longo dos anos, sendo necessario a descricao de um modelo matematico para a
camera, levantamento de parametros intrinsecos, como foco e centro de coordenadas, e
extrinsecos, como posi¢ao da cadmera no mundo real, para converter um ponto p de uma

imagem capturada em um ponto P do mundo real.

Em 1971, Brown (BROWN, 1971) descreve em seu artigo o que é o processo de
calibracao de uma camera e os parametros necessarios para efetuar a correcao de dis-
tor¢ao em imagens, posteriormente, o trabalho de Zhang (ZHANG, 2000) descreve uma
metodologia capaz de possibilitar a calibragao de uma camera de uma forma acessivel e
relativamente simples identificando, dentre varios parametros, a distor¢cao radial, a dis-
torgao tangencial e a matriz intrinseca da camera. O método consiste em utilizar o fato
de que as lentes das cameras introduzem distor¢oes nas imagens capturadas, tornando
possivel calcular os parametros que definem as distor¢oes utilizando um objeto conhecido
como referéncia e encontrar como a camera distorce a imagem observada ao movimentar
o item em diferentes orientacgoes e perspectivas. O processo descrito foi implementado na
biblioteca OpenCV como parte do médulo de calibragao de camera e reconstrucao tridi-
mensional. Levando em consideracao que a camera utilizada possui apenas uma lente, foi

realizado o procedimento conhecido como calibragao monocular.

O artigo de (MAZON; ZACCHI; MARTINS, 2011) cita os parametros importantes

para a calibragdo de uma camera como:

 (f): Distancia focal da lente da cadmera
 (cs, ¢y): Coordenadas do ponto principal (ou centro 6ptico) da imagem;
o (K1, ko, k3): Coeficientes de distor¢ao radial simétrica;

e (p1, p2): Coeficientes de distorgao tangencial;

A distorcao radial ocorre nas imagens devido ao fato de que os raios de luz que

passam nas bordas da lente sao curvados de maneira diferente dos que passam pelo centro.
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Dessa forma, o seu efeito consiste em transformar linhas retas em curvas durante a captura
das imagens. Esse tipo de distorcao tende a aumentar quanto mais longe o objeto estiver
do centro da camera. Existem dois tipos de distor¢oes radiais: a distorcao em barril e
a distor¢gao em almofada. Com base em (OPENCV, 2024a), a distor¢ao radial pode ser

representada como:

Ldistorted = ,I‘(]_ + klri + kQT; + k’g’l“g) (31)

Ydistorted = y(]- + klri + k27";4, + k:ﬂ’g) (32)

Onde r, ¢ a distancia entre o ponto desejado e o centro da imagem.

No processo da imagem também existe a distorcao tangencial, causada pela falta
de alinhamento entre a lente da camera e o sensor de captura da imagem, fazendo com
que os pontos capturados aparecam com um deslocamento tangencial em relacao a onde

deveriam estar. Essa distor¢ao pode ser descrita por:
Zdistorted = T + [2P1$?/ +p2(T;27 + 21‘2)] (33)
Yaistorted = Y + [P1(r} + 247) + 2pawy] (3.4)

A metodologia de (ZHANG, 2000) também define uma matriz de pardmetros co-
nhecida como parametros intrinsecos da camera, comumente denotada como A ou K. Essa
matriz contém informagoes sobre as distancias focais e coordenadas do ponto principal

da imagem, denotada por:

fe 0 ¢,
A=10 f, ¢ (3.5)
0O 0 1

Os procedimentos necessarios para a construcao da matriz A podem ser encontra-
dos através do passo-a-passo de calibragao da biblioteca OpenCV (OPENCYV, 2024b).

3.2 Modelo de cAmera pinhole e transformagao de pontos

Para relacionar os pontos obtidos na imagem com pontos do mundo real é inte-
ressante definir um modelo matematico que represente a cidmera. O modelo de camera
estenopeica ou camera pinhole, ¢ um modelo simples que define o processo de geracao
da imagem. Este modelo considera um centro de projecao e um plano focal, a imagem
formada pela camera é resultado da projecao de pontos do espaco no plano focal. O cen-

tro de projegdo ¢é definido como a origem de um sistema de coordenadas euclidianas e
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o plano focal se encontra na posigdo Z = f (HARTLEY; ZISSERMAN, 2003). A figura
1 ilustra o modelo, onde C' é o centro da camera, a linha que vai do centro da camera
perpendicularmente ao plano da imagem é chamada de eixo principal, e p é o ponto prin-
cipal, marcando o encontro do eixo com o plano. Na representacao a direita, é possivel
perceber a semelhanca de tridngulos entre a altura de um ponto com a distancia focal e

a coordenada da imagem.

Eixo Principal da Imagem
Centro da

Camera Plano da Imagem

Figura 1 — Imagem do modelo de uma camera pinhole. fonte: (HARTLEY; ZISSERMAN,
2003) (Adaptado.)

Dessa forma, é possivel relacionar matematicamente coordenadas de um ponto
tridimensional P, (X, Yy, Z,) do ambiente real com a sua proje¢cio em um plano da

camera em um ponto p(u,v), como ilustrado na Figura 2.

Eixo Principal

I

Ponto
Principal :
(ca,cy)

I
|
I
I
vy

r
I
I
|
|
I
]
I
I
I
I
|
I
I
I
I
|
I
I
I

w

v

Figura 2 — Imagem do modelo de uma cdmera pinhole. fonte: (OPENCV, 2024a) (Adap-
tado.)

Nesse contexto, pode-se utilizar da seguinte relacao para tratar os pontos:
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sp = A[R|t] P, (3.6)

Onde A é a matriz intrinseca da cdmera e [R|t] é uma matriz de rotagao e translagao
que representa a orientacdo e posicdo da camera com relacdo ao eixo de coordenadas. O
termo s define um vetor de escala. E importante ressaltar que no projeto em questao a

camera se mantém em uma posicao fixa em relacdo ao centro de coordenadas do robd.

A matriz intrinseca A é capaz de projetar um ponto tridimensional no sistema de

coordenadas da cdmera em um sistema de pixels bidimensional da imagem. De forma que:

p= AP, (3.7)

Onde p é um ponto no sistema de pixels da cdmera e Pz é um ponto do sistema

de coordenadas do mundo real transformado para o sistema de coordenadas da camera.

Portanto,

slvl =10 f, ¢l |V (3.8)
1 0o 0 1|2z

O P. é o ponto no sistema de coordenadas da camera, a relagdo deste ponto com

um ponto P, do mundo real é através da transformacao da matriz [R|t], onde:

P.=|R | P, (3.9)

Escrevendo de forma completa tem-se:

X
X ri T2 T3 Uy v
Yo| = [ro1 ro2 To3 ty Zw (3-10)
Ze r3; T3z T3z L. 1w

Analisando mais uma vez o ponto P, é possivel normalizar esse vetor com relagao

a coordenada Z,, fazendo ' = X./Z. e y' =Y./ Z., de forma que:

X

o 1000
Y.

Z. |yl =10 1 0 0
Ze
1 00 10f|"

Esta operacgao se torna ttil, pois é possivel manter a relagao com 3.9
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/ X“’
x ri1 Tz T13 ta
Z. |y| = Yo
c|Y'| = |11 Te2 T3z iy 7
w
1 r31 T3z T3z t. ]

Se retormar a equacao 3.6, escrevendo-a de forma completa tem-se:

Xu
u fo O co| |T11 T2 T3t v
slol =10 fy ¢y |rar 122 123 Uy Zw (3.11)
1 0 0 1 sy T32 T33 tz 1w
Considerando
U fe 0 cof | Xe
slv]| =10 f, ¢ |Ye (3.12)
1 0 1|z
Assumindo novamente @’ = X./Z. ey =Y./ Z.:
U fe 0 ¢ x’
slol=10 £ ¢l 2y (3.13)
1 0 0 1 1

Finalmente, considerando Z. # 0, s = Z. e dividindo ambos os lados por Z,,

:

A equagao 3.14 relaciona a transformagao de um ponto (u, v) em pontos do sistema

tem-se:
foc/Zc + Cx
TyYe/Ze + ¢y

(3.14)

de coordenadas da camera (X, Y., Z.).

