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RESUMO

Com os altos indices de acidentes automobilisticos recorrentes em todo o mundo,
milhares de vidas sao perdidas. Desses acidentes, a maioria sdo causados por er-
ros humanos. Sistemas platooning, ou comboio de veiculos, estdo se mostrando
uma forte solucao para reduzir esses acidentes, além de aumentar a seguranga e a
eficiéncia do transporte como um todo. Pensando nisso, este trabalho busca uma
solucdo para melhorar a estimacdo de posicionamento de veiculos dentro desses
sistemas. Para isso, é desenvolvido um sistema em simula¢do utilizando técnicas
de posicionamento por meio de luz visivel (VLP) com componentes de baixo custo
e filtros probabilisticos como filtro de particulas e o filtro de Kalman. O sistema
utiliza os préprios fardis traseiros do veiculo dianteiro e sensores fotodiodos loca-
lizados nos faréis dianteiros do veiculo de trds. Desse modo, € possivel realizar a
aquisicdo dos dados e a estimagdo da posi¢do e orientacdo do veiculo por meio do
filtro de particulas e melhorar a estimacao da melhor particula utilizando o filtro de
Kalman. Essa solugdo foi avaliada em trés experimentos diferentes, simulados em
Matlab, para analisar seu comportamento em situagdes em que os veiculos estejam
alinhados e mesma velocidade linear, alinhados e velocidade linear diferentes e em
situacdo em que estejam desalinhados. Os resultados obtidos foram muito promis-
sores obtendo, em sua maioria, uma exatiddo na faixa de 10 ¢m de erro. Portanto,
pode-se considerar que o projeto obteve sucesso em seus objetivos, destacando a
alta capacidade de sistemas VLP no ramo veicular.

Palavras-chave: Platooning, VLP, Filtro de Kalman, Filtro de particulas.






ABSTRACT

With high rates of recurrent car accidents around the world, thousands of lives are
lost. These ones most are caused by human error. Platooning systems, or vehicle
convoys, are proving to be a strong solution to reduce these accidents, in addition
to increasing the safety and efficiency of transport as a whole. With that in mind,
this work seeks a solution to improve the estimation of vehicle positioning within
these systems. For this, a simulation system is developed using positioning te-
chniques through visible light (VLP) with low-cost components and probabilistic
filters such as particle filter and Kalman filter. The system uses the front vehi-
cle’s own taillights and photodiode sensors located in the rear vehicle’s headlights.
Thus, it is possible to perform data acquisition and the estimation of the vehicle’s
position and orientation through the particle filter and improve the estimation of
the best particle using the Kalman filter. This solution was evaluated in three diffe-
rent experiments, simulated in Matlab, to analyze its behavior in situations where
vehicles are aligned and the same linear velocity, aligned and different linear velo-
city, and in situations where they are misaligned. The results obtained were very
promising obtaining, for the most part, an accuracy in the range of 10 c¢m error.
Therefore, it can be considered that the project was successful in its objectives,
highlighting the high capacity of VLP systems in the vehicular sector.

Keywords: Platooning, VLP, Kalman filter, Particle filter.
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1 INTRODUCAO

O crescimento populacional e a urbanizacdo vém provocando o aumento
do nimero de veiculos, principalmente, em capitais e regides metropolitanas, cau-
sando lentiddo nas viagens e, muitas vezes, 0 aumento no nimero de aciden-
tes (PRADO et al., ; NETO et al., 2012). Para reduzir esses e outros problemas,
muito tem sido pesquisado sobre Sistemas Avancados de Assisténcia ao Condutor
(ADAS, do inglés Advanced Driver Assistance Systems), os quais implementam
técnicas e tecnologias para o auxilio do condutor visando a prevenc¢do de acidentes

e até o aumento do fluxo de transito nas vias.

Dentre esses sistemas, é possivel destacar alguns ADAS que sdo comu-
mente utilizados nos veiculos atuais, como o sistema de controle de viagem, que
visa reduzir a fadiga do motorista em viagens muito longas e o consumo de com-
bustivel, além de, sistemas de pré-colisdo, os quais sdo responsaveis por detectar
e alertar o motorista sobre acidentes iminentes que podem vir a ocorrer com o vei-
culo (SHAOUT; COLELLA; AWAD, 2011). Para estas aplicacdes, normalmente
sdo utilizados microprocessadores, para o tratamento dos dados coletados de sen-
sores como: radar, laser, sensores de velocidade e entre outros. Como um todo,
estes sdo classificados como sistemas embarcados desenvolvidos apenas para o
auxilio durante a conduc@o do veiculo, normalmente, necessitando ainda da inter-

vencdo do motorista no veiculo (SHAOUT; COLELLA; AWAD, 2011).

Uma alternativa que visa gerar mudangas significativas dentro do ambito
veicular, sdo os Sistemas Automatizados de Direcdo (ADS - do inglés Automa-
ted Driving Systems), os quais pertencem aos sistemas de 3° ao 5° nivel de au-
tomacdo da Sociedade de Engenheiros Automotivos (SAE - do inglés Society of
Automotive Engineers), 0s quais sdo compostos por sistemas capazes de realizar
o controle parcial ou total do veiculo (WARRENDALE, 2021). Desse modo, 0s
veiculos ADS possuem um grande potencial para promover seguranga, reducio

de congestionamentos, diminuir a taxa de emissdo, aumentar a eficiéncia da via-
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gem e a possibilidade de garantir um sistema auténomo para o veiculo (BIEVER;

ANGELL; SEAMAN, 2020).

Dentre as técnicas de comunicacdo empregadas por esses sistemas, uma
que demonstra ser uma solu¢do promissora € a de comunicacio entre veiculos
(V2V - Vehicle-to-Vehicle) (MARE et al., 2016). Ela é uma ferramenta que pode
contribuir muito para o desenvolvimento da mobilidade nos grandes centros urba-
nos, pois, segundo Wang et al. (2021), o fluxo de transito € maior & medida que

existe mais comunicacio e controle de posicionamento entre cada veiculo.

Um sistema que € estudado e apresenta grandes estimativas e resultados
promissores no ramo de ADAS e, até mesmo, em ADS € o sistema de comboio
de veiculos (platooning), o qual permite que os automoéveis viajem de forma con-
trolada e com uma distdncia menor entre eles de forma segura, eficiénte e econd-
mica (BERGENHEM et al., 2012). Realizar viagens em comboio tem varias van-
tagens no processo como um todo, uma destas € o alto nivel de seguranga na vi-
ajem e a garantia de um maior fluxo dos veiculos na via, visto que, este sistema
realiza uma comunicac¢do em tempo real entre cada veiculo de modo a atualiza-los
sobre os estados da via e pardmetros dos demais automdveis, como dimensdes,
velocidade atual ou até mesmo alertar sobre eventos como uma frenagem de emer-
géncia (BERGENHEM et al., 2012). J4 a redugdo da distancia entre cada veiculo,
além da comunicagao, este modelo demanda a implementagcdo de um sistema de
posicionamento para garantir uma maior capacidade de automdveis na via, além
de, proporcionar um melhor controle longitudinal e lateral do veiculo (CALVERT;
SCHAKEL; AREM, 2019). No entanto, a implementacdo do comboio de vei-
culos ainda possui vérios empecilhos para a sua concretizagdo no mercado, tais
como a alta complexidade dos algoritimos que descrevem os modelos do sistema,
a infraestrutura de comunicacio, como fazer para garantir uma alta eficiéncia dos
algoritimos e permitir que haja seguranca dos dados durante a comunicacio do

sistema (FAKHFAKH; TOUNSI; MOSBAH, 2020).
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Uma das tecnologias que sdo muito estudas para a implementacdo de siste-
mas platooning é a baseada em luz visivel, como a comunicagio e posicionamento
pela luz visivel (VLC e VLP - do inglés, Visible Light Communication e Visible
Light Positioning).

