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Resumo

A integracdo de novas tecnologias nos veiculos atuais demonstra a preocupacgao dos profissi-
onais da industria automotiva e do governo com a seguranca, o desempenho e o conforto da
conducdo. Por esse motivo, o uso de Sistemas Avangados de Assisténcia a Condugdo (ADAS)
tem ganhado popularidade nos dias atuais. Esses sistemas permitem aumentar a seguranca
nos veiculos, pois auxiliam a execucao de diferentes tarefas que podem ser repetitivas ou
de grande dificuldade para o ser humano. Uma dessas atividades ¢ a manutenc¢do da faixa
de rodagem (LKAs). O LKAS foi desenvolvida para evitar a saida ndo intencional do centro
da faixa. Essa func¢do usa sensores como cadmera, GPS e LIDAR para capturar a posi¢cao
atual do veiculo em relagdo a estrada e tomar uma decisdo que sera executada por meio do
sistema de dire¢do, alterando o angulo das rodas. O LKAS usa diferentes algoritmos para
o processamento das informacdes provenientes de sensores e também para a tomada de
decisdes em tempo real. As estratégias de controle devem garantir a seguranca do veiculo
em diferentes situacdes de risco, como por exemplo mudancas do clima e condi¢ées de
mudanca da estrada, por esse motivo, o controlador preditivo baseado em modelo (MPC) foi
escolhido para este trabalho, j4 que tem a capacidade de lidar com restricdes para diferentes
varidveis do sistema, como deslocamento lateral ou o angulo méximo permitido do veiculo;
No entanto, esse controlador enfrenta um grande desafio na implementacéo, pois exige uma
alta carga computacional. Por esse motivo, nesta pesquisa, foram implementadas estratégias
de reducdo de carga computacional para o controlador MPC, a fim de serem verificados e
validados em Model-In-the-Loop (MIL) e em Hardware-In-the-Loop (HIL) em uma plata-
forma de simulagdo em tempo real. Apds a realizacdo de simulacdes foi possivel demonstrar
o bom comportamento do controle na funcao LKAS e sua viabilidade para implementacio
em tempo real, uma vez que foi feita uma comparacdo entre o controlador de regulacio
quadrética linear (LQR). Foram propostas duas formulacdes para os modelos de veiculos
implementados na fun¢do LKAS. Uma delas visa o rastreamento de uma referéncia ja esta-
belecida, como é comum em sistemas baseados em GPS, enquanto a outra se concentra no
uso do estado atual do veiculo em relacio a posi¢cdo desejada na pista, mais especificamente,
o erro do centro de gravidade do veiculo em relagdo ao centro da faixa. Esses modelos de-
monstraram estar fortemente relacionados a sensibilidade e as oscilacdes na resposta do
controlador. Além disso, as formulacdes do controlador MPC em combinacdo com os dife-
rentes solucionadores QP mostram que a estratégia de parametrizacdo exponencial permite
uma reducdo significativa do tempo de computacao do controlador MPC.

Palavras-chave: Lane Keeping. Controle MPC. ADAS. Solucionador de programas quadré-
ticos.



Abstract

The integration of new technologies into current vehicles demonstrates the concern of
professionals in the automotive industry and the government with safety, performance, and
driving comfort. For this reason, the use of Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) has
gained popularity in recent days. These systems allow for increased vehicle safety by assisting
in the execution of various tasks that may be repetitive or challenging for humans. One of
these activities is lane-keeping assitant system (LKAS). As the name suggests, this function
was developed to prevent unintentional departure from the lane center. This function utilizes
sensors such as cameras, GPS, LIDAR, etc, to capture the vehicle’s current position relative
to the road and make a decision that will be executed through the steering system by altering
the wheel angle. LKAS employs different algorithms for processing information from sensors
and also for making real-time decisions. These control strategies must ensure the safety
and stability of the vehicle in different risk situations, such as changes in weather and
road conditions. Therefore, Model Predictive Control (MPC) has been chosen for this work,
which has the ability to handle constraints for different system variables, such as lateral
displacement or the maximum allowed vehicle angle. However, this controller faces a
significant challenge in implementation as it requires high computational load. For this
reason, in this research, computational load reduction strategies were implemented for
the MPC controller to be verified and validated in Model-In-the-Loop (MIL) and Hardware-
In-the-Loop (HIL) simulations on a real-time simulation platform. After conducting the
respective simulations, which demonstrated the good behavior of the control in the LKAS
function and its feasibility for real-time implementation, as a comparison was made with
the Linear Quadratic Regulator (LQR) controller. Two formulations were proposed for the
vehicle models implemented in the LKAS function, one for tracking an established reference
and the other for using the vehicle’s current state relative to the lane. These models were
found to be strongly related to the sensitivity and oscillations in the controller response.
Furthermore, the formulations of the MPC controller in combination with different QP
solvers show that the exponential parameterization strategy allows for a significant reduction
in the MPC controller’s computation time.