3.3 Modelo de um robo diferencial de duas rodas

O robo a ser utilizado nesse projeto se encontra na categoria de robdtica movel. Os
rob6s moéveis sao aqueles onde existe a presenca de uma base mdével que permite ao robo
se locomover no ambiente. De forma geral, essa categoria pode ser dividida em Robds

moveis com rodas e Robds moéveis com pernas.
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RODA FIXA RODA DIRECIONAVEL RODA LIVRE

—

— 2D

Figura 3 — Tipos de rodas: Roda fixa, Roda direcionavel e Roda Livre. fonte: (SICILIANO
et al., 2010) (Adaptado)

Os robds moveis com roda sao os mais comuns de serem encontrados e, normal-
mente, possuem um chassi e um sistema de rodas capazes de gerar movimento. As rodas
desses robos podem ser classificadas em trés grandes categorias, que podem ser observadas

na figura 3.

« Roda Fixa (Fized Wheel): A roda é acoplada no chassi do rob6 de forma que o
movimento de rotagao ocorre sobre o seu centro e na direcao ortogonal ao plano da

roda;

« Roda Direcionavel (Steerable wheel): Possui dois eixos de rotagdo, o primeiro é igual
ao da roda fixa e o segundo é vertical, permitindo uma mudanca de orientacao em

relacao ao chassi;

« Roda Livre (Caster Wheel): Possui também dois eixos de rotagdo, no entanto, o
eixo verical ndo passa sobre o centro da roda, permitindo que a roda acompanhe o

movimento do chassi, oferecendo baixa resisténcia a mudanca de orientacao.

O projeto desenvolvido neste trabalho é constituido de duas rodas fixas acopladas
em motores e duas rodas livres de apoio. Esse modelo é conhecido como robo diferencial
de duas rodas. As rodas estao paralelas, alinhadas sobre o mesmo eixo, e separadas a uma
distancia d. Cada uma das rodas pode ser acionada de forma individual, dessa forma,
a trajetéria desenvolvida pelo robo é determinada pela velocidade angular de cada uma

delas.
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Figura 4 — Esquema de um robo diferencial com duas rodas motrizes e duas rodas livres.
fonte: (SICILIANO et al., 2010) (Adaptado)

A figura 4 mostra o modelo do robd diferencial considerando o centro do robo
sobre as coordenadas (z,y), além disso, ¢ representa o angulo de orientagdo do robd em

relacdo ao eixo horizontal.

Devido ao fato de que as rodas sdo controladas de forma independente elas deter-
minam a velocidade linear e a velocidade angular do rob6. (LYNCH; PARK, 2017)

vzt (3.15)
2
Uy — U
_ 3.16
w=" (3.16)

onde:

» v: Velocidade linear;

o w: Velocidade angular em torno do eixo vertical;
» v,: Velocidade angular roda direita;

o v;: Velocidade angular roda esquerda;

e L: Distancia entre as rodas;

O deslocamento do centro do robd pode ser escrito através da velocidade linear
do rob6 com o angulo de orientacao, dessa forma as equacoes de movimento sao obtidas

através da derivada das posicoes, resultando em:

& = vcos(9) (3.17)
y = vsin(o) (3.18)
b=w (3.19)
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Como ¢é interessante controlar as rodas de forma individual nesse processo, é con-
veniente unir as equagoes que descrevem a velocidade linear com o deslocamento do centro

do rob6. De forma que:

Uy + Uy

T = 5 cos(9) (3.20)
i=" ; “sin(9) (3.21)
L Up — U
6= (3.22)

3.4 Controle Preditivo Baseado em Modelo

O Controle Preditivo Baseado em Modelo é uma abordagem avancada de controle
de sistemas. Essa técnica tem como base a utilizacao do modelo do sistema para previsao
das proximas saidas ao longo de um periodo denominado horizonte de predi¢ao. O algo-
ritmo de otimizagao ajusta as saidas de controle a fim de minimizar uma funcao de custo
predefinida. O MPC se destaca pela capacidade de calcular as saidas de controle levando
em consideragao as restricoes das variaveis de entrada e saida. Por esse motivo, é capaz

de garantir um desempenho estavel em sistemas complexos.

O MPC tem as suas origens nos anos 1960 e 1970 na busca da industria de explorar
formas mais sofisticadas em relacao as alternativas convencionais da época. Durante a
década de 1970, o conceito do MPC passa a ganhar forca dentro da industria petrolifera
no processo de controle em refinarias de petréleo. O trabalho de (CUTLER; RAMAKER,
1980) introduz o conceito de DMC (Dynamic Matrix Control), uma das primeiras formas
de MPC utilizadas na Industria de petréleo, que lida com previsdes de multiplos passos
a frente para otimizar o desempenho do sistema. No inicio dos anos 2000, o MPC passou
a ser utilizado com maior frequéncia devido aos avangos computacionais. Estes avancos
permitiram a implementagao do MPC em tempo real com maior facilidade, possibilitando
a sua implementagao em diversos tipos de industrias, como aeronautica, automotiva e

robética.

Segundo (Rossiter JA, 2003), o conceito do controle preditivo se baseia em préticas
intuitivas da experiéncia humana. Por exemplo, ao dirigir um carro, o motorista visualiza a
estrada e faz uma previsao do comportamento do carro, ajustando a dire¢ao e a velocidade
para garantir manobras seguras. Essa ideia é a base do MPC, que consiste na previsao dos
estados futuros do sistema com base em um modelo mateméatico. A partir dessa previsao,
sao calculadas uma sequéncia de agoes de controles levando em consideracao as restri¢oes
do sistemas. As acoes de controles sao calculadas utilizando técnicas de otimizagao para

minimizar uma func¢do custo. A cada passo do controle, é feita uma predicdo para o
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’

horizonte determinado e a primeira acao de controle é aplicada na planta. No préximo

passo, o horizonte se desloca para frente e o processo é repetido.

O MPC possui uma série de vantagens, como o fato da otimizacao ser feita levando
em consideracao as restrigoes impostas e apenas saidas condizentes com o sistema serem
utilizadas como resultado. Além disso, o MPC é particularmente eficaz em lidar com
sistemas multivaridveis, o que ¢ ideal para robos que exigem o controle simultadneo de
velocidade e direcao. Em contrapartida, é necessario uma capacidade computacional capaz
de solucionar as equagoes em um intervalo de tempo que garanta uma performance robusta

e estavel ao longo da pista.
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4 Desenvolvimento

Este capitulo trata de descrever as etapas e contetidos relacionados ao desenvol-
vimento do projeto, o qual busca obter um veiculo capaz de identificar uma pista com o

auxilio de uma camera, planejar, executar e seguir uma trajetéria em tempo real.

4.1 Arquitetura do projeto

O desenvolvimento de um veiculo capaz de atender aos requisitos estabelecidos é
uma tarefa complexa e exige a utilizagdo de diversos componentes. No caso em questao, é
necessario a definicao de atuadores, sensores, microcontroladores, processadores e recursos

de alimentagao para a escolha dos componentes a serem utilizados.

No rob6 desenvolvido tem-se uma camera como sensor para identificacao da pista,
como atuadores, dois motores de corrente continua com encoders, como controlador prin-
cipal uma SBC (Single Board Computer) capaz de executar os algoritmos de visdo com-
putacional e controle e um microcontrolador com o objetivo de realizar o controle dos
atuadores. Além destes componentes, também tem-se os periféricos necessarios, como os

reguladores de tensao e bateria.

Desta forma, a seguinte lista descreve os componentes utilizados no projeto:

e Orange PI 3 LTS:

A Orange PI 3 LTS é uma SBC que oferece uma plataforma compacta e capaz de
rodar sistemas operacionais. Dessa forma, ¢ uma boa escolha para embarcar os algo-
ritmos e processamentos no rob6. A placa possui um processador ARM Cortex-A53
quad-core e 2 GB de memoéria RAM ,oferecendo uma boa qualidade no processa-
mento e execugao dos algoritmos. Neste projeto, foi realizado a instalagao do sistema
operacional Ubuntu com o objetivo de executar e configurar as dependéncias neces-

sarias do projeto.