A implementacao dessas técnicas no ramo de mobilidade urbana vem cres-
cendo cada vez mais, principalmente em sistemas internos como tineis e sistemas
externos com comunicac¢do de curto alcance (GONCALVES et al., 2021). O fun-
cionamento do VLC e VLP consiste na multiplexacio e/ou modularizacdo de uma
fonte luminosa no intuito de realizar uma comunicacio entre emissor e receptor ou,
até mesmo, prover informacgdes para gerar dados de posicionamento e localizacio
de um objeto dentro de um determinado sistema.

O platooning aplicado com o VLC e VLP tem sido testado em simulacéo,
apresentando resultados promissores. Uma vez que, a precisdo estimada desse
sistema chega a escala de centimetros, mesmo utilizando apenas um sensor, uma
fonte emissora de luz e na presenca de ruidos do ambiente (SONER; ERGEN,
2019). Além disso, essa tecnologia ja é estudada nas mais diversas situacdes,
como, por exemplo, em sistemas de comboio de motocicletas (DARLIS; PRIRA-

MADHI; JONI, 2021).

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho € apresentar uma possivel solugéo para o sistema
de comboio utilizando tecnologias baseadas em luz visivel, com um foco maior no
conceito de VLP. Para esse propdsito, os seguintes objetivos especificos foram

definidos:

* Simular um sistema de comboio de veiculos juntamente com um modelo
matemadtico que implemente o VLP e estimar os pardmetros relacionados a
orientagdo e posicionamento do veiculo traseiro em func¢io do dianteiro por

meio do VLP;
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* Implementar o Filtro de Particulas para estimar a posi¢ao provdvel do vei-

culo dentro de um determinado espaco amostral;

* Implementar o Filtro de Kalman Estendido para reduzir a oscilacio na esti-

magao obtida por meio do Filtro de Particulas.

1.2 Estrutura do documento

Para o melhor entendimento do leitor, este documento € dividido da se-
guinte maneira: no Capitulo 2 é apresentada uma revisdo da literatura sobre os
conceitos das tecnologias baseadas em luz visivel, com um foco maior no VLP,
alguns projetos que aplicam esses conceitos no ramo de veiculos e estudos de
implementacdo em sistemas de platooning. No Capitulo 3 sdo apresentados os
conceitos gerais utilizados para o desenvolvimento deste projeto. A metodologia
desenvolvida neste trabalho é discutida no Capitulo 4, no qual sdo apresentadas
as equacdes e os modelos desenvolvidos para a implementacdo de filtros proba-
bilisticos. No Capitulo 5 sdo encontrados os resultados do sistema obtidos em
simulag¢do. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentados as considerag¢des finais do

trabalho e apresenta possiveis trabalhos que podem surgir desta pesquisa.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo possui como objetivo apresentar uma revisdo da literatura
sobre os conceitos das tecnologias baseadas em luz visivel, por meio de andlises
de projetos os quais implementaram tais tecnologias e os desafios de aplicé-las
em sistemas de veiculos. Além disso, é realizado uma apresentacdo do conceito
de platooning, um estudo de projetos que desenvolveram tal sistema e uma breve

analise dos resultados e desafios encontrados.

2.1 VLP e VLC aplicado a veiculos

Apesar do atual desenvolvimento da mobilidade inteligente e do nivel de
automacao dos veiculos que compde o mercado atual, ainda existem algumas limi-
tagdes fisicas e computacionais nos sistemas de inteligéncia veicular. No ambito
do posicionamento global, pardmetro fundamental para grande parte dos sistemas
de automacdo veicular, a limitacdo se encontra nos sistemas de localizagdo tra-
dicionais baseados no GNSS (Global Navigation Satellite System), os quais nio
fornecem precisdo suficiente para garantir a seguranca em tarefas de navegacao e

tem seu funcionamento limitado em areas urbanas (LIMA; VICTORINO, 2015).

Esse cendrio converge na busca por métodos alternativos que viabilizem a
localizagdo precisa, ndo apenas em ambientes urbanos, mas também em ambientes
internos, como tuneis, estacionamentos subterraneos, entre outros. A Mobilidade
como um Servico (MaaS - Mobility-as-a-Service) considera o deslocamento como
um ato continuo e que pode ser realizado por diferentes modais, inclusive a pé,
na dltima milha ou nos trechos de integragcdo entre as op¢des de modais. Nesse
sentido, o0 VLP e o VLC se mostram como uma solucao atrativa, visto a possibi-
lidade da juncdo de um posicionamento local, relativamente preciso, com posici-
onamento em grandes drea. Ademais, tem-se a possibilidade de utilizar a prépria

infraestrutura de iluminagdo existente para esse fim (KIM; JUNG, 2016).
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Uma vantagem para o uso dessas tecnologias em veiculos de passeio estd
no fato de todos eles ja possuirem dispositivos luminosos (fardis e lanternas de
freio, por exemplo), possibilitando seu uso no ramo da Internet dos Veiculos (IoV
- Internet of Vehicles) (CONTRERAS-CASTILLO; ZEADALLY; GUERRERO-
IBANEZ, 2018). Isso viabiliza a comunicagio entre veiculos e a infraestrutura
(V2I - Vehicle to Infrastructure e 12V - Infrastructure to Vehicle) e entre veiculos
(V2V - Vehicle to Vehicle) (MARE et al., 2016). Alguns projetos aplicam o V2V
utilizando técnicas de VLC para comunicacio entre os faréis dos automoéveis (AB-

DULSALAM et al., 2015) e (MOHAMMED et al., 2016).

Neste dltimo cendrio, muito ja se estuda sobre a implementacdo dessas
tecnologias aplicadas a sistemas de plattoning. Em Soner e Coleri (2021), por
exemplo, é desenvolvido um modelo no qual o sistema € capaz de fornecer, simul-
taneamente, uma alta taxa de comunica¢do, por meio de VLC, e caracteristicas
altas de precisao, resolugcdo e medicao para o posicionamento do veiculo, por meio
de sistema de Angulo de Chegada (AoA - do inglés Angle of Arrival) (ZHU et al.,
2019).

A comunicacdo I2V também j4 é uma das dreas de estudo para a imple-
mentagdo de tecnologias de luz visivel. Alguns trabalhos apresentam resultados
promissores para a implementa¢do de VLP de forma complementar a VLC, como
em (MATOS; VITOR; KAROLAK, 2019). Nele é apresentado um protétipo de
infraestrutura publica em escala reduzida onde se aplica o VLC. Um fotodiodo
identifica cada um dos cinco emissores (LEDs - Light Emitting Diodes), simboli-
zando quatro postes diferentes e um semaforo, cada um com o seu préprio c6digo

de identificacao.

Apesar do fato de que a maioria dos projetos que aplicam tecnologias de
luz visivel em sistemas de veiculos, sejam auténomos ou ndo, serem apenas para
fins de comunicacdo VLC, muitos desses trabalhos fornecem os recursos necessa-

rios para a integragdo do VLP (GONCALVES et al., 2021). Isso ocorre porque,
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com a existéncia de um canal de comunicacdo no sistema, é possivel realizar o en-
vio das informagdes necessdrias para que o VLP possa ser implementado de forma

segura (SONER; COLERI, 2021).

2.2 Platooning

Sistemas de comboio de veiculos, ou Platooning, sdo considerados um
Sistema de Transporte Inteligente (ITS - do inglés Intelligent Transport System) (BE-
LINOVA; BURES; JESTY, 2010), o qual surgiu como uma solugdo promissora
para o gerenciamento de veiculos nas pistas. A ideia sugere um conjunto de vei-
culos viajando juntos mantendo uma pequena distancia entre eles de modo a au-
mentar a capacidade do trafego, garantir o gerenciamento de veiculos e reduzir o
tempo de viajem. Nesse conjunto, um dos automdéveis permanece na frete do com-
boio, denominado de lider, o qual possui o objetivo de detectar e orientar as acdes
do pelotao por meio de comunicacdo V2V. Desse modo, € possivel antever possi-
veis eventos na pista e garantir conforto e seguranga aos passageiros, uma vez que
cendrios de aceleracdo e desaceleracdo extrema sao eliminados, além de reduzir
a taxa de emissdo e o consumo de combustivel significativamente (FAKHFAKH;

TOUNSI; MOSBAH, 2020).