Keywords: Lane Keeping. MPC Control. ADAS. QP solvers.
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1 Introducao

O automovel é um dos produtos que mudou o modo de vida e o desenvolvimento do
mundo como se conhece hoje. Ha varias décadas, diferentes atores, especialmente governos e
a industria automobilistica, uniram forcas para desenvolver fun¢ées que auxiliem o condutor,
devido ao crescimento do uso didrio desse meio de transporte, e o crescente numero de
acidentes de transito. As estatisticas mostram que o maior indice de acidentes de transito
¢ causado por erro humano, seja por fadiga, distracdo, intoxicacdo ou carga de trabalho,
segundo o National Highway Traffic Safety Administration (NHTSA) . Essas falhas humanas
tém motivado a realizacao de pesquisa tanto no meio académico quanto no setor industrial,
impulsionados pela necessidade de desenvolver sistemas avancados de assisténcia capazes
de auxiliarem os condutores em situacoes adversas (NHTSA, 2024).

Tanto os pesquisadores quanto os profissionais do setor automotivo tém trabalhado
intensamente no desenvolvimento dos chamados sistemas avancados de assisténcia a condu-
cdo (ADAS) (SON; LEE, S.-H.; CHUNG, 2013). Esses sistemas englobam funcées que operam
de forma reativa (passiva) ou proativa (ativa) e sdo desenvolvidos, para evitar um acidente de
transito, ou até mesmo reduzir seus efeitos (RATHAI; AMIRTHALINGAM; JAYARAMAN,
2017). Essas fun¢des permitem mitigar as principais falhas humanas ao dirigir, como regula-
gem do angulo do volante, aviso de ponto cego, ajuste da velocidade da roda, deslocamentos
laterais, manutencdo da faixa de rodagem, identificagcdo de possiveis acidentes, etc. O uso de
sistemas ADAS tém se intensificado nos tltimos anos por meio de regulamentacdes emitidas
pelos governos que buscam ter um impacto positivo na diminuicdo de acidentes fatais ou de
seus efeitos colaterais.

Em geral, os sistemas ADAS utilizam uma combinacao de diferentes tipos de sensores
que lhes permitem perceber o ambiente ao redor do veiculo. Por meio de algoritmos de
controle, avaliam e tomam a melhor decisdo para evitar situacdes de risco ou acidentes
(LIANG, J. et al., 2021). A funcdo de assisténcia 8 manutencao de faixa (LKAS) desempenha
um papel importante na seguranca ao manter o veiculo nos limites estabelecidos pela faixa
de rolagem. A funcido LKAS geralmente utiliza uma cAmera para obter informacoes sobre a
faixa e os arredores do veiculo. Apds processar essas informacdes e realizar os calculos para
manter o veiculo no centro da faixa ela verifica o status da sinalizacdo do condutor; caso
ndo esteja ativada e o veiculo estiver se afastando da faixa de rodagem, um comando com o
valor do angulo ou do torque de volante é enviado a Unidade de Controle Eletronica (ECU)
responsavel pelo gerenciamento do sistema de dire¢cdo (KIM, D. J. et al., 2018). O sistema de
direcdo é entdo utilizado para ajustar a referéncia solicitada pelo sistema LKAS para que o

veiculo retorne ao centro da faixa.
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Essa funcao de controle lateral usa diferentes algoritmos para obter o melhor de-
sempenho na permanéncia no centro da faixa. Os algoritmos de controle usados devem
garantir a permanéncia do veiculo dentro das restricdes de seguranca impostas (LEE, J. et al.,
2014). Restri¢des como o deslocamento maximo permitido em relacio ao centro da faixa,
0 angulo maximo da roda ou a velocidade na qual as mudancas no angulo da roda, em
geral, sdo consideradas pelo sistema LKAS. Diferentes estratégias de controle foram propos-
tas na literatura, como o controle PID, controle fuzzy, controle LQR e MPC, entre outros
(SALT DUCAIJU et al., 2021). O controlador MPC permite o uso de restricdes de sistemas
controlados e usa um modelo matematico que utiliza para a otimiza¢do de uma sequéncia
de acoes por meio de um processo de otimizacdo e penaliza a varidvel de estado do sistema e
a variavel de comando de controle por meio de uma equacido de custo (CHEN, B.-C.; LUAN;
LEE, K., 2014). Essa estratégia de controle otimizado necessita executar cilculos em um
tempo menor do que o tempo de amostragem do sistema. Aliado a isso, 0 processamento em
tempo real dos sensores (camera, lidar, radar e sensores ultrassonicos) exige altos recursos
computacionais (AN et al., 2020), o que representa um desafio para a implementacdo em

sistemas de grande escala.