Devido ao fato da Orange PI possuir antena Wi-fi e médulo Ethernet, foi possivel
habilitar o acesso remoto ao hardware utilizando o SSH (Secure Shell), tecnologia
que permite enviar comandos para terminal de um outro computador, facilitando a
etapa de configuracao. Além disso, as portas USBs foram utilizadas para a conexao

com a Webcam e com o microcontrolador.

o Webcam Full HD 1080p 30fps:

Com o objetivo de capturar as imagens do ambiente em tempo real, foi utilizado

uma camera capaz de comunicar com a Orange PI através de uma porta USB. A
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Camera utilizada é de um modelo simples, genérico e acessivel, que fornece imagens

em uma resolucao de até 1920 x 1080 pixels e 30 frames por segundo.

Os parametros intrinsecos da camera foram levantados e foi possivel realizar o pro-
cesso de calibragao permitindo que o sistema de visao computacional reconheca a

pista.

e Arduino Nano:

Visando o controle dos motores foi utilizado um Arduino Nano, microcontrolador
compacto baseado no ATmega328. O Arduino Nano possui uma frequéncia de ope-
ragao de 16 Mhz, 14 pinos digitais de entrada e saida e 8 entradas analogicas. Além
disso, possui a capacidade de enviar sinais com modulagao por largura de pulso,
simulando saidas analégicas, o que é util para o controle de velocidade dos moto-
res junto com a utilizacao de uma ponte H. Neste projeto o arduino é conectado a
Orange PI e recebe as informacoes de velocidade desejadas através da comunicacao
UART, utilizando uma porta USB.

O Arduino conta com o cédigo adaptado da biblioteca ros_arduino_ bridge ((GOE-
BEL, 2012)), que permite a sua integragdo com o ROS, permitindo a comunicagao
com os algoritmos utilizados no robo através da comunicacao serial. Esse pacote
implementa também uma malha para controle de velocidade dos robds, o que é 1til

para utilizagao em conjunto com a leitura dos encoders.

e Ponte H L298N:

Para efetuar a alimentacao e controle de direcao e velocidade dos motores de corrente
continua foi escolhido o médulo Ponte H L298N. A L298N suporta a alimentagao
de até 2 A por canal, além disso permite o controle individual sobre cada um dos

motores.

e 2x Motores N20 200 rpm com encoder:

Os motores utilizados no projeto sao de corrente continua e possuem uma rotacao
nominal de 200 rpm. O modelo utilizado é o N20, que possui um tamanho compacto e
também bastante potente. Além disso, o motor possui um kit de encoder permitindo
a medicao da rotacao dos eixos e possibilitando a implementacao de uma malha de
controle de velocidade e posicdo. Esta funcao é muito importante para a eficiéncia

do projeto.

o Bateria de LiPo 3s 1300mAh 11.1 V:

As baterias de polimero de litio (LiPo) sao bastante utilizadas no ambiente de
roboética pela sua grande capacidade de carga e leveza. A escolha do projeto foi a
utilizacdo de uma bateria 3s (11.1 V) com a fungao de fornecer a tensdo e correntes

necessarias para alimentacao dos motores e controladores. Além disso, conta com
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uma capacidade de carga de 1300 mAh, trazendo grande autonomia de energia para

o velculo.

Regulador de Tensao LM2560:

O regulador de tensao LM2560 é utilizado para assegurar que os médulos do Arduino
e Orange PI sejam alimentados com a tensao adequada e estavel. Isso é importante
pois esses controladores sao extremamente sensiveis a mudangas de tensao durante

a sua operagcao.

Além dos materiais utilizados, a seguir tem-se a lista das principais tecnologias e

softwares utilizados para o desenvolvimento do projeto:

Fusion360:

O Fusion360 é um software de modelagem 3D e design assistido por computador
(CAD) desenvolvido pela Autodesk. E uma ferramenta muito completa para o de-
senvolvimento de projetos e possui um plano gratuito para estudantes. O software
foi utilizado para a confeccdo do modelo tridimensional do robo. As pecas foram
exportadas para impressao 3D e também para montar os modelos necessarios para

a simulagao.

ROS:
O ROS (Robot Operating System) é um framework de cédigo aberto para o de-

senvolvimento de robética. E um conjunto de cédigos e bibliotecas que ajudam
desenvolvedores na criacao de sistemas modulares e eficientes. O ROS permite a di-
visdo do c6digo em componentes menores conhecidos como nés. Cada né tem como
responsabilidade a execugdo de uma tarefa especifica e se comunica com os outros
nos através de um sistema de mensagens. A comunicacao do ROS se da através de
topicos e servigos. Os nés podem se subscreverem ou publicarem em topicos, comu-
nicando uns com os outros. Cada né pode ser escrito em linguagens de programacao

diferentes e mesmo assim manter o seu funcionamento.

Além disso, o ROS ainda possui uma grande quantidade de ferramentas compati-
veis com ferramentas de processamento e visualizacdo de dados e simuladores de

ambientes robdticos, facilitando o desenvolvimento e teste de sistemas.

Gazebo:

O Gazebo é uma colegao de bibliotecas de codigo aberto projetado para simplificar
o desenvolvimento de aplicagoes de alta performance (ROBOTICS, 2002, Gazebo).
Tem o seu foco voltado para a comunidade de robdtica e fornece um ambiente
2D e 3D para simulagoes dinamicas, levando em consideracao as propriedades dos

materiais, a fisica dos ambientes, além das suas geometrias e conexoes. Possui uma
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camada de comunicacao baseada em mensagens, interagindo fortemente com o ROS.
Além disso, tem uma grande quantidade de plugins que podem ser utilizados como

sensores, cameras, lasers, giroscopios entre outros.

No trabalho, o gazebo funciona como ambiente de simulagiao virtual onde o veiculo
¢é capaz de perceber o mundo criado. Dentro do gazebo foram configuradas cameras
e um sistema de direcao, além disso, confeccionada a pista que serve como referéncia

para o controle.

e OpenCV:
OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é uma biblioteca de c6digo aberto

especializada em processamento de imagens e visao computacional. A ferramenta
possui diversas fungoes no tratamento de imagens, filtros, deteccdo de bordas e

transformacgoes geométricas.

Durante o desenvolvimento do projeto foi uma ferramenta muito importante para o
tratamento de imagens e reconhecimento da pista. Além disso, facilitou o processo de
calibracao da camera e levantamento dos parametros especificos da cimera utilizada.
Foi muito 1til também na utilizagdo em conjunto com o ROS, publicando a saida

das imagens e disponibilizando em topicos especificos.

« IPOPT:

O IPOPT (Interior Point OPTmizer) é um solver de cédigo aberto projetado para
resolver problemas de otimizagdo nao linear de grande escala (WACHTER; BIE-
GLER., 2006). O algoritmo é capaz de lidar com fungdes objetivo e restrigoes nao
lineares, iterando na busca de solugoes vidveis dentro de intervalos condizentes com

as restricoes impostas.

O IPOPT ¢ integrado com frameworks de modelagem matematica como Pyomo,
por esse motivo, é amplamente utilizado em controle preditivo e otimizagao em en-
genharia. Dessa forma, torna-se uma ferramenta essencial para o presente trabalho,
atuando para resolver os desafios do controle e gerando saidas para o planejamento

de trajetoéria.

4.2 Modelagem do Veiculo

A modelagem do veiculo foi feita utilizando o software Fusion 360 da Autodesk.
Nesta etapa foi possivel confeccionar o veiculo no formato de um robo6 diferencial com duas
rodas motoras e duas rodas com movimento livre para apoio. O modelo também levou
em consideragao a localizacao e o posicionamento de todos os materiais necessarios para o

funcionamento, provendo um chassi com suporte para os componentes elétricos tais como
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a bateria e interruptores, além disso, um sistema de pavimentos expansiveis. Na figura

abaixo, tem-se o design do modelo construido com os seus componentes acoplados.