Além dessas e outras vantagens que o Platooning é capaz de proporcionar,
existem muitos desafios para garantir tais caracteristicas no sistema. Os algoriti-
mos a serem implementados para o controle do comboio possuem uma alta com-
plexidade devido ao comportamento dos veiculos e a diversidade de operagdes que
estes podem executar no platooning (FAKHFAKH; TOUNSI; MOSBAH, 2020).
Em Fakhfakh, Tounsi e Mosbah (2020), sdo apresentadas operagdes mais comuns
realizadas no comboio de veiculos, sendo elas classificadas em dois diferentes con-
juntos.Um desses contém as operagdes que sdo realizadas dentro do platooning e

no outro as que podem alterar a estrutura do comboio. Com relago as operacdes
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exercidas dentro do platooning, essas estdo associadas a uma acao que, na maioria

das vezes, o conjunto inteiro deve realiz4-las. Elas sao listadas da seguinte forma:

* Aceleracio ou Desaceleracao: Possui o proposito de todos os veiculos do
conjunto realizarem a mesma a acdo de modo a manter sempre a mesma

distancia entre eles.

* Frenagem: E uma operagdo que pode ser iniciada por qualquer membro do
comboio, criando uma situacdo em que os seguidores sdo obrigados a repetir

tal acdo de modo a evitar colisdes entre os veiculos.

* Mudanca de faixa: Realizado em situacdes em que o veiculo lider do com-
boio detecta algum obstdculo na faixa e faz-se necessdrio realizar a mudanga
de faixa para desviar dele, ou simplesmente ultrapassar outro veiculo. Em

ambos os casos, os veiculos seguidores também fardo a mudanga de faixa.

J4 as operacdes que provocam mudangas na estrutura do platooning, ndo
necessariamente devem ser executadas por todo o conjunto de veiculos, pois sdo
mais relacionadas a unifio ou ao desacoplamento de veiculos do comboio, as quais

sdo listadas a seguir:

* Unir ao comboio: Realizada quando um veiculo deseja se unir ao platoo-

ning.

* Fundir comboios: Consiste na juncio de dois comboios distintos, formando

um maior.

* Sair do comboio: Realizada quando um veiculo deseja deixar o comboio,

ndo importando sua posi¢do nesse.

* Dividir o comboio: Normalmente realizada quando vérios veiculos desejam

sair do comboio dividindo-o assim em dois comboios menores.
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Alguns trabalhos apresentam estudos de algoritmos para provar a eficién-
cia do Platooning diante dessas operagdes, como sistema de ndo colisdo entre 0s
veiculos presentes no conjunto (EL-ZAHER et al., 2012), um veiculo se unindo ou
deixando o comboio (KAROUI et al., 2017), fusdo entre dois conjuntos de com-
boios menores afim de resultar em um maior (MAITI; WINTER; KULIK, 2017).
Além disso, alguns trabalhos conseguiram realizar na pratica o sistema platooning,
possibilitando, assim, validar caracteristicas de seguranca, eficiéncia, entre outras.
Porém, em (BERGENHEM et al., 2012), é apresentado um desafio relacionado
ao sensoriamento empregado nos projetos, o qual os deixaria invidveis ou muito
caros para serem produzidos comercialmente. Desse modo, um outro desafio para

implementacao desses sistemas € a viabilidade financeira.

Ao analisar a quantidade de operagOes bdsicas que podem ser executa-
das em sistema platooning, é possivel perceber a complexidade de se desenvolver
algoritimos seguros para executar tais tarefas, além disso, se faz necessdrio im-
plementar sistemas de posicionamento precisos afim de evitar acidentes nas pis-
tas (MULLER, 2017). Alguns métodos de posicionamento baseado em sensores
sdao comumente estudados para melhor execucdo nessas tarefas. No entanto, esses
métodos, os quais ja sdo usados para tarefas de direcdo autdbnoma convencionais
menos exigentes, falham em atender aos requisitos de taxa e precisao dos sistemas

de prevencio de colisdo e de platooning (MULLER, 2017).

A partir dos conceitos apresentados neste Capitulo, este trabalho buscou
realizar em simulag¢do a implementacio das técnicas de luz visivel, com um foco
maior no sistema de VLP. O projeto busca integrar essa tecnologia em comboio de
veiculos, com o intuito de proporcionar uma ferramenta capaz de fornecer precisao
e confiabilidade na estimacdo de posicionamento dos veiculos contidos no platoo-
ning. A partir de informacdes de localizagdo vindas do veiculo lider do conjunto e
das medidas realizadas com o VLP, deseja-se realizar tal estimacgdo e garantir uma

melhor eficiéncia do sistema.
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2.3 Contextualizacido do projeto

Tendo em vista os projetos apresentados anteriormente, este trabalho busca
simular um sistema semelhante ao implementado em Soner e Coleri (2021), po-
rém, com algumas alteracdes. Esse projeto utiliza sensores capazes de estimar os
angulos de incidéncias de feixes luminosos e a posi¢ao dos emissores no ambiente.
No presente trabalho, emprega-se sensores fotodiodos mais simples e de menor
custo, além de ser estimada a posi¢ao e orientagdo do veiculo de trds ao invés das
coordenadas dos emissores. Dessa forma, almeja-se obter os mesmos valores que
o projeto de Soner e Coleri (2021) atinge, com precisdo inferior a 10 ¢m a uma
taxa de 50 Hz e implementar adicionalmente os filtros de particulas e de Kalman

para obter tais resultados.
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3 CONCEITOS GERAIS

Este Capitulo apresenta os principais conceitos aplicados neste trabalho e
adaptados na Metodologia (Capitulo 4). Dentre eles, o Modelo Lambertiano, que
descreve o comportamento da intensidade luminosa de acordo com os parametros
de emissdo e aquisi¢do do feixe luminoso, e os filtros probabilisticos de particulas

e de Kalman, para filtragem e fusao de dados.

3.1 Modelo Lambertiano

Para se compreender o modelo basico de um sistema de posicionamento
por meio da luz visivel (VLP, do inglés - Visible Light Positioning), deve-se con-
siderar trés elementos principais: o emissor, o receptor ¢ o ambiente. Eles estdo
simplificados na Fig. 3.1, na qual se tem o funcionamento basico da camada fisica
do VLP.

Algumas caracteristicas devem ser consideradas para a aplicagdo dessa
tecnologia, tais como os caminhos diretos e indiretos da luz emitida até o sensor
(LOS - Line-of-Sight e NLOS - Non-Line-of-Sight, respectivamente) (YAN et al.,
2015) e o modelo Lambertiano. Esse modelo representa o comportamento da po-
téncia luminosa recebida pelo sensor de acordo com a distincia entre emissor e re-
ceptor, angulo de emissdo, angulo de recep¢do e outras caracteristicas relacionadas
aos componentes utilizados (LAUSNAY et al., 2016; KIM et al., 2013) e (WANG
et al., 2018). A Fig. 3.1 também ilustra o padrdo Lambertiano de irradiacdo e o
campo de visdo de incidéncia (FOV).

Para simular os valores recebidos nos sensores, a equacio que representa
esse modelo e um exemplo de como sdo encontrados seus pardmetros podem ser
observados na Equacio (3.1) e na Figura 3.1, respectivamente.