Geralmente, as funcdes ADAS utilizam uma elevada quanidades de dados proveni-
entes dos sensores para avaliar o ambiente. Sumando-se a isso uma maior capacidade de
processamento de dados sdo necessérias nos processos de computacdo, neste caso, para a
funcdo LKAS, o processamento de imagens em tempo real e o uso de uma estratégia de
controle que utiliza um processo de otimizacio enfrentam o desafio da carga computacio-
nal em um hardware limitado, o que ressalta a importancia da redu¢do computacional na
execucdo de estratégias de controle avancadas como o MPC na funcdo LKAS.Geralmente,
as funcdes ADAS lidam com grandes volumes de dados provenientes dos sensores para a
avaliacdo do ambiente. Além disso, é exigida uma maior capacidade de processamento de
dados nos processos computacionais. Especificamente para a funcdo LKAS, o processamento
em tempo real de imagens e a aplicacdo de uma estratégia de controle baseada em otimizacdo
enfrentam o desafio da carga computacional em hardware limitado. Isso real¢a a importancia
da redugdo computacional na implementacdo de estratégias de controle avangadas, como o
MPC na funcdo LKAS.

Outro desafio imposto pelo uso de estratégias de controle avancadas € a validagdo
e a analise do comportamento antes de sua implementacdo em um sistema comercial. Na
atualidade existem metodologias para o desenvolvimento de produtos tecnolégicos, como o
modelo V (KIM, W.; SON; CHUNG, 2015), por meio da implementagio de testes em cada
etapa de projeto que permite a execucdo de diferentes testes, como a conhecida Model-In-the-
Loop (MIL) que € realizada nos estagios iniciais do desenvolvimento do sistema ou simula¢do
de hardware-in-the-loop (HIL) executada nos ultimos estagios do processo de construcao
para validar o sistema desenvolvido antes de leva-lo ao sistema real (PFEFFER, P. et al.,
2018). Essas metodologias permitem o desenvolvimento de sistemas complexos.
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1.1 Contribuicoes desta dissertacao

Para contribuir com o desenvolvimento da funcdo LKAS, neste trabalho foram de-
senvolvidas e propostas duas estratégias principais para reduzir a carga computacional do
controlador MPC. A primeira estratégia envolve a formulacdo matemética do controlador
MPC em duas formas distintas: a forma trivial e a forma exponencial. Essas formulac¢des
sdo baseadas na proposta apresentada por Alamir (ALAMIR, 2013), visando simplificar o

processo computacional e torna-lo mais eficiente.

Por outro lado, a segunda estratégia se baseia no uso de diferentes algoritmos de
otimizac¢do disponiveis na literatura. Esses algoritmos incluem o método do conjunto ativo,
o método do ponto interior, 0 método de Newton, o método de divisdo multiplicativa, entre
outros. A aplicacio desses algoritmos tem o propdsito de encontrar solucdes 6timas de forma
mais eficiente, levando em consideragdo a complexidade do problema e as caracteristicas
especificas do sistema LKAS. Esses métodos podem ser utilizados de forma isolada ou
combinada, dependendo das necessidades e requisitos do sistema em quest3o.

Dois modelos de rastreamento de referéncia que utilizam uma camera para impor
limites de deslocamento lateral sdo propostos e usados para avaliar as estratégias de reducio
de carga computadas em um primeiro estagio. Adicionalmente, € proposto o uso de um
terceiro modelo de erro em relacdo a faixa de rolagem que utiliza uma camera para a coleta
de informacdes como o deslocamento lateral, o angulo do veiculo em relagdo ao centro da
faixa e a curvatura da faixa, que representardo uma perturbacio do sistema. Além disso,
também sdo propostas duas férmulas para a funcdo usada no processo de otimizagdo, a
primeira para os modelos de rastreamento de referéncia com base na férmula exposta em
(ALAMIR, 2013) e segunda para o modelo de erro com base em (WANG, L., 2009). O uso de
modelos diferentes fornecerd uma perspectiva mais ampla de como a formulacdo do modelo

afeta significativamente o desempenho do controlador.