Figura 5 — Modelo 3D do veiculo

Para a manufatura das pecas que compoem a estrutura e elementos do veiculo foi
adotada a impressao 3D com a utilizacdo do material PLA, dessa forma, as bases, pilares,

rodas e suportes foram projetados de forma a viabilizar a sua construcao.

E também interessante destacar que alguns recursos foram utilizados para atender
as necessidades do projeto, como por exemplo: as rodas foram desenhadas para conexao
direta com os motores, e possuem o didmetro de 44mm, suficiente para o acoplamento de
anéis de vedagao de borracha (popularmente também conhecidos como O-rings e bastante
utilizados na vedagao de fluidos) ao seu redor, funcionando como pneus, proporcionando
uma boa aderéncia ao solo com o movimento dos motores. Os suportes das rodas de apoio
foram também projetados para acomodar, com certa liberdade, esferas internas de rola-
mentos reaproveitados, fornecendo a estabilidade necessaria para o movimento do robo,
oferecendo baixissima resisténcia ao movimento. Além desses, tem-se os pilares, itens es-
senciais para estrutura do projeto, acomodam porcas que sao montadas com interferéncia,
a montagem se da utilizando o baixo ponto de fusdo do material aquecendo as porcas com

o auxilio de um ferro de solda e posicionando-as no lugar desejado.

4.3 Implementacao da Simulacao

Quando se trata de uma aplicacdo complexa, é importante estabelecer um ambiente
capaz de validar as hipoteses e testar os possiveis cendrios de utilizagao. Uma vez que o
projeto utiliza o ROS como base para todo o codigo executado, para estabelecimento do

ambiente virtual foi escolhido o simulador Gazebo.



Capitulo 4. Desenvolvimento 31

4.3.1 Descricao do Veiculo

O primeiro passo necessario para descrever o veiculo e representa-lo no simulador é
a construcao do URDF - Universal Robot Description Format correspondente ao modelo
desenvolvido. O URDEF é um arquivo XML que possui as propriedades necessarias para
descrever a cinemaética, propriedades de inércia e geometria de robds. As suas especifica-
¢oes definem as propriedades gerais dos robos como a suas dimensoes, materiais, cores,
sensores, como cameras, lasers e ultrassons, a estrutura fisica como as juntas e conexoes,
os acoplamentos e transmissoes relacionados a cada parte da estrutura e as caracteristicas

de simulagao como coeficiente de atrito e momento de inércia.

De forma geral o URDF é um arquivo muito importante para o estabelecimento da
etapa de simulacao do projeto. Com o auxilio do Fusion360 o chassi do rob6 foi exportado

em formato STL e montado no URDF com as suas dimensoes e caracteristicas dinamicas.

4.3.2 Confeccao da pista

A pista virtual utilizada teve como base a pista brasileira de automobilismo do
autodromo José Calos Pace, popularmente conhecido como Autédromo de Interlagos. O
circuito foi redimensionado e montado no Gazebo para servir como referéncia para a

direcao do veiculo.

Figura 6 — Circuito de Interlagos utilizado na Simulagao do Gazebo

4.3.3 Simulagao do Movimentacao do Veiculo

Para efetuar o controle do veiculo na simulagao, fez-se o uso da biblioteca
Ros2_control (ROS2_CONTROL, 2024). A biblioteca fornece uma forte integragao ao

Gazebo e possui a implementacao e suporte para integracao com diversos hardwares.
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Além disso, possui uma extensao da sua API com a implementagdo do modelo
de robo diferencial de duas rodas. Dessa forma, sao criados tépicos para o envio de pa-
rametros relacionados com a velocidade e topicos de resposta de odometria do modelo,

representando uma estimativa da posicao do robo através do modelo.

A sua configuracao leva em conta parametros como o raio das rodas, distancia
entre elas, velocidade maxima, aceleracao maxima e torque dos motores. Assim o sistema
consegue efetuar a sua movimentacio no simulador Gazebo. E também possivel imple-
mentar uma camada para comunicagao com o Arduino e utilizar da mesma interface de
mensagens para que os robos virtuais e reais tenham um comportamento o mais préximo

possivel.

4.3.4 Adicao da camera na simulacao

Tendo em vista a captura das imagens dentro do simulador para a execucao dos
algoritmos de visdo computacional foi utilizado o plugin de cidmera do Gazebo. Esse
plugin esta ligado ao modelo descrito do robo e recebe também os parametros levantados
na calibragao da camera, reproduzindo dentro do ambiente uma camera o mais préximo

possivel da real.

As imagens sao publicadas nos tépicos de camera, além disso, foi implementado
uma camada para compressao de imagens, o que torna o transporte e processamento das

imagens mais rapido.

4.4 Visao Computacional

A utilizagao de visao computacional neste projeto tem o objetivo de utilizar uma
camera para identificar os limites da pista e a distancia a ser percorrida pelo veiculo. Por
esse motivo pode-se dividir o presente tépico em: calibracao da camera; identificacao da

distancia dos pixels da camera e identificacao da pista.

4.4.1 Calibracao da camera

O projeto utiliza como cadmera uma webcam genérica capaz de transmitir imagens
1080p através de uma porta USB 2.0. Como o fornecedor da cdmera nao traz informacoes
detalhadas a respeito das caracteristicas relacionadas a distor¢ao de imagem, ponto focal,
angulo de visao e outros parametros da camera, ¢ interessante estabeler um método para
levantamento os parametros intrinsecos da camera para determinar variaveis importantes

na extracao de dados através da visao computacional.

Seguindo a fundamentacgao tedrica descrita em 3.1, foi utilizada a metodologia de

calibragdo monocular descrita em (OPENCV, 2024a) visando o levantamento dos para-
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metros intrinsecos da camera.

Inicialmente, foi impresso em uma folha de papel um tabuleiro quadriculado de
10x8 quadrados de dimensao de 14mm. Com a camera acoplada ao robé e o ROS ope-
rando, foi executado um algoritmo para disponibilizar a imagem da camera no topico
/camera__raw, entao, foi utilizado o pacote camera__calibration para captura das imagens
e parametros da camera. Com o objetivo de tornar o processamento mais rapido também
foi escolhido a resolucao de 640x480px para captura de imagens em todos os algoritmos

de visao computacional do veiculo.

Figura 7 — Imagem capturada do tabuleiro de referéncia para a calibragdo da camera

A figura acima mostra o algoritmo executando o reconhecimento dos vértices do
tabuleiro, uma vez que foram fornecidas medidas reais do tamanho de cada um dos qua-
drados e capturadas uma sequéncia de 60 imagens em diferentes perspectivas, é possivel
resolver o sistema de equagoes de calibragao da camera (3.1) e obter os parametros in-

trinsecos da camera (4.1) e os valores dos pardmetros de distor¢ao.

A matriz intrinseca de parametros da camera A encontrada foi:

747.477148  0.000000  281.589364
A= 0.000000 747.474690 226.732107 (4.1)
0.000000 0.000000 1.000000

O vetor de distor¢ao da camera apos a calibragao é:

d =10.107080 —0.325658 0.001122 —0.016761 0.000000} (4.2)
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A tabela 1, a seguir, apresenta os parametros de distor¢do da camera e os para-

metros da matriz intrinseca:

Tabela 1 — Parametros de Distor¢ao da camera

Parametro Valor
fa T747.477148
Iy 747.474690
Co 281.589364
Cy 226.732107
ky 0.107080
ko —0.325658
DP1 0.001122
D2 —0.016761
ks 0.000000

4.4.2 Identificacao da distancia dos pixels da camera

Para fixacao da camera no robo foi desenvolvido um suporte para a webcam com

ajuste de inclinagao. Isso foi feito pensando na ideia de encontrar o melhor angulo de visao

para o veiculo, uma vez que, inclinar a caAmera para baixo pode permitir observar pontos

mais préximos do robd. A metodologia utilizada para definir a inclinagdo da camera foi

observar o angulo onde era possivel obter a melhor visao da pista, observando os pontos

da pista mais proximos, sem a interferéncia do chassi do veiculo. A medida foi feita no

robd real e refletida para o robd virtual. A imagem 8 mostra com detalhe a vista lateral

com destaque ao suporte desenvolvido.