P,(M+1)A

— M (V. .
P = 27Td3,~ cos” (y;j)cos (¢ij) (3.1
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Figura 3.1 — Sistema Lambertiano

Padrao Lambertiano

Emissor (LED)
103da33yg

(GONCALVES et al., 2021)

Nessa equacio, P, e P, sdo as poténcias luminosas recebida pelo sensor e
emitidas pela fonte, respectivamente, A € a drea util do sensor fotovoltaico, ¢;; € ;;
sd0, os angulos de emissdo e recepcdo, também denotados como angulos de irra-
diacdo e incidéncia, formados a partir da normal de seus respectivos componentes
do feixe luminoso entre o sensor i e a fonte luminosa j e M denominado como ga-
nho Lambertiano. Esse ultimo € encontrado por meio da equag@o 3.2, na qual y
¢ o semi-angulo de recepcio do sensor, normalmente descrito nas especificagdes
funcionais dele, onde também € descrito o campo de visdo do componente. No
caso de alguns dos sensores fotodiodos, esse pardmetro, ¥ 5, € equivalente a 60°,

fazendo com que o ganho de Lambert seja igual a 1.

In(2
M = # (3.2)
ln(COS(‘I/l/z))
Por fim, a variavel d é referente a menor distancia existente entre a fonte

emissora de luz e o receptor, diferente de A, que seria a distincia entre esses com-

ponentes em apenas um dos eixos.
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Figura 3.2 — Comportamento da poténcia do sinal recebida no modelo Lambartiano em
relacdo a distancia (a), angulo de irradiacdo (b) e dngulo de incidéncia (c).
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(GONCALVES et al., 2021)

O conhecimento do comportamento de tais pardmetros é de grande im-
portancia dentre os métodos de VLP encontrados na literatura, os quais utilizam
principalmente a amplitude do sinal recebido como parametro principal nos algo-
ritmos de posicionamento. A Fig. 3.2 ilustra o comportamento da amplitude do
sinal recebido em fun¢do da variacdo de cada parAmetro espacial individualmente,
sendo que para essa representagao foi utilizado um fotodiodo que possui y ; igual
a 60°. Nessa Figura € possivel perceber um comportamento quase exponencial da
poténcia recebida no sensor com relagcdo a sua distdncia ao emissor (LED, por
exemplo). Para os angulos de recep¢do e emissdo, nota-se um comportamento que
se aproxima de uma curva logaritmica. Também €& possivel observar que, a partir
do semi-angulo de emissdo do LED, o qual também € uma caracteristica do com-
ponente, o angulo de irradiacdo faz com que a poténcia que chega no sensor seja
baixa. Algo semelhante acontece com o angulo de recep¢do, a medida que ele
aumenta, a poténcia recebida é reduzida até que o feixe de luz néo esteja mais no

campo de visdo do receptor.

3.2 Filtro de particulas

O Filtro de Particulas € uma ferramenta capaz de garantir uma rapida con-

vergéncia para sistemas de localizacdo. Essa técnica visa observar um conjunto de
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dados no plano amostral e analisar, dentre eles, qual se aproxima mais das medi-
das realizadas pelo sistema fisico. Essa analise consiste em estipular um grau de

importancia as amostras de acordo com o quao exatas elas forem.

Algoritmo 1: Filtro de particulas

Entrada: y;_1, u, z;
Saida: y;;
x=n=0;

param =1 até M faca

3 Amostragem x,[m} ~ p(xt\uz,x,[rf]l);

(S

s | w" = plaly™:
s | n=n+w"
Xe =X+ < Xz[m]awt[m] >3
fim
param =1 até M faca

w = w!"

e e N &

10 fim
11 Reamostragem das melhores particulas em J;;

Fonte: (THRUN; BURGARD:; FOX, 2005)

Os procedimentos bdsicos realizados pelo filtro sdo apresentados no Algoritmo 1,
sendo M o nimero de particulas do conjunto, ¥, o conjunto de particulas ou amostras do
sistema no tempo ¢, 4, o vetor de entradas do sistema, z; o vetor das aquisi¢des realizadas
pelo sistema fisico real, i o fator de normalizacdo e w; o vetor de pesos referente ao grau
de exatiddo de cada particula. O ciclo apresentado na linha 2 a 7, consiste em atualizar
os estados das particulas e atribuir um grau de importincia para cada uma com relacio ao
quao préximo do sistema real ela estd. Na linha 3 o filtro estima o estado atual de cada
uma das amostras, a partir dos pardmetros de entrada do sistemas e dos estados anteriores
de cada particula. Em seguida, na linha 4, é atribuido um peso a essa particula levando
em conta as medi¢des realizadas pelo sistema, sendo que, quanto mais préximo a particula

estiver do sistema real, maior serd seu peso.

Em (THRUN; BURGARD; FOX, 2005) ¢é apresentado que o peso de cada parti-
cula € relacionado a probabilidade de se obter z; a partir da particula xl[m], isto &, w,[m] =
p(z,|x,[m]). De forma semelhante, é possivel relacionar o peso das particulas ao grau de

confiabilidade que essa possui, ou seja, quanto menor o erro dos estados dessa amostra
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com relacdo aos estados do sistema real, mais confianca ela possui e, portanto, melhor

esta representard o sistema.

Na linha 5, o peso da particula é somado ao Fator de Normalizacdo, 1, para
apenas uniformizar estes e para facilitar a analise. Em seguida, a particula e seu respectivo

peso sdo adicionados ao conjunto de amostras J¥;, para manipulagdes posteriores.

Por fim, na linha 9, ¢ o momento em que todos os pesos sdo normalizados antes da
amostragem das melhores particulas do conjunto, realizada na linha 11. Tal amostragem
consiste em sobrepor as particulas de menor confianga (menor peso) com as de maior
peso. Para isso, alguns algoritmos sdo elegiveis, como € o caso do Low variance sampler,

Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Low variance sampler

Entrada: y,, W,
Saida: ¥;

1 =0;

2 r=rand(O;M~");
sl

4i=1;

5 param = 1 até M faca
6 u=r+(m—1)xM;

7 while u > ¢ do
8 i=i+1;

9 c:c—l—w,['];
10 end

11 Z:Z+<x,m >

12 fim

Fonte: (THRUN; BURGARD; FOX, 2005)

O algoritmo Low variance sampler busca, por meio de uma equagdo aleatodria,
u, as particulas que garantem uma maior confianga ao sistema, sendo elas armazenadas
em um novo conjunto de amostras. Para isso, o algoritmo utiliza um valor aleatério, r,

pertencente ao conjunto [0; M ~![, como limiar de escolha da particula.

Dessa forma, para encontrar a particula sorteada, realiza-se o somatoério dos pesos
de cada uma até que o valor atinja o resultado da equacdo u. A particula cujo o peso atingiu

o limiar € a sorteada e armazenada no novo conjunto de amostras ;.



28

Ao observar a linha 6 do Algoritmo 2, nota-se que o passo do limiar serd sem-
pre inversamente proporcional ao niimero de particulas utilizadas. Portanto, é importante
destacar que, caso o peso da particula seja maior do que M~', ela possui 100% de pro-
babilidade de ser mantida pelo algoritmo do Low variance sampler. 1sso ocorre uma vez
que, independente do valor inicial r, o valor de u serd sempre incrementado de M.

Uma das vantagens de se utilizar o Low variance sampler é a garantia de uma
menor complexidade para a re-amostragem das particulas. Isso se deve pois, ao contrario
de uma amostragem sistemdtica (YATES, 1948), a qual analisa todas as particulas para a
escolha das melhores, o Low variance sampler utiliza um sorteio aleatério das particulas
com a garantia de que apenas as melhores serdo mantidas.

Contudo, apesar das facilidades que esse filtro proporciona, vale salientar algu-
mas de suas limitacdes. Uma delas € a dependéncia com o modelo utilizado para atualizar
os estados das particulas, por exemplo, em sistemas nos quais as particulas devem se movi-
mentar para acompanhar o sistema real, caso a movimentagdo possua uma baixa precisao,
as particulas podem se tornar ineficientes para representar os estados reais. Principalmente
em casos em que se utilizam sensores de alta precisdo, quase todos os pesos das particu-
las serdo muito préximos de zero (THRUN; BURGARD; FOX, 2005), o que, também,
pode resultar em varia¢des bruscas na estimacao dos estados e, consequentemente, em
uma maior incerteza na saida do sistema.