Neste trabalho, ciclos de verificacdo e validacdo MIL e HIL sdo usados para avaliar o
desempenho da estratégia de controle com suas respectivas estratégias de reducao de carga
computacional. O desenvolvimento das simulagdes € proposto para cada modelo de forma
diferente e para a futura implementacdo em hardware com o uso de diferentes algoritmos

de otimizacao.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como principal objetivo realizar uma andlise compreensiva do
controle preditivo baseado em modelo aplicado em sistemas de assisténcia a manutencao de
faixa.

Em termos de objetivos especificos pode-se destacar:
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1. Implementar estratégias do MPC para LKAS utilizando diferentes representacgdes
de modelos de dindmica veicular, garantindo que estas estratégias sejam eficazes na
correcdo da trajetoria do veiculo.

2. Desenvolver técnicas destinadas a reduzir a carga computacional do MPC através da
parametrizacdo adequada das sequéncias de controle. Este objetivo inclui a apresenta-
cdo e avaliacdo de duas abordagens teodricas de parametrizacdo: uma trivial e outra

exponencial.

3. Realizar experimentos e uma anélise comparativa de varios solucionadores de Progra-
macio Quadratica (QP) para avaliar tanto a eficiéncia do controlador como o tempo
de computacio resultante.

4. Aplicar técnicas de parametrizacdo em varios solucionadores QP estabelecidos, efe-
tuando comparacdes exaustivas em termos de desempenho do controlador e carga
computacional entre diferentes formulacdes do MPC.

5. Analisar comparacdes em tempo real de solugdes baseadas em MPC para LKAS e
destacar areas de trabalho futuro que possam melhorar ainda mais a eficiéncia e a

eficicia destes sistemas.

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma: no capitulo dois, é apresentada
uma revisdo da literatura das temaéticas que estio correlacionadas ao tema de pequisa. No
capitulo trés, é apresentada uma andlise do estado da arte atual da funcdo LKAS, com suas
principais caracteristicas, desafios e estratégias de controle. No capitulo quatro sdo apresen-
tados os cendrios de simulacio propostos para a validacdo do controlador e suas estratégias
de reduclo de carga computacional. No capitulo quinto sdo mostrados os resultados da
formulacdo do controlador, os solucionadores quadraticos usados em ciclos MIL e HIL para
os modelos e a comparacao com o controlador LQR. No capitulo final sdo apresentadas as
conclusoes, as limitacdes e os trabalhos futuros.
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2 Revisao da Literatura

Este capitulo é uma revisdo da literatura sobre sistemas ADAS, com foco principal na
funcdo LKAS. Ele explora pesquisas recentes, desenvolvimentos tecnologicos e implementa-
coes praticas, destacando desafios, solucdes propostas e avancos na integracao de sensores,
técnicas de controle e sistemas de comunicacdo para melhorar a seguranca e eficiéncia nas
estradas.

2.1 Sistemas Avancados de Assisténcia ao Condutor

Os ADAS estdo presentes nos veiculos atuais, proporcionando assisténcia, seguranca
e conforto aos motoristas. Essas fun¢des surgiram principalmente devido a necessidade de
mitigar e reduzir acidentes de transito, pois estudos revelam que mais de 90% dos acidentes
sdo causados por erros humanos (ROSEN et al., 2022). Esses erros podem ser causados por
diferentes fatores, como sonoléncia, cansaco ou intoxicacdo (XU, L. H.; HU, S. G.; LUO et al.,
2015). Por essa razdo, a industria automobilistica e os governos tém empreendido acoes
para viabilizar o desenvolvimento de funcdes que protejam a integridade dos condutores,
passageiros e pedestres, motivados principalmente pelo fato de os acidentes terem se tornado
um problema de satude publica, seja pelo numero de vitimas, seja pelas consequéncias na
saude e na qualidade de vida das pessoas envolvidas (ORGANIZATION, 2018).

Na atualidade existem diferentes sistemas de seguranca nos veiculos com diferentes ni-
veis de acdo. Esses sistemas sdo classificados conforme o momento em que sdo ativados,
em geral, os sistemas sdo agrupados em passivos e ativos, dentro dos sistemas de seguranca
passiva podemos encontrar os airbags e cintos, e dentro dos sistemas ativos estdo o sistema
de freios anti bloqueio (ABS), o controle eletronico de estabilidade (ESC), a frenagem au-
tomatica de emergéncia (AEB), o controle de cruzeiro adaptativo (ACC), o aviso de saida
de faixa (LDW) e o assistente de manutencio de faixa (LKA). A medida que as funcoes de
assisténcia ao condutor evoluem, permitem uma maior flexibilidade na tomada de decisodes,
e sdo suportadas por algoritmos e tecnologias sensoriais sofisticadas, isso estabelece uma
base progressiva para a autonomia do veiculo.