E

Figura 8 — Suporte da cdmera com ajuste de inclinagao

Ainda nessa etapa, foi confeccionado, sobre uma folha de papel parand uma grade

de calibracao com marcagoes de 5 cm, o robo foi posicionado no inicio da grade e o ajuste
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da inclinagao foi utilizando como referéncia a observagao da imagem da camera. A figura
7 mostra o posicionamento do rob6 diante do papel parana. A linha feita de fita isolante
preta marca os primeiros pixels observados pelo robd pela camera, a uma distancia de 8,2

cm do inicio da grade.

Figura 9 — Imagem do robo frente a grade de calibragao

Com o auxilio de um inclindmetro, foi medido que a inclinagdo encontrada pela
metodologia foi de 15 graus da camera, além disso a lente da cAmera se encontra a 12 cm
do solo e a 10.25 cm atras da frente do robd e a 4 cm do eixo das rodas. Essas medidas
sao importantes para definir a orientacdo do robo e aplicar a metodologia necessaria
para a identificacao do ponto real. A imagem 10 mostra um frame capturado da imagem

observada pelo veiculo.

Figura 10 — Imagem do robo visualizando a grade de calibragdo. (a) Imagem sem trata-
mento, (b) Imagem com distor¢ao corrigida

Nessa etapa é possivel iniciar o desenvolvimento do algoritmo para coletar pontos
da imagem e encontrar as distancias das coordenadas no mundo real. Considerando que
o robd ird operar em um terreno plano e que a camera estd inclinada em um angulo 6

e uma altura h do solo é possivel, através do modelo de camera pinhole 3.1, encontrar
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a distancia Z. do ponto com equagoes trigonométricas e, X. através da equacao 3.14. A

figura 11 mostra a geracao de imagem com a camera inclinada.

Yw A
C
A . Je
B
/a
f dy,/ p(i-v)
h c
Plano focal
Solo
v . >
P P' Zw

Figura 11 — Projecao de um ponto com a camera inclinada

Onde, C é o centro de coordenadas da camera que esta rotacionado em um angulo
0 no sentido horario, P é o ponto no mundo que esta projetado sobre o centro focal c.
A distancia focal f define a distancia do plano focal, o dngulo o define a relacao de d,
com o eixo focal. Por fim, o angulo # é um angulo auxiliar para facilitar na resolucao

trigonométrica. De forma que:

f=0-« (4.3)

Um ponto p(u, v) capturado pelas imagens esté sujeito a deformagoes provenientes
das caracteristicas construtivas da camera, por esse motivo é feito uma transformada pela
funcao undistortPoints da biblioteca OpenCV. Essa funcao implementa as equagoes de
distor¢ao da secao 3.1 que utiliza da matriz intrinseca K e vetor de distor¢cao D para
correcao e obtencao do valor das coordenadas sem distor¢ao. Apods isso, é gerado um novo
par de coordenas Ucorrigido, Veorrigido- O valores obtidos sao normalizados com relacao ao

foco, para encontrar um valor capaz de obter o «, tem-se:

dy = Vcorrigido * fy (44)

dx = Ucorrigido * f:p (45)

Desse modo é possivel encontrar a:
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tan(a) = dy/fy (4.6)

Portanto, o valor de P, é dado por:

P! = h/tan(p) (4.7)
Utilizando a equagao 3.14, é possivel encontrar as coordenadas P., e Pé:

X.=Z.xdx/f, (4.8)

Y, = Z, % dy/f, (4.9)

Dessa forma, esse método oferece uma interface para realizar a conversao entre um
ponto capturado pela camera e sua posicao correspondente no mundo real, bem como a

transformacao inversa.

4.4.3 Identificagao da pista

O processo de identificacao da pista com auxilio de uma camera faz uso de uma
sequéncia de operagoes sobre imagens. O objetivo desta etapa ¢ obter uma série de pontos
que possam servir como trajetoria de referéncia para os algoritmos de controle. Nesse mo-
mento ¢ importante ressaltar que as pistas desenvolvidas ao longo do projeto apresentam
uma grande distin¢do entre os limites do percurso desejado. Por esse motivo foi utili-
zada uma superficie clara com fitas escuras demarcando o trajeto a ser executado. Dessa
forma ¢ possivel trabalhar com técnicas de processamento de imagens e filtros de maneira
simplificada. O algoritmo desenvolvido conta com as seguintes etapas: pré-processamento
das imagens, divisao de regioes de interesse, processamento das regioes, identificagao dos

contornos e tratamento dos resultados.

— 3 —

Figura 12 — Demarcagao da regiao de interesse sobre a imagem
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O Pré-processamento das imagens recebe como entrada a imagem capturada pela
camera. A primeira operacao consiste em definir uma regiao de interesse a ser utilizada
pelo algoritmo de processamento. Como a imagem da camera é capaz de capturar uma
grande parte do ambiente, apenas uma parcela da imagem corresponde a informacoes
que podem ser utilizadas no processo de identificacao da pista. Essa parcela é obtida
durante o processo de calibracao da camera, analisando a imagem observada e demarcando
limites superiores e inferiores que delimitam a regiao de interesse. A definicao dessa regiao
diminui significativamente a quantidade de pontos a serem processados, aumentando a
performance geral do algoritmo. A figura 12 mostra a demarcacao da regiao de interesse

sobre uma imagem capturada pela camera.

gy 4 A ¢
> 4 .

Figura 13 — Operacao de Fatiamento das imagens

Apos a definicao da regiao de interesse da imagem, a proxima operacgao consiste
em realizar um fatiamento dos dados, sendo possivel dividir a regiao de interesse em
um numero de fatias (n_ fatias) definido pelo autor. Essa divisao é feita com o intuito
de separar a imagem em pedacos suficientes para facilitar o processamento, além disso,
o numero de fatias vai estar relacionado com o nimero de pontos finais obtidos pelo
algoritmo. Cada uma dessas fatias sao processadas de forma individual otimizando a

extracao dos dados. A figura 13 mostra a operacao de fatiamento para um n_ fatias = 2.



Capitulo 4. Desenvolvimento 39

Imagem fatiada

(@

Conversao para escala de cinza

(b)

Binarizagdo da imagem

Identificagao de contornos

(d)

Identificagdo do contorno principal

(e)

Identificacdo de coordenadas do centro da pista
o333, 310)

(f)

NNAAN DN
'PPPYE.

Figura 14 — Operacoes realizadas no processamento da imagem

A figura 14 mostra as etapas relacionadas ao processamento da imagem. A etapa
de processamento se inicia com a coleta de cada uma das fatias extraidas pelo pré-
processamento (14.a). A imagem é inicialmente convertida para a escala de cinza com o
objetivo de simplificar o conjunto de dados (14.b). Apds a conversao faz-se o uso de uma
técnica de binariza¢ao da imagem (14.c), onde um determinado valor limite é estabelecido
e cada pixel é analisado. Se o pixel analisado possuir um valor acima do limite o valor dele
¢é definido como 1, caso esteja abaixo, recebe o valor 0. Essa operacao transforma todo o
campo de operacdo em um valor bindrio. E importante ressaltar que, o veiculo consegue
identificar tanto linhas claras sobre superficies escuras quanto o contrario, a depender da

situagao basta inverter o valor do resultado da binarizagao.