Em (THRUN; BURGARD; FOX, 2005), é comentada uma outra limitacdo que
o filtro de particulas possui na aplicacao em sistemas com uma drea de amostragem muito
grande quando comparado ao nimero de particulas utilizado. Uma vez que, o conjunto
nio contém uma quantidade de amostras suficiente para cobrir todo o espaco de estados
do sistema, a probabilidade das particulas convergirem para o estado real se torna baixa.
Contudo, uma das solugdes para contornar essa limitagdo seria aumentar o nimero de
particulas do conjunto, o que demanda uma maior capacidade computacional, ou reduzir

o espago de cobertura do filtro (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

3.3 Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman e suas variantes, tem como objetivo melhorar a confianca das
medi¢des de um ou mais sensores por meio de ajustes proporcionais a suas respectivas

incertezas e estimativa dos estados do sistema. Isso é feito por meio de aproximacdes dos
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estados e observagdes sensoriais a modelos gaussianos que representam sua probabilidade.
Por ser capaz de utilizar informagdes de vérias fontes para estimar o estado, essa é uma
técnica muito comum na fusdo de dados sensoriais (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).
O filtro de Kalman € dividido em duas etapas principais de funcionamento, a
etapa de predicdo, e a de correcdo. Na etapa de predicdo, estima-se o valor dos estados
do sistema, com base em um modelo dindmico que descreve o mesmo, para a préxima
interacdo. Na etapa de corre¢do, por sua vez, € feito um ajuste no valor dos estados de
acordo com medidas sensoriais e a estimativa dos estados realizada na etapa anterior. Os

célculos realizados nessas etapas podem ser observados no Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Filtro de Kalman
Entrada: M1, 2171, Us, 2t

Saida: u;,%;;

E = A1 + By

L =A% AT + 05

K; :ZCIT(CIZCIT +Rt)_];
My =T+ Ki (2 — Gy );

Y, = (I_KICI)ZI;

Fonte: (THRUN; BURGARD; FOX, 2005)

N R W N -

Para o funcionamento do filtro, inicialmente é recebido o valor referente ao estado
anterior U1, a matriz de covariancia destes valores ¥,_1, os valores de entrada do sistema
u, e as medicdes dos sensores z;. Nas linhas 1 e 2 do algoritmo, é realizada a operagdo
de predicdo do sistema, no qual o filtro estima, por meio de equagdes lineares, o estado do
sistema e sua covariancia para a préxima interacao. Para isso, o sistema utiliza a Matriz A;
para descrever a evolugdo do estado entre o periodo de amostragem, sem considerar ruidos
ou controles externos, e a Matriz B; para descrever como a entrada de controle influencia
na evolu¢do do estado.

Ap6s a estimacao do estado do sistema, o filtro realiza a etapa de observagdo nas
linhas 3, 4 e 5. Nelas, realiza-se a corre¢do dos valores obtidos na predi¢do, ponderando-
os com as aquisi¢des realizadas pelos sensores, z;. A matriz C, por sua vez, ¢ denominada
como matriz de corre¢do, a qual possui o objetivo de relacionar os estados do filtro com o
vetor de medidas z;. Essa operacao de corre¢@o tem por objetivo aumentar a confiabilidade
em cada medida e estimag@o, no intuito de adquirir uma melhor probabilidade para os

estados do sistema.
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Na linha 3, a varidvel K; é denominada de Ganho de Kalman, sendo a respon-
sdvel por determinar a influéncia de cada medida no novo estado do sistema, realizando
a ponderacido delas de acordo com o grau de confiabilidade destes. A confiabilidade dos
sensores ¢ dada pela matriz R;, a qual expressa a covariancia dos ruidos de medicdo, e a
confianca da predicdo é dada pela matriz de covaridncia dos ruidos de predi¢do Q,. Por
fim, nas linhas 4 e 5 sdo calculados valores atualizados para os estados do sistema e suas
covariancias, dado as medidas sensoriais e o ganho de Kalman.

Apesar desse algoritmo garantir uma boa confianca sobre os estados do sistema,
ele € limitado a sistemas lineares. Outro requisito que limita a aplaicagdo desse modelo
do filtro de Kalman € a necessidade que ambos os estados e medi¢des sejam corrompi-
dos por ruidos brancos Gaussianos. Para sistemas que ndo cumprem esses requisitos, a
solucdo € o Filtro de Kalman estendido (EKF - do inglés, Extended Kalman Filter). Essa
versdo € capaz de aproximar, localmente, a lineariza¢do de um sistema ndo-linear e obter
uma distribuicdo Gaussiana para as suas incertezas. Para que isso ocorra, algumas pe-
quenas alteragdes sdo realizadas no cédigo da ferramenta, como € possivel observar no

Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Filtro de Kalman estendido
Entrada: y,_1, %1, us,

Saida: u;,%;;

E =g(Mi—1,1);

Y= GtztfthT + 0O

K; = fthT (HtsztT +Rt)_1;
W=+ K (z :h(w)),

Y= (I_KIHZ)ZI;

N R W N -

Fonte: (THRUN; BURGARD; FOX, 2005)

Nesse algoritmo, (;_; é a matriz de estados N x 1, onde N é o niimero de esta-
dos do sistema, g(t;—1,u;) é a funcdo que descreve a evolugdo dos estados por meio de
equagdes ndo-lineares e A(ll;) é a funcdo linear que relaciona os estados do sistema com
as varidveis de medicdo. J4 as matrizes G; e H; sdo, respectivamente, os jacobianos das
fungdes g(ty—1,u) e h(ly).

Uma outra vantagem em se utilizar o EKF, além de garantir uma excelente pre-
cisdo na estimag@o dos estados, € a grande eficiéncia computacional que ele possui ao

aproximar a confianga de sistemas a distribuicdes Gaussianas, independentemente de suas
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dimensdes. Esse fato faz com que essa ferramenta seja implementada na maioria dos
sistemas envolvendo robética probabilistica.

Porém, uma importante limitagdo do EKF envolvendo a aproximacao dos estados
€ o grau de ndo-linearidade do sistema. Se as funcdes que descrevem o sistema possui-
rem um alto grau de ndo-linearidade, essa ferramenta nio conseguird garantir uma boa

qualidade de estimagdo dos estados (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, sdo apresentadas as consideragdes que foram utilizadas para si-
mular o sistema de comboio e as estruturas dos filtros de Kalman e particulas. Para isso,

sdo destacados, também, os modelos matemdticos utilizados para se obter os pardmetros

necessarios para a descri¢do do sistema.

4.1 Descricao do sistema

O sistema proposto neste trabalho segue o diagrama da Figura 4.1. Os compo-

nentes dessa Figura sdo detalhados nas demais se¢des deste Capitulo.

Figura 4.1 — Fluxograma do sistema proposto
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Para conceber a solugdo proposta, algumas considera¢des foram feitas:
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Os veiculos sdo tracionados nas rodas dianteiras, sendo que as equacdes que repre-

sentam seus movimentos sao restritas a0 movimento cinematico;

Os cdlculos foram realizados somente no plano X-Y, ou seja, considerou-se que
toda a pista de teste, assim como o plano entre os emissores e receptores, estdo
em um mesmo nivel. Dessa forma, sdo desconsideradas quaisquer dependéncias de

variaveis relacionadas ao eixo Z;

Existe uma comunicagio entre os veiculos, por meio de VLC, para a transferéncias
de dados referentes ao veiculo da frente, tais como, posi¢do e orientacéo, velocidade
linear e de estercamento, orientacdo do veiculo e angulo de estercamento das rodas.