2.2 Sistema de Assisténcia a Permanéncia na Faixa

O Sistema de Assisténcia a Permanéncia na Faixa (LKAS) atualmente encontrado
em veiculos modernos, auxilia os motoristas a manter o veiculo dentro da faixa, utilizando

sensores e cameras para detectar as linhas na estrada e ajustar a direcdo do veiculo. Esse
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sistema pode ser particularmente util para os condutores que tém a tendéncia de desviar de
sua faixa ou tém dificuldade em manter a posi¢do adequada na pista (SARACOGLU; ULES;
SCHMIDT, 2018). H4 principalmente trés niveis diferentes de monitoramento de faixa nos
Sistemas avancadas de assisténcia ao condutor ADAS. No nivel mais basico, hd o LDW que,
monitora a faixa e envia um aviso por meio de sons e luzes quando o veiculo estd se afastando
da faixa sem a indicacio de seta. J4 no segundo nivel, o Sistema LKAS funciona de forma
reativa enviando um aviso ao condutor, e, em ultimo caso, atuando no sistema de direcio para
retornar o veiculo para o meio da faixa. J4 no nivel mais alto de monitoramento é o Assistente
de Centralizacdo de Faixa (LCA), que funciona de forma proativa e geralmente trabalha em
conjunto com outras funcoes, como 0 ACC, e nio requer monitoramento constante por parte
do usudrio para se manter no centro da faixa. O LKAS opera como um sistema de assisténcia
a direcdo, usando uma combinacdo de sensores, cameras e algoritmos de processamento de
imagens para monitorar constantemente a posicao do veiculo em relagdo as linhas da pista.
O principal objetivo do LKAS ¢ detectar e corrigir automaticamente desvios nao intencionais
do veiculo em relacdo ao centro da pista (XU, X.; WATERS et al., 2017). O LKAS geralmente
executa trés tarefas principais: (1) processamento de imagens, (2) calculo de angulo das
rodas dianteiras e (3) acionamento da dire¢do. Inicialmente, os sensores e as cAmeras do
veiculo coletam dados sobre a posicao do veiculo em relagdo as linhas da pista. Esses dados
sdo processados para determinar se o veiculo estd mantendo sua trajetéria. Posteriormente,
o sistema avalia se o veiculo esté se desviando da faixa sem que o condutor tenha sinalizado
e calcula o dngulo usando uma estratégia de controle. Por fim, se for detectado um desvio
indesejado, o LKAS pode intervir aplicando suavemente um torque na direcdo para corrigir
a trajetdria e guiar o veiculo de volta ao centro da faixa.

A func@o LKAS utiliza diferentes sensores que trabalham em conjunto, sendo a
camera o principal sensor responsavel pelo reconhecimento da faixa de rodagem (KANG;
LEE, S.-H.; CHUNG, 2014). Em sistemas avancados, também ¢ utilizado um LIDAR que
permite um melhor reconhecimento do ambiente de conducdo. Além disso, o uso de sensores
como radar ou sensores ultrassonicos sdo recomendados para aplicagdes com deteccdo de
objetos que permitem melhorar os niveis de seguranca do veiculo dentro dessa funcao.

A informacdo do ambiente é captada pelos sensores e posteriormente enviada para
processamento e calculo das variaveis de controle do veiculo como o angulo da dire¢do ou
acoes sobre a dindmica longitudinal. Existe uma grande variedade de estratégias de controle
que podem ser implementadas nessa fun¢do, como PID, Fuzzy, LQR (GUO, J. et al., 2020;
CHU et al., 2018), End-to-End Deep learning, MPC, etc. Todas essas estratégias sao utilizadas
na atualidade, no entanto, o uso de controladores avancados, como MPC ou End-to-End,
ou a combinacdo de diferentes estratégias mencionadas anteriormente, tem crescido como
forma de garantir a robustez e a estabilidade do veiculo (CHEN, Z.; LI, L.; HUANG, X., 2018).
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A estratégia de controle ¢ um dos recursos mais importantes, pois permite encontrar
o torque ou o angulo necessdrio para que o veiculo permane¢a em uma zona segura. Ao
longo dos anos, a funcdo LKAS tem enfrentado diferentes desafios devido a seus altos custos
computacionais, desafios também podem estar presentes no desenvolvimento do software
ou no nivel da estrutura (qualidade) da estrada, pois ¢ dificil garantir que todas as estradas
estejam em condicOes adequadas para o uso da funcao. Possivelmente os maiores desafios
sejam as condicdes climadticas, pois a luz do sol ou sua posi¢do, neve, chuva ou neblina
podem afetar diretamente o funcionamento correto do LKAS (YAN, M. et al., 2021).