A imagem binarizada no contexto da andlise e processamento das imagens traz
informagoes claras sobre a pista observada. Desta forma, é possivel utilizar de recursos
da biblioteca OpenCV para realizar a extragdo das informagoes desejadas. A biblioteca
OpenCV possui a funcao findContours, capaz de receber uma imagem, analisar os gra-
dientes e limites, e encontrar poligonos que representam contornos (14.d). Os contornos
obtidos sdo analisados, uma vez que, um dos contornos observados podem identificar a
pista. Nesta etapa é preciso definir o contorno principal (14.e). Esta operacao é feita le-
vando em consideracao o tamanho do contorno e a posicao relativa entre o centro do
contorno e os contornos anteriores. Assim, é possivel identificar e demarcar a regiao da
pista (14.f).
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(345, 260)

(333, 310)

—

Figura 15 — Resultado do processamento de imagens

Dessa forma, tem-se o contorno principal definido para cada uma das fatias. Sendo
possivel identificar as coordenadas relativas ao centro dos contornos e utilizacdo do al-
goritmo de conversao dos pixels da cAmera em coordenadas do mundo real (4.4.2). As
distancias reais sdo entao publicadas no tépico /detected points e estao disponiveis para

serem utilizadas pelos algoritmos de controle.

4.5 Controle Preditivo de Trajetéria

Durante o desenvolvimento do projeto, optou-se pela utilizacao da técnica de Con-
trole Preditivo Baseado em Modelo (MPC) para o planejamento de trajetérias. O MPC,
mais do que um algoritmo especifico, representa uma abordagem abrangente de controle
de sistemas, oferecendo diversas vantagens. Entre elas, destacam-se a facilidade de com-
preensao do seu funcionamento; a possibilidade de impor restri¢oes e limites as variaveis de
controle e de saida; e a capacidade de lidar com sistemas que possuem multiplas entradas

e saidas, garantindo um desempenho robusto.

4.5.1 Estabelecendo a Trajetéria de Referéncia

O sistema desenvolvido utiliza o algoritmo de identificacao da pista, conforme
descrito em 4.4.3, como método de percepcao do ambiente. Esse algoritmo gera uma
sequéncia de coordenadas relativas ao centro da pista identificada, as quais sao publicadas
via ROS em um t6pico nomeado /detected__points. Para o controle da trajetéria do veiculo,
foi implementado um algoritmo que opera como um né na rede do ROS. Esse né se

subscreve ao tépico dos pontos identificados e funciona de maneira ciclica, recebendo as
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informagoes sobre os pontos para realizar os calculos necessarios a geracao da trajetéria

do veiculo.

A deteccao dos pontos da pista depende da posicao da cadmera e dos pardmetros
intrinsecos previamente calibrados. Isso implica que os pontos identificados estao a uma
distancia significativa do veiculo. A figura 16 exibe as coordenadas referentes aos pontos

coletados em um instante especifico desse processo.

Pontos detectados

1
0004 ————— SN VNS DE——— —— Pontos Detectados
—0.02
—0.04 A

—0.06

—0.08 4

Distancia em y [m]

—0.10 A

—0.12 A

—0.14 A

T T T T T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Distancia em x [m]

Figura 16 — Posicao dos pontos detectados

As coordenadas dos pontos obtidos sao utilizadas como base para a criacao de
uma trajetoria de referéncia para o veiculo. Essa trajetoria é gerada por meio de uma
interpolacao ctbica sobre os pontos identificados, garantindo a continuidade do percurso
e evitando descontinuidades que poderiam comprometer o desempenho do controle. Além
disso, a interpolagao assegura que os pontos da trajetéria estejam mais proximos da origem
do robo, o que vai ser 1til durante o processo de otimizacao. A figura 17 mostra a trajetéria

de referéncia sobre os pontos obtidos da camera.
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Pontos detectados + Trajetoria de Referéncia
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Figura 17 — Trajetéria de Interpolacao Cibica

Para efeitos de simulagao e teste da robustez da técnica utilizada, foi adicionado
um ruido gaussiano no valor de até 10cm, sobre os pontos detectados, de forma que ¢é
possivel observar o comportamento da interpolacao cibica sobre este novo conjunto de

dados, como apresentado na figura 18.

Pontos detectados + Trajetoria de Referéncia
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Figura 18 — Posicao dos pontos detectados e Trajetoria de Referéncia
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Nota-se que a spline passar por todos os pontos pode acarretar em trajetorias cujo
inicio se afasta grandemente do resultado esperado, por esse motivo foi adicionado um
parametro de suavizacao sobre a trajetoria interpolada, esse método utilizou da funcao
UnivariateSpline da biblioteca scipy. Esse método consiste em aplicar uma funcao spline,
que é uma combinacgao de polindémios em trechos entre os pontos de dados com um para-
metro de suavizagao que controla o quao préoximo os pontos devem estar da curva. Essa
técnica permite uma representagdo mais suave e menos suscetivel a oscilagoes bruscas. A

figura 19 mostra o resultado dessa trajetoria aplicada.

Pontos detectados + Trajetoria de Referéncia
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Figura 19 — Trajetoria de Spline Suavizada

4.5.2 Descrigao do modelo para Controle Preditivo

Com base no modelo descrito em 3.3, foi implementada uma classe para representar
um veiculo diferencial sobre duas rodas. A classe ¢ inicializada com parametros como o
raio das rodas (R), distancia entre elas (d) e o passo de simulagao (At). A cada iteragao,
ao receber um par de velocidades angulares das rodas, a classe calcula e retorna a nova
posi¢ao (x, y) do rob6. Essa funcionalidade é essencial para a aplicacdao da otimizacao no

algoritmo do MPC. A equacao 4.10 ilustra o modelo desenvolvido.

0) (4.10)

onde:
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1z representa o vetor de estado [x,y, 0], com x e y sendo as coordenadas do robo e 0

a orientacao;
e u é o vetor de entrada [v,,v;], velocidades de cada roda;

e d é a distancia entre as rodas.

A discretizagao do modelo foi realizada utilizando o método de Euler para obter

um modelo discreto:

v = (UR—FUL)*g (4.11)
w= (vgp —v) * ];L (4.12)
Opst = O + w x Al (4.13)
Ty = X + v % cos(f) x At (4.14)
Y1 = Yk + v *x sin(0) x At (4.15)

Essa formulagdo permitiu simular o comportamento do sistema em intervalos dis-
cretos de tempo At, facilitando a implementacao do controlador MPC. A escolha do

intervalo de tempo deve estar combinada com a distancia entre os pontos interpolados.

-

E importante ressaltar que para resolver a otimizacao foi utilizado o algoritmo
[POPT (Interior Point OPTimizer) porque ele é capaz de lidar eficientemente com pro-
blemas de otimizacao em sistemas nao lineares. O IPOPT permite a adi¢cao de restri¢oes
ao problema, essa escolha se alinha com a necessidade do problema de controle preditivo

e permite a utilizacdo do sistema nao linear.

4.5.3 Funcao Custo para otimizacgao

Com o auxilio da biblioca Pyomo, que é uma ferramenta robusta para modelagem
de otimizacdo matematica em Python, foi desenvolvido um modelo para a simulacao
do sistema. O objetivo da otimizagdo é minimizar uma func¢do custo que quantifica o
desempenho do sistema em relagao a trajetoria desejada. Tendo esse objetivo em vista ¢é
possivel definir uma equacao que leve em consideragao o erro entre as posi¢oes encontradas
e as posicoes de referéncia. Além disso, avaliar grandes variacoes indesejadas entre as

saldas de controle.

Os erros sao multiplicados por constantes definidas e atuam como forma de pe-
nalizar as trajetorias que se afastem da referéncia. Por exemplo, se o veiculo se afasta
significativamente da trajetéria de referéncia, o erro correspondente aumenta, resultando
em um custo mais alto. O objetivo da otimizagdo é minimizar esse custo total para asse-
gurar que o veiculo siga uma trajetéria proxima a referéncia. A funcao custo utilizada no

modelo é descrita em 4.16:
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N—-1

T =3 [Q (@ = Trer)* + (W = Yres)?) + R ((vrs — v10)?)] (4.16)

t=

onde:

e (: Importancia do erro de rastreamento em relagdo as coordenadas de referéncia;
o R: Importancia da penalizacao por variacgao brusca na velocidade;

o N: Horizonte de predicao.