Isso permitird reduzir o espago amostral das particulas geradas pelo sistema;
O sinal da comunica¢do VLC nao interfere nas medidas realizadas com o VLP;

As coordenas reais do veiculo de trds sdo utilizadas somente para avaliar a efetivi-

dade dos resultados obtidos da implementagao;

A localizac¢do dos receptores e emissores nos veiculos sdo, respectivamente, nos
faréis dianteiros e traseiros, ou seja, a distincias entre 0os emissores, assim como

entre os sensores sdo iguais a largura do veiculo;

O periodo de amostragem foi de df = 0,02 s, uma vez que este garante a frequéncia
de amostragem considerada satisfatéria para esse tipo de sistema (SONER; CO-

LERI, 2021);

Para a identificagdo, atribuiu-se os indices i e j aos receptores e emissores, res-
pectivamente, nos parametros das equagdes. Por exemplo, d;; € a distancia entre o

emissor j e o receptor i, sendo que, ie j €{1, 2};

Sobre a simulagdo, os veiculos iniciam os testes sempre a uma distincia de 10 m,

no eixo x, entre seus centros de massa. A velocidade linear do veiculo lider em todos os

testes foi de 1 m/s, e a de estercamento de ambos foram nulas. A Figura 4.2 apresenta

alguns parametros e caracteristicas que envolvem a simulag@o.

Na Figura 4.2 € ilustrado alguns parametros e componentes da simulagdo como

o bloco verde a esquerda, representando o veiculo lider do comboio, o bloco vermelho a

direita, representando o veiculo seguidor, salientando que, o sentido do movimento dos
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Figura 4.2 — Caracteristicas envolvidas na simulacio

veiculos se dd na horizontal da direita para a esquerda. Também é apresentado a loca-
lizacdo dos emissores LED| e LED; e os sensores fotodiodos PD; e PD; (do inglés -
photodiode). Alguns parametros utilizados para os célculos do modelo matemaético tam-
bém sao exemplificados como os angulos de emissdo e recepgao do feixe luminoso, Y, e
012, a distincia entre o emissor e o receptor dj; e a largura do veiculo, /.

Além disso, as incertezas das velocidades dos veiculos e particulas sdo calculadas
utilizando uma distribui¢do normal com média zero e variancia igual a 2% da velocidade.
Este valor leva em considera¢do o uso de sensores precisos e o fato de que o tempo de
amostragem € muito alto para as velocidades utilizadas. Desse modo, garante-se uma

incerteza que nio causard instabilidade no sistema.

4.2 Modelo matematico do sistema

Para a movimentagio dos veiculos em simulagfo, utilizou-se o modelo cinema-
tico para veiculos de tragdo na roda dianteira. Nesse caso, as equagdes que descrevem o

movimento dos veiculos sdo descritas da seguinte maneira:

) x(k) +v;(k)cos[0 (k)] cos[¢ (k)]dt

)| _ | YK+ vik)sin[6(k)]cos[g (k)]dr @)
(k+ 1) G(k) + vy sin[(?(k)]dt ’ ’
(k+1)

O (k) +vq(k)dt
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Sendo que, x e y sdo as posi¢cdes do centro do eixo traseiro do veiculo, 8 € a
orientacdo do veiculo em radianos e ¢ é o Angulo de estercamento das rodas dianteiras do
veiculo. Além disso, v; e v, sdo, respectivamente, as velocidades linear e de estercamento
do veiculo e [ a distancia entre aos eixos do automdvel.

Com relagdo a simulacdo da intensidade luminosa recebida pelos sensores, utilizou-
se principios bdsicos de trigonometria para encontrar as variaveis existentes no modelo de
Lambert. Primeiramente, calculou-se a distancia euclidiana entre cada emissor-receptor,
de modo a encontrar os pardmetros d;;. Em seguida, para os célculos de dngulo de incidén-

cia e de emissdo, utilizou-se a lei dos cossenos, obtendo o seguinte conjunto de equagdes:

Ptdi—d3;\ n

Y1 = arccos 217411] -3 “4.2)
0 P+d;—dj; n
l;/zj_z—arccos 2ds,; . 4.3)
b P+d} )
i1 = — — arccos “4.4)
=7 ( Zld,1
P +d3 —d? 1
¢p» = arccos (211521,211> — 7 4.5)

Uma vez obtidos os valores desses pardmetros em simulagdo, € possivel estimar o
comportamento do modelo Lambertiano para cada particula do sistema. Além disso, para
simular os ruidos presentes nas medi¢des, inseriu-se um ruido randdémico com uma distri-
buicdo normal de média zero e desvio padrio igual a 10% da medida simulada no modelo.
Outros métodos sdo encontrados na literatura (SONER; COLERI, 2021) para uma melhor
simulag@o desse ruido de medi¢c@o. No entanto esses modelos necessitam de pardmetros
fisicos que ndo sdo possiveis de estimar neste projeto, como temperatura dos circuitos,
corrente de iluminag@o de fundo e entre outros. Portanto, a integra¢do dessa metodologia

para o ruido serd realizada em projetos futuros envolvendo experimentos praticos.

4.3 Aplicacao do filtro de particulas

Para estimar a melhor posi¢dao do veiculo de trds optou-se por utilizar o filtro de

particulas, de modo que, o espago amostral seja uma area quadrangular com lados iguais
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a 6 m, o qual possui o centro localizado a 7m de distancia do veiculo da frente, conforme
representado na Figura 4.3. E possivel definir essa regido a cada iteracdo do algoritmo,
uma vez que os dados de posi¢do e orientacdo do veiculo da frente sdo enviados via VLC
ao veiculo traseiro. Também é possivel utilizar uma 4rea amostral maior do que essa,

porém o tempo de conversdo das particulas se torna muito grande para o sistema.

Figura 4.3 — Exemplo da 4rea amostral utilizada pelo filtro de particulas delimitada pelas
linhas azuis.

Antes do inicio do loop apresentado na Figura 4.1, sdo geradas 5000 particulas
dentro do espago amostral com poses aleatdrias para posteriormente serem manipuladas
dentro do filtro. O movimento das particulas € realizado de acordo com a sua pose e as
velocidades do veiculo traseiro, representando as entradas de controle do veiculo, as quais
podem ser obtidas por meio da rede CAN (do inglés Controller Area Network) do veiculo,
por exemplo. Esse também obedece o comportamento cinemdtico de um veiculo com
tragdo dianteira. Ou seja, a cada iteragdo, o modelo cinemético do veiculo (Secédo 4.2)
¢ integrado em um intervalo dr gerando a nova pose na particula. Por fim, apés realizar
o deslocamento das particulas, todas estas que estiverem fora do espago amostral serdo

substituidas por novas particulas, no intuito de manté-las sempre dentro da drea de anélise.

Conforme apresentado na Secdo 4.2, utilizou-se o modelo de Lambert para si-

mular a intensidade luminosa recebida pelos sensores. Desse modo, cada sensor realizara
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duas medidas referente a cada um dos faréis do veiculo lider, totalizando quatro dados,
P, para coleta e manipulacdo.

Com a simulacao desse modelo para cada particula, foi possivel realizar a dife-
renca das medidas estimadas com as medigdes reais do sistema e, assim, realizar a nor-
malizagdo dessas aquisicdes. Com isso, atribuiu-se a inversa dessa normalizacdo ao peso
da particula como mostrado nas Equagdes (4.6) e (4.7), nas quais, P;j medida € Fijn 30 as
poténcias recebidas, pela aquisicdo do sistema real e da particula n, respectivamente, 1 €
o valor normalizado da diferenca das medidas e w"l o peso da particula n. Desse modo,
quanto maior for o erro das medidas maior serd o valor da normalizac¢do e, consequente-

mente, menor serd o peso da particula.