Atualmente, ha vérias regulamentacoes na Europa, Asia e América que regem o
funcionamento das fun¢des ADAS. Algumas dessas fung¢des, como o sistema ABS, sdo regu-
lamentadas como obrigatorias em determinados paises devido a sua eficicia comprovada na
reducdo de acidentes rodovidrios. Além disso, existem programas que avaliam o desempenho
dessas funcdes, sendo um dos mais proeminentes o novo Programa Europeu de Avaliagdo
de Veiculos (Euro NCAP)(IQBAL et al., 2021). Este programa avalia as funcoes de segu-
ranca dos veiculos disponiveis no mercado ou que serdo lancados em breve, fornecendo
informacdes sobre seu nivel de seguranca. Essas regulamentacdes e avaliacdes, realizadas
principalmente pelos governos, incentivam e motivam o aprimoramento continuo dos recur-
sos de seguranca implementados nos veiculos. Isso, por sua vez, faz com que as empresas
desenvolvam e avancem na tecnologia, a0 mesmo tempo, em que buscam a reducio do custo

de desenvolvimento.

2.3 Monitoramento da cena de transito

Ha diferentes sensores que podem ser usados individualmente ou em conjunto para
otimizar a operacdo de manutencdo da faixa de rodagem; no entanto, o principal sensor
¢ a camera, que adquire informacdes do ambiente e as envia para que algoritmos possam
extrair as informacdes necessarias em tempo de execugdo (KUO; LU, Y.; YANG, S., 2019).
Em geral, o processo cldssico consiste em trés estagios: pré-processamento, extracdo das
linhas, levantamento do modelo ou rastreamento como se mostra na figura 1.

2.3.1 Pré-processamento de imagem

A primeira etapa consiste no pré-processamento baseia-se no estabelecimento da
regido de interesse dentro da imagem capturada pela cAmera. Apds delimitar essa area,
diferentes filtros sdo aplicados para a remocao de ruido, sendo aplicadas diferentes técnicas
que transformam a regido de interesse em uma visdo aérea para ter uma visao de cima e ter
um tratamento mais facil dos dados capturados. Na figura 2 € representada a transformacao

em que a parte azul é a visdo de interesse (ROI).
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Figura 1 - Processamento de imagem na funcdo LKAS

Figura 2 - Visdo real (a), visao de passaro (b).

Adaptado Fonte: (DING et al., 2017)

2.3.1.1 Extracdo das linhas

No estagio de extracdo de linhas ou deteccao das caracteristicas da faixa, ha diferentes
métodos, entre os mais reconhecidos estio os mencionados abaixo:

« O método gradiente se baseia no principio de que as estradas sdo delineadas com linhas
bem marcadas e reconheciveis, buscando, assim, encontrar e detectar alteracdes de
intensidade na imagem frequentemente associadas com as bordas da pista. Operadores
de deteccao de bordas Sobel ou Canny sdo usados para aprimorar esses recursos e
destacar as linhas da pista (WU; WANG, L.-H.; WANG, K.-C., 2018).

« O método baseado em cores utiliza limites de cores para filtrar as linhas de cor amarela
ou branca, que atualmente sdo estritamente regulamentadas em muitos paises do

mundo. No entanto, essa abordagem pode ser suscetivel a alteraces na intensidade
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da luz ou a presenca de sombras, o que pode afetar a deteccao de linhas (WANG, H.
et al., 2019).

« O método baseado em segmentacdo busca encontrar regides que tenham um recurso
previamente determinado. Este método pode ser usado para encontrar as linhas objeti-
vas e separa-las de outros elementos diferentes da estrada, como o pavimento (HTET;
KIONG; XINXIN, 2015).

E essencial enfatizar que estes métodos ndo sdo mutuamente exclusivos e que eles
podem ser usados em conjunto para melhorar o desempenho geral de um algoritmo de
deteccdo de linha. A combinacdo dessas abordagens permite que cada um de seus pontos
fortes seja aproveitado e que as possiveis limitacoes individuais sejam tratadas, contribuindo

para uma deteccdo de faixa mais robusta e precisa.