A proxima etapa do algoritmo consiste em definir um horizonte de predicao a
ser utilizado no MPC. O horizonte de predicao especifica quantos passos a frente sao
considerados pelo controlador para a otimizacao. Um horizonte de predi¢ao maior permite
uma previsao mais precisa, porém aumenta a complexidade computacional, enquanto
um horizonte menor reduz a carga computacional, mas pode comprometer a eficacia do
controle. No desenvolvimento do presente capitulo utiliza-se de um horizonte de predicao

de 15 pontos facilitando a confeccao dos graficos para explicagdo do método aplicado.

4.5.4 Previsao de Trajetoria

Com a definicdo do modelo e da trajetoria de referéncia, os pontos do horizonte
de predicao sao enviados para o método que calcula a otimizacao. O algoritmo esta con-
templado com as restrigoes cinematicas e relagoes do modelo do veiculo. Com a origem
sempre sobre o eixo do robo, ¢ executado a previsao das préximas atuacoes de controle a
fim de obter uma saida que se aproxime da trajetéria de referéncia. Na figura 20 é possi-
vel observar a previsao de trajetéria para os primeiros prontos do horizonte de predigao e

também atuacao do controle com a velocidade de todas as rodas.
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Figura 20 — Previsao de Trajetéria e Atuagao de Controle
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Observando a figura 20 é possivel perceber que a acao de controle ultrapassou a
velocidade de 1.0 rad /s que é o limite de velocidade do motor que o carro esta utilizando,
por esse motivo, foi adicionado uma restricao de velocidade dentro do algoritmo de otimi-
zagao, restringindo a velocidade méxima a ser utilizada pelo motor. A restricao é da forma
VUmin < U < Umax. Na figura 21 é possivel verificar o resultado encontrado pela otimizacao

respeitando os limites fisicos do sistema.
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Figura 21 — Previsao de Trajetoria e Atuagao de Controle com restrigoes fisicas do sistema

O algoritmo da o seu prosseguimento aplicando a primeira agao de controle sobre
o veiculo. Com isso o carro se movimenta e o fluxo continua, desta vez, os pontos a frente
sao passados como novo horizonte de predicao para o controle. Por esse motivo o horizonte
de predicao é também conhecido como horizonte recendente, a medida que o controle se
desenvolve novos pontos sao otimizados. Para efeitos de simulagao foi adicionado um leve
descasamento de modelo sobre as saidas aplicadas dos motores, dessa forma é possivel

acompanhar a evolucao do sistema.
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Figura 22 — Previsao de Trajetoria e Atuagao de Controle com restrigoes fisicas do sistema
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5.1 Mapeamento da distancia dos pixels da camera

48

O processo de determinacao da posicao real dos pixels da cadmera, descrito no

topico 4.4.2 é essencial para o funcionamento do veiculo. Com o objetivo de coletar dados

para avaliar o seu desempenho, foi implementado um algoritmo que projeta a imagem

da camera e permite a captura de pontos através de cliques do mouse. Para isso, foi

posicionado em frente ao veiculo uma grade de calibracao com quadrados de 5em x 5cm,

de forma que foram coletados os pontos referentes aos vérices dos quadrados. A figura 23

ilustra o processo mencionado.
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Figura 23 — Captura de pontos na grade de calibragao

Nesta etapa foram coletados 172 pontos a partir dos vértices visiveis, cada ponto

foi convertido em sua respectiva distancia, na figura 24 é possivel observar o mapa das

coordenadas encontradas.
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Posigao dos pontos coletados
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Figura 24 — Mapa dos pontos coletados

® Pontos coletados

Nesse momento, visando avaliar a dispersao dos pontos em relagao aos seus eixos,

foi aplicada uma técnica de clusterizacdo para agrupar os pontos com caracteristicas

semelhantes. Além disso, foi tragada uma linha de tendéncia para cada um dos grupos

formados. A figura 25 mostra os pontos encontrados pelo agrupamento sobre o eixo X.

Grupos de Pontos com Linhas de Tendéncia Agrupados pelo eixo X

0.5

o
'S
L

Coordenada z (m)
o
w

0.2 4

0.1 A

~0.10 ~0.05

0.00 0.05 0.10
Coordenada x (m)

Grupo 0
Tendéncia Grupo 0
Grupo 1
Tendéncia Grupo 1
Grupo 2
Tendéncia Grupo 2
Grupo 3
Tendéncia Grupo 3
Grupo 4

Tendéncia Grupo 4

Figura 25 — Grupos de Pontos com Linhas de Tendéncia agrupadas pelo eixo X

A tabela 2 traz as informagoes de média, desvio padrao e confianca para os pontos

agrupados. Para auxilio da andlise foi relacionado um valor de referéncia que indica a
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posicao dos vértices utilizados. Os resultados mostram um desvio padrao maximo de
0.00310 metros, o que, para uso na aplicacao torna uma ferramenta bastante precisa. Além
disso, ¢ importante ressaltar que os erros em relagao a referéncia podem ser advindos do

posicionamento e inclinagao do veiculo frente a grade de calibracao.

Tabela 2 — Tabela de Média, Desvio Padrao e Intervalo de Confianca para os Grupos do

eixo X
Grupo | Referéncia | Média | Desvio Padrao Confianca
0 0.00 0.00831 0.00099 (0.00799, 0.00861)
1 -0.05 -0.04407 0.00151 (-0.04454, -0.04359)
2 -0.10 -0.09480 0.00310 (-0.09588, -0.09372)
3 0.05 0.06150 0.00327 (0.06043, 0.06256)
4 0.10 0.11888 0.00299 (0.11729, 0.12048)

De maneira analoga, foi efetuado o agrupamento dos pontos com relacao ao eixo

z, 0 que pode ser observado na figura 26.

Grupos de Pontos com Linhas de Tendéncia Agrupados pelo eixo Z
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Figura 26 — Grupos de Pontos com Linhas de Tendéncia agrupadas pelo eixo Z

As linhas de tendéncia para os grupos em z apresentam uma boa aderéncia aos
dados agrupados, a tabela 3 traz as informagoes referentes aos grupos observados. Nesse
eixo ¢ possivel perceber que o desvio padrao atingiu o valor mais alto de 0.01605 metros
para para os pontos mais distantes do rob6. Além disso, apresentou também uma notavel
falta de acuracia durante o processo de captura dos pontos, apresentando divergéncias

entre os valores de referéncias estabelecidas.
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E possivel que esses erros estejam associados a uma variacdo no angulo medido
pelo inclinémetro. Além disso, ao se efetuar uma analise sobre linhas de tendéncia, nota-se
que houve uma falta de alinhamento durante a coleta dos pontos, trazendo o aumento do

desvio padrao observado.

Tabela 3 — Tabela de Média, Desvio Padrao e Intervalo de Confianca para os Grupos do

eixo 7
Grupo | Referéncia | Média | Desvio Padrao Confianga

0 0.10 0.11632 0.00492 (0.11402, 0.11863)
1 0.15 0.17189 0.00612 (0.16911, 0.17467)
2 0.20 0.23309 0.00743 (0.23003, 0.23616)
3 0.25 0.29299 0.00840 (0.28967, 0.29632)
4 0.30 0.36095 0.01252 (0.35690, 0.36501)
5 0.35 0.42862 0.01430 (0.42370, 0.43353)
6 0.40 0.49977 0.01605 (0.47984, 0.51970)

O método de utilizacdo da cdmera monocular para obtencao das posi¢oes dos
pontos do mundo real pode introduzir imprecisao nos resultados obtidos. No entanto,
nota-se uma precisao satisfatoria na captura das coordenadas no eixo x. Por outro lado,
a estimativa da distancia dos pontos em relacao ao robo tende a apresentar um aumento
de erro conforme os pontos se distanciam. Ainda assim, os pontos analisados exibem boas

linhas de tendéncia, indicando consisténcia nos resultados.