0 =/ (Prjmeaiaa — P ¥ i, € {1,2}. 4.6)
1
= = 4.7)
w . .
n

Como uma forma de acompanhar os valores de pesos das particulas, gerou-se em
tempo real um grafico em 3D para acompanhar a pose dessas e seus respectivos pesos,

conforme demostrado na Figura 4.4.

Figura 4.4 — Peso das particulas e suas respectivas posicdo no mapa.
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0.5

—

1000

Ap6s a atribui¢do dos pesos as particulas e da re-amostragem das melhores parti-

culas utilizando o algoritimo Low Varience Sampler, 10% das amostras que possuem baixa
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confiabilidade sdo substituidas por novas particulas. Isso é necessario devido ao fato de
que, mesmo limitando o espaco amostral, este ainda permite que as particulas convirjam
para um minimo local, impossibilitando que o sistema encontre a melhor solugdo para o

sistema.

4.4 Aplicacao do filtro de Kalman estendido

Apesar de ser capaz de garantir uma boa estimativa do estado do sistema real, o
filtro de particulas possui algumas limita¢des que podem proporcionar grandes incertezas
durante a sua execucdo (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). Por se tratar de um sistema
amostral, a oscilacdo dos estados da melhor particula entre cada interacao e o custo com-
putacional para processar o filtro podem prejudicar a convergéncia do filtro. Uma das
solucdes para se minimizar esses problemas é suavizar a estimagdo resultante como o fil-
tro de Kalman. Dessa forma, esse trata a melhor amostra obtida no filtro de particulas
como uma medida de um sensor virtual, podendo, assim, melhorar a estimagdo obtida
pelas particulas.

Para este projeto, optou-se por utilizar o filtro de Kalman Estendido, devido ao
fato de que se deseja obter uma melhoria na estimacdo da melhor amostra obtida no filtro
de particulas. E necessério a implementagdo deste, principalmente devido a oscilagio da
melhor particula no espago amostral, que é provocada pelas incertezas envolvidas e pela
constante gerag@o de novas particulas.

Para esta implementacdo, o vetor de estados, u escolhidos foi o seguinte:

=

o= . 4.8)

¢

Onde, x e y sdo as posicdes do veiculo referenciadas no plano local. 6 € o angulo
de guinada dele e ¢ angulo de estercamento das rodas em relacio ao eixo x do veiculo (ver
Figura 4.5 para maiores detalhes).

Para a predi¢d@o dos estados, utilizou-se o mesmo modelo utilizado para a simular
o movimento do veiculo e das particulas. Uma vez que esse modelo é composto por

um conjunto de equacgdes nio lineares, fez-se necessario implementar o filtro de Kalman
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Figura 4.5 — Diagrama modelo cinemético de um veiculo com tra¢io dianteira.
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Estendido. Desse modo, a fungdo que descreve a evolugdo dos estados e o seu jacobiano

Xk—1 +cos (9](,1) cos ((Dk,] )VlAl‘
Yi—1+sin (1) cos (1), At

g1, m) = . 4.9)
Or—1 + Slna;il)let
Or—1 +VvaAt
1 0 sin(6r_1)cos(Pp_1)viAr cos(Ox_1)sin(gx_1)viAr
0 1 cos(Bk_1)cos(Pp_1)viAr  sin(6O_1)sin(Pp_)v;At
Gy = cos (6) 4.10)
00 1 cos(@) Ay
0 0 0 1

Onde x, y, 6 e ¢ sdo os estados do filtro e df é o periodo de amostragem da
simula¢do, no caso 0,02 s. A etapa de correcdo do filtro € linear e foi considerada o préprio
estado da melhor particula como leitura sensorial da correcdo. Nesse sentido, a matriz de
correcdo C, que relaciona as medi¢es com o estado do filtro, pode ser representada pela

matriz identidade, segundo a equacdo (4.11).
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As matrizes de covariancias Q e R foram construidas de modo & proporcionar
uma maior confianca para a predicio das coordenadas x e y obtidas no filtro de Kalman do

que pela melhor particula do sistema. As matrizes resultantes sdo (4.12) e (4.13).

1 000
01 00
C= 4.11)
0010
0 0 0 1
0,0062 0 0 0
0 0 0,006% 0 0 @12
0 0 (g% 0
0 0 0 0
1,52 0 0 0
0 1,5% 0 0
R= 001712 (4.13)
0 0 (%H)?* 0
0 0 0 0

Os valores de covariancias das incertezas das medidas e estimagdes sdo apre-
sentados na diagonal principal das matrizes R e Q, respectivamente. Nessa primeira, 0s
valores referentes aos estados x e y resultaram em 1.5% m de covariéncia devido ao fato de
que a estimacao destas varidveis atinge tal valor de erro pela estimagao do filtro de particu-
las. J4 na matriz Q, as covariincias referentes aos ruidos de estimagdo dos estados foram
de 0.006% m, devido a baixa velocidade do veiculo e a alta frequéncia de amostragem do
sistema.

Com relagdo aos valores de covaridncias para o estado 0, foi atribuida uma
confianca maior ao filtro de particula, com uma incerteza de 0,01°, conforme mostrado
em (4.13). Com a estimagdo do modelo do filtro, esse estado é estimado com 0,02° de
desvio padrdo. Novamente, os valores foram pequenos devido a alta frequéncia de amos-
tragem do sistema. O estado ¢ ndo possui covaridncia devido ao fato de este pardmetro
€ coletado diretamente da rede CAN do veiculo, portanto ndo precisara ser corrigido ou

estimado por nenhum dos filtros.
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S RESULTADOS

Uma vez apresentado o sistema proposto (Capitulo 4), este capitulo apresenta
e discute alguns dos testes realizados em simula¢do. O cédigo bésico utilizado para a
implementagdo deles consiste em um simulador desenvolvido em Matlab pelo professor
e orientador deste projeto Dr. Danilo Alves de Lima (LIMA; VICTORINO, 2016). O
simulador permite representar um veiculo no plano 2D, realizar seu movimento segundo
um modelo cinemadtico ou dinamico e adquirir dados sensoriais de cameras e lasers. Neste
trabalho, o c6digo do simulador foi adaptado para permitir a inser¢do de um novo veiculo
e simular a presenga de emissores LEDs no veiculo dianteiro e fotodiodos no veiculo
traseiro.

Os testes consistem em analisar a eficiéncia do sistema de VLP, utilizando o filtro

de particulas e de Kalman, em trés situagdes diferentes:

1. Com veiculos perfeitamente alinhados e com velocidades iguais;
2. Alinhados e com velocidades diferentes;

3. Desalinhados e com mesmas velocidades.

Optou-se por realizar estes testes para verificar, também, se o comportamento do
modelo € diretamente influenciado pela variagdo da distancia relativa entre os veiculos ou

pelo alinhamento entre estes.

5.1 Experimento 1 - Alinhados e com velocidades iguais

Nesse teste, ambos os veiculos estdo perfeitamente alinhados, ou seja, possuem
a mesma orienta¢do e posicdo y. Além disso, os veiculos foram simulados mantendo a
mesma velocidade de 1 m/s, para que, ndo haja alteragdo da distancia entre esses durante
o percurso. A Figura 5.1 ilustra a condicdo inicial do experimento. Os erros relativos e
as ocorréncias a esse experimento estdo na Figura 5.2, sendo o erro das varidveis x e y
representado nas Figuras 5.2(a) e 5.2(b) e as ocorréncias da particulas em fungdo do erro
nas Figuras 5.2(c) e 5.2(d).

Com relacdo ao erro em X e y, verifica-se uma convergéncia para valores proximo
de zero. Nota-se, também, que ainda possui um erro associado ao valor de estabiliza¢dao

da varidvel x, o qual se estabiliza préximo de 3 cm de erro. Isso pode ser confirmado na
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Figura 5.1 — Condig@o inicial dos experimentos 1 e 2.