2.3.1.2 Levantamento de modelos

Para esse estagio, o principal objetivo € determinar, da maneira mais confidvel, a
posicdo e a forma da faixa. Para tanto, existem diferentes modelos e técnicas de ajuste
disponiveis conforme os requisitos exigidos, por exemplo, os modelos paramétricos sdo
usados para ter uma forte restricdo na suavidade da curva da faixa, de modo que geralmente
se utiliza um polinémio de terceira ordem. Esta suavidade tem certas vantagens, como a
eliminacdo de ruido; no entanto, isso também pode representar certas desvantagens em
estradas com curvas ingremes ou cendrios complexos.

Modelos semi paramétricos sdo aqueles em que hd uma combinacio de componentes
paramétricos e ndo paramétricos, podendo incluir o modelo linear paramétrico, o modelo
linear por partes entre outros. A principal vantagem desse modelo é que ele nio esta restrito
a uma forma geomeétrica especifica, podendo abranger um nimero maior de cendrios. Nesse
modelo, a inclusdo de restricdes deve ser fortemente considerada, pois pode resultar em
uma superestimacdo do modelo ou em uma curvatura inexistente e, como ele contém mais

parametros em seu modelo, pode gerar uma carga computacional maior.

Por fim, ha os modelos ndo paramétricos que estimam os parametros do modelo com
base em informacoes reais existentes, ou seja, ndo possuem um tipo de modelo previamente
estabelecido. Isto permite maior flexibilidade no reconhecimento de novos padrdes da via,
capturando a variabilidade do ambiente de forma mais ampla. Considerando o exposto
acima, esse modelo, por ser adaptavel, requer uma quantidade maior de dados, o que, por
sua vez, gera uma carga computacional maior, podendo também apresentar uma maior
sensibilidade.

Nessa etapa, também ocorre o rastreamento, que € de vital importancia, pois permite
a integracdo das informacoes extraidas nos quadros anteriores e atuais para usa-las a fim de

melhorar a precisdo e a robustez de todo o sistema. Conforme o mencionado acima, o sistema
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obtém robustez contra ruidos de mudancas repentinas ou quadros ausentes, enquanto a
correcdo de erros mantém a confiabilidade devido a fatores que afetam a cAmera, como
fatores ambientais. Os métodos mais comuns, como o filtro Kalman (BORKAR; HAYES;
SMITH, 2011), filtro de Kalman estendido, o filtro de particulas e os minimos quadrados
(BAR-SHALOM; LI, X. R.; KIRUBARAJAN, 2004) estimam o comportamento dindmico e a
percepcao, adaptando-se a variabilidade do mundo real.

2.3.2 Algoritmos de End-to-End

Os métodos anteriores baseiam-se principalmente na suposi¢do de uma geome-
tria predefinida para a estrada. Na execucdo desses algoritmos, h4 fatores externos, como
condicdes climéticas, exposicdo a luzes artificiais ou sombras, que dificultam a deteccdo
das caracteristicas da pista. Por esse motivo, muitos pesquisadores aplicaram métodos de
aprendizado de maquina, especialmente o aprendizado profundo utilizando Redes Neurais
Convolucionais (CNN). Nesses algoritmos, em vez de programar regras explicitas ou presumir
padrdes de pista, esses modelos sdo treinados com grande conjuntos de dados de amostras de
imagens anotadas ou extraidas para aprender recursos e padrdes que representam marcacoes
de pista.

Para que esses algoritmos funcionem adequadamente, é preciso treinar a CNN com
um conjunto de dados que contenha imagens com marcagoes de pista rotuladas. Durante o
treinamento, a rede ajusta seus parametros internos (pesos) para otimizar sua capacidade de
detectar faixas em varios cendrios, como resultado desse treinamento, o algoritmo é capaz de
classificar cada pixel da imagem a frente do veiculo como parte de uma linha de faixa ou ndo
(CHEN, Z.; L1, L.; HUANG, X., 2018). No entanto, esse ultimo aspecto também representa
uma grande desvantagem desses algoritmos, pois eles precisam usar uma grande quantidade
de dados de treinamento rotulados, bem como possiveis vieses nos dados e a complexidade
do projeto e do treinamento da rede.

2.4 Sensores para a funcao LKAS

Os veiculos atuais incorporam uma variedade de sensores que permitem a aquisicao
de informacdes precisas sobre o estado do veiculo e o ambiente ao seu redor. Esses sensores
incluem o sistema de posicionamento global (GPS), a unidade de medicao inercial (IMU),
sensores ultrassonicos, LIDAR, radares e cAmeras. A partir dos dados capturados por esses
dispositivos, os sistemas de bordo podem gerar uma representacdo detalhada e interpretativa
do ambiente, o que lhes permite tomar decisdes antecipadas e agir de forma otimizada em
varios sistemas de bordo, como o angulo do volante ou a velocidade do veiculo. O foco desse
desenvolvimento serd principalmente nos sensores projetados para obter uma compreensao
abrangente do ambiente ao redor do veiculo. Especificamente, os sensores que permitem a
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implementacdo da funcdo LKAS.

No campo das funcdes ADAS, as cameras sdo sensores muito comuns devido ao baixo
custo (HTET; KIONG; XINXIN, 2015). Existem diferentes fun¢des desenvolvidas sob esse
sensor, que podem ser de visdo unica (mono oculares), cuja taxa de atualizacdo de quadros
por segundo (fps) pode ser de 30 a 60 fps. No entanto, os algoritmos usados para identificacdo
ou reconhecimento sdo de alta complexidade para este tipo de camera.

As cameras de visdo estéreo, permitem reconhecer objetos e sua distancia (XING et
al., 2018). Por outro lado, a complexidade dos algoritmos poderia ser menor em comparagao
com aqueles usados para sensores de camera unica, devido ao uso de dois sensores Opticos
ao mesmo tempo, a quantidade de fps pode ser reduzida para apenas 30 fps. Dependendo do
tipo de aplicacdo, é possivel usar quatro ou seis cameras orientadas em diferentes angulos
para reconstruir imagens tridimensionais do ambiente.

No sistema LKAS ¢ comum usar uma camera localizada atras do para-brisa dianteiro.
Essa camera € capaz de detectar e seguir as marcacoes da faixa, além de monitorar objetos
préximos e placas de transito. Em situacdes perigosas (como saida de pista, possivel colisdo
com um pedestre ou com um veiculo préximo) a cAmera desempenha um papel importante
para impedir essa situagdo de risco.

No setor automotivo, esses sensores ganharam uma importancia relevante. Os avan-
cos nos algoritmos de processamento de imagens e os processadores mais potentes permiti-
ram a deteccdo, a caracterizacdo e o rastreamento de caracteristicas da estrada e de objetos
no ambiente (KANG; LEE, S.-H.; CHUNG, 2014).

Normalmente, também sdo utilizados dois tipos de radares, os de longo alcance e os de
curto alcance, sendo que os radares de longo alcance podem cobrir distancias relativamente
grandes (cerca de 200 metros) em altas velocidades, enquanto os radares de curto alcance
operam em velocidades mais baixas e sd3o usados para perceber o entorno imediato do
veiculo (aproximadamente 30 metros). Sua alta precisdo e capacidade de operar em diversas
condicdes climdticas os tornam uma escolha importante para a maioria dos sistemas ADAS
e um importante suporte no funcionamento da funcio LKAS (LIANG, J. et al., 2021).

2.5 Dinamica veicular

O modelo matematico € de vital importancia no desenvolvimento da funcdo LKAS,
pois permite emular o do comportamento aproximado do veiculo em situacdes reais de
conducdo. O modelo pode ser inserido em cendrios de simulacdo com condicdes extremas,
além de incluir a geometria da estrada, os sinais de transito, a presenca de outros veiculos e
obstaculos. O modelo de dinamica veicular permite também o desenvolvimento de funcdes

de controle como ABS ou ESC, fatores importantes como a estabilidade do veiculo, sistema
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Figura 3 - Modelo cinematico do veiculo (Modelo bicicleta)

de freio ou o controle de direcdo sdo normalmente validados em modelos que permitem

avaliar o conforto e a seguranca do veiculo real.

O modelo de bicicleta tem sido utilizado em uma extensa quantidade de trabalhos de
pesquisa para representar matematicamente a dinamica veicular. Dependendo do trabalho
de pesquisa, podem ser utilizados diferentes niveis de complexidade do modelo, com dois
graus de liberdade para modelos mais simples ou uma grande quantidade de graus de
liberdade, sempre buscando um equilibrio entre o rendimento e a carga de computacional
(RAJAMANTI; RAJESH, 2012).

2.5.1 Modelo cinemético

No modelo cinematico, a descricdo do movimento do veiculo é considerada como
um movimento plano, portanto, pode ser descrita por duas coordenadas X, Y, (em que x e
y representam as coordenadas inerciais do centro de gravidade