De forma geral, o algoritmo oferece apresenta uma boa captura de coordenadas.
Ao se analisar os agrupamentos coletados, é possivel visualizar um melhor desempenho
com relacao aos pontos e suas coordenadas sobre o eixo z. Além disso, a regiao préxima ao
robo apresenta um nivel maior de confiancga, oferecendo uma referéncia satisfatoria para

o algoritmo de controle.

5.2 Sistema de Identificacao da Pista

O algoritmo descrito na se¢ao 4.4.3 foi implementado em um c6digo utilizando Ros,
funcionando como um né que opera para deteccao das pistas. Esse no recebe a imagem
da camera e publica em um tépico as distancias correspondentes dos pontos encontrados.
A partir desse momento, é gerada uma trajetéria de referéncia, alguns momentos da pista
foram coletados para mostrar a eficacia do algoritmo e as operagoes em algumas situacoes

especificas.
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Na figura 27 é possivel observar que o veiculo esta sobre um trecho majoritaria-
mente reto, dessa forma, o algoritmo verifica uma pequena variacao no eixo y, que pode

ser visualizada no grafico, e cria uma trajetéria suave.
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Figura 27 — Veiculo sobre uma reta

Em uma situagao onde o veiculo esta direcionado para fora da pista, ainda sim, é
possivel identificar o tragado de objetivo. Nesse caso, é importante mencionar que uma
cor diferente entre o ambiente e a pista torna o processo de identificacao da pista mais
eficiente. A figura 28 mostra o robo6 direcionado a esquerda e a sua respectiva trajetéria

de referéncia, enquanto a figura 29 mostra o robo em um cendrio a direita.
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Figura 28 — Veiculo orientado a esquerda da pista
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Pontos detectados + Trajetoria de Referéncia
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Figura 29 — Veiculo orientado a direita da pista

Ainda em momentos em que o rob6 se encontra sobre um trecho curvo o algoritmo
consegue manter o rastreamento da pista. Na figura 30 ¢é possivel observar a trajeto-
ria gerada, como o veiculo se encontrava deslocado a esquerda, a trajetéria sugeriu um

alinhamento ao centro para facilitar na futura conversao.
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Figura 30 — Veiculo em um momento anterior a curva

5.3 Sistema de Direcao Autonoma

O sistema de direcao autoénoma é o resultado da integragao de todos os componen-
tes desenvolvidos no projeto. Nesse caso, apds a verificagdo do funcionamento individual
de cada uma das partes anteriormente, o presente tépico avalia os resultados gerais obti-
dos do veiculo sobre uma pista. Como referéncia durante a simulacao foi utilizada a pista
com o tracado inspirado no Autédromo José Carlos Pace (vide 4.3.2). A Figura 31 mostra,
a esquerda, a visao superior do rob6 sobre a pista e, a direita, uma visao ampliada do

veiculo sendo simulado no mapa.
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Viséo Superior Visdo em Perspectiva

Figura 31 — Veiculo em ambiente de simulacao.

As imagens da pista sdo capturadas pela camera virtual e processadas com os
algoritmos de identificagdo de pista e de coordenadas, como resultado, o algoritmo de

controle recebe uma trajetoria para ser utilizada como referéncia.

O algoritmo de controle gera uma sequéncia de saidas a fim de minimizar os
erros de rastreamento em relacdo a trajetéria de referéncia, essas saidas sao calculadas
levando em consideracao as restrigoes fisicas do veiculo impostas na confec¢ao do modelo.
A primeira das saidas resultantes é aplicada ao sistema e, a medida que o veiculo se
desloca, o ciclo é repetido para as novas imagens da camera. A quantidade de saidas
calculadas é conhecida como o Horizonte de Predicao, o seu tamanho esta relacionado ao

seu custo computacional, podendo tornar mais lento a resolugao do problema.

A trajetoria prevista pelo MPC indica uma previsao da aplicagao de todas as saidas
planejadas. Essa trajetéria calculada se ajusta em relagao a posicao e orientacao em que o
robd se encontra. A figura 32 traz a captura dos pontos identificados, bem como, a curva

indicando a trajetoria prevista calculada pelo algoritmo do MPC.



Capitulo 5. Resultados 55

Figura 32 — Previsao de trajetéria sobre o percurso.

Dessa forma, foi possivel colocar o rob6 para completar o percurso virtual e co-
letar as informacoes referentes a odometria do processo. Foram coletados 149002 pontos
referentes a posicao do veiculo durante a simulacao, a figura 33 traz o trajeto percorrido

pelo robo e a pista de referéncia.
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Figura 33 — Odometria coletada do veiculo sobre o percurso.
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E possivel observar que o veiculo desempenha uma boa trajetoria, conseguindo
seguir as curvas complexas do tracado. Ao se analisar a odometria, é possivel identificar
antecipagoes no desenvolvimento das curvas, devido a trajetoria de referéncia coletar

informagoes referentes a pontos futuros da pista.

As estatisticas coletadas da odometria deste processo apresentaram os resultados

descritos na tabela 4.

Tabela 4 — Estatisticas de Odometria:

Item Valor
Velocidade média (m/s): 0,06
Velocidade méxima (m/s): 0,06
Velocidade minima (m/s): 0,00
Distancia total percorrida (m): | 100,61
Tempo total gasto (s): 1717,85
Tempo total gasto (min): 28,63

Ao se analisar os dados de odometria é possivel perceber que a velocidade média
do veiculo se tornou préxima a velocidade maxima, de forma que o veiculo utilizou em
quase todo momento a sua capacidade maxima determinada pelo modelo. A restricao de
velocidade imposta no teste foi de no maximo 0,06 m/s, dessa forma, foi possivel observar
que o veiculo nao ultrapassou em nenhum momento. No entanto, nessa velocidade, o

veiculo demorou cerca de 28,63 minutos para completar o percurso.
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6 Conclusoes e sugestoes de trabalhos futu-

ros

O trabalho realizado destaca as etapas realizadas no desenvolvimento de um sis-
tema de dire¢cdo autonoma em tempo real para um veiculo com o auxilio de uma camera. O
projeto comecou com a concepcao do veiculo e a selecao dos seus componentes eletronicos,
garantindo a eficiéncia, autonomia e operabilidade do sistema. A manufatura, realizada
por meio da impressao 3D, permitiu a criacao de uma estrutura adequada as necessidades
do projeto, enquanto a descri¢ao do veiculo para simulagoes virtuais permitiu a utilizacao

de um ambiente de teste seguro e eficiente

A calibragdo da cdmera, baseada no método de (ZHANG, 2000) e utilizando a
biblioteca OpenCV, provou ser eficaz para o levantamento dos parametros intrinsecos e
extrinsecos da camera. Essa etapa possibilitou a conversao dos pontos capturados pela
camera em distancia do mundo real. O algoritmo de identificacdo da pista mostrou-se
capaz de reconhecer os limites da pista e extrair pontos de referéncia para a navegacao

do veiculo em diversos cenarios.

O algoritmo de controle, baseado na abordagem de Controle Preditivo Baseado
em Modelo, demonstrou ser capaz de lidar com restrigoes dinamicas e prever trajetorias
com eficiéncia. Durante a simulagdo na pista virtual de Interlagos, o veiculo manteve uma
velocidade média de 0,06 m/s e completou o trajeto de maneira estavel. Futuras modifi-
cagoes podem incluir ajustes nos limites de velocidade para alcancar maior desempenho

sobre a pista.

A area de robdtica movel e navegacao autonoma oferece um amplo campo para
continuidade das pesquisas e do projeto desenvolvido. Estudos futuros podem focar na
operacao do algoritmo em velocidades maiores, no reconhecimento e desvio de obstacu-
los,bem como na interacao com outros veiculos. Essas melhorias podem contribuir para
sistemas de navegacao auténoma mais robustos e aplicaveis a uma quantidade maior de

cenarios e desafios.
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APENDICE A - Cédigo Desenvolvido

O Cbdigo do projeto pode ser encontrado em: https://github.com/ooiuri/lia-mpc/
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