Figura 5.3(c), a qual apresenta o niimero de ocorréncias dos erros em x sendo ela proxima
a uma distribuicdo normal com média de —2,9 ¢m e um desvio padrdo de 2,4 cm. Ja
em relacdo a y, a estimagdo resultou em uma precisdo inferior relacionada a estimacao de
x, apresentando um desvio de 14,6 ¢m e uma média de —6,4 c¢m de erro na distribuicdo

normal, como € possivel perceber na Figura 5.3(d).

5.2 Experimento 2 - Alinhados e velocidades diferentes

Para validar se o sistema possui alguma influéncia significativa com a distancia
entre os veiculos do comboio, realizou-se um teste no qual o veiculo lider possui uma
velocidade original de 1m/s enquanto a do veiculo seguidor é de 1,2m/s, resultando na
aproximacio desses durante o percurso. A condi¢do inicial deste experimento também
corresponde a Figura 5.1. Como esperado, os resultados ndo foram muito diferentes dos
encontrados no teste anterior, com erros de x e y convergindo, respectivamente, para 9,4 +
5,8cme 1,1+17,7 cm de erro. Apesar desse teste também possuir uma alta exatiddo para
esse tipo de sistema, a precisdo obtida em y, € um ponto que ainda deve ser devidamente
desenvolvido, uma vez que, o desvio padrdo desse erro esta alcancando até 10 vezes mais
que a média da distribuicdo dos dados.

Com um breve comparativo entre os dois primeiros testes, € interessante comentar
que o erro relacionado a coordenada x no segundo experimento obteve um valor maior em

regime permanente, como apresentado na Figura 5.3(a). Ao contrario do que é apresentado
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Figura 5.2 — Andlise do erro da posicdo x e y para veiculos alinhados e com velocidades
iguais.
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(c) Anadlise de ocorréncias de erro em x. (d) Andlise de ocorréncias de erro em y.

na Figura 5.2(a) a qual aparenta indicar que o sistema estabiliza em um erro préximo
de zero. Esse comportamento indica que a redu¢do da distdncia entre os emissores e
receptores possui uma relagdo inversamente proporcional ao erro da estimagdo. Apesar
da grande variacdo resultante nos dados, em ambos os experimentos obteve-se uma alta
exatiddo para o sistema, conforme apresentado em (SONER; COLERI, 2021). No caso da
estimagao da posi¢do em y, houve uma melhoria na exatidao das medidas, podendo indicar
uma relacdo diretamente proporcional a distancia entre os veiculos, porém com uma perda

na precisao dessas.

5.3 Experimento 3 -Desalinhados e velocidades iguais

Nesse dltimo experimento, simulou-se um sistema no qual ambos os veiculos es-

tavam com o mesmo valor de velocidade, 1 m/s, porém com o veiculo seguidor deslocado
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Figura 5.3 — Andlise do erro da posicdo x e y para veiculos alinhados e com velocidades
diferentes.
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(c) Anadlise de ocorréncias de erro em x. (d) Anélise de ocorréncias de erro em y.

de 1 m em y, conforme apresentado na Figura 5.4. Este experimento visou avaliar a in-
fluéncia do alinhamento dos veiculos nos resultados obtidos pelo projeto e realizar uma

comparagdo entre os trés experimentos.

Nesse experimento, a estimag@o do estado x obteve comportamentos similares aos
resultados anteriores, dessa vez com erro médio de —4,4 cm e desvio padrao de —3,9 cm,
mantendo a exatiddo menor do que 10 cm. Porém, a estimacdo de y, resultou em um
erro médio de —22,7 ¢m e um desvio de 9 cm. Esses dados podem ser observados na
Figura 5.5. Apesar de atingir uma precisdo maior neste experimento, o estado y obteve um
erro maior do que os obtidos no testes anteriores e, também, maior que o desejado para
o sistema. Essa discrepancia obtida pode estar relacionada a uma dependéncia do estado

com os modelos implementados na simulagio.
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Figura 5.4 — Condicao inicial experimento 3.

Figura 5.5 — Andlise do erro da posi¢do x e y para veiculos desalinhados e com velocidades

iguais.
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(c) Andlise de ocorréncias de erro em x. (d) Anélise de ocorréncias de erro em y.
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5.4 Comparativo entre resultados dos filtros de particulas apenas e de par-

ticulas + Kalman estendido

Como mencionado em Capitulos anteriores, o intuito de implementar o filtro de
Kalman nas medidas fornecidas pelo filtro de particulas € garantir uma melhoria na es-
timagdo dos estados reduzindo a oscilagdo resultante das particulas entre cada interag@o.
Para validar a melhoria provocada por essa integracdo, gerou-se alguns graficos com as
distribuicdes normais dos erros dos estados x e y utilizando somente o filtro de particu-
las e implementando o filtro de Kalman nas amostras da melhor particula encontrada no
sistema. O cendrio utilizado para realizar os testes € o utilizado para o experimento 1. A

comparagdo desse pode ser observada na Figura 5.6.

Figura 5.6 — Comparagdo da distribui¢do do erro entre o filtro de particulas e o filtro de
Kalman
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Pelas andlises dos graficos 5.6(a) e 5.6(b), é possivel notar uma melhoria, prin-
cipalmente na precisdo das estimativas, quando se integra o filtro de Kalman ao sistema.
As redugdes provocadas nos desvios padrdes dos erros foram de 1 cm em x e 20 cm em
y. Somente por essa pequena alteracdo, € justificivel a integracdo do filtro de Kalman,

melhorando assim a confiabilidade no sistema.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo desenvolver uma solugdo para estimar o po-
sicionamento de veiculos dentro de um sistema platooning utilizando VLP. Para isso, a
meta dos resultados foi atingir uma precisao e exatiddo equivalente a obtida em (SONER;
COLERI, 2021), com incertezas inferiores a 10 cm e utilizando componentes de menor
custo. Além disso, foi desejado implementar os filtros de particulas para estimar a posi¢ao
e orientacdo do veiculo traseiro em relac@o ao dianteiro e o filtro de Kalman para reduzir
a variacdo da melhor particula do sistema.

A partir dos resultados e andlises apresentados no Capitulo 5, pode-se concluir
que o projeto atingiu o objetivo esperado na maioria das estimagdes, obtendo uma exatidao
na faixa de 10 c¢m para a posicdo em x e y. No entanto, ainda deve ser melhorado a
precis@o em y, a qual obteve um desvio padrio acima dos ocorridos no estado x, cerca de
duas vezes maior. Além disso, a exatiddo de y, quando os veiculos estdo desalinhados,
atingiu um erro de 20 cm na estimacdo, o que leva a concluir que existe uma possivel
dependéncia desse estado com as varidveis presentes nos modelos do sistema. Dentre
essas varidveis, as que podem estar mais relacionadas a essa perda de exatiddo seriam os
angulos de emissado e incidéncia do modelo Lambartiano, ¥ e ¢, uma vez que essas foram
as que sofreram alteracGes significativas no Experimento 3. Apesar desses ocorridos, foi
possivel novamente comprovar o alto potencial que as tecnologias por meio de luz visivel
podem proporcionar quando empregadas no ramo de veiculos.

Para projetos futuros, pretende-se realizar na pratica esta solu¢cdo, com o intuito
de validar o comportamento desta sobre a luz ambiente e incertezas relacionadas as medi-
coes reais do sistema. Além disso, planeja-se melhorar a estima¢do do modelo Lambar-
tiano, assim como a aplicacdo de incertezas mais realisticas para o modelo de medicao.
Outra situagdo que se deseja implementar essa solucdo € a que se utiliza mais de dois
veiculos no comboio, assim, serd possivel avaliar a propagacdo do erro entre cada esti-
macao do sistema. J4 esta em desenvolvimento um sistema para a implementacdo dessa
solucdo em ambiente real, esse utiliza linguagem de programacido C++ e um microcom-
putador RaspberryPi para a aquisi¢do e processamento dos dados utilizando os mesmos

filtros empregados em simulag@o.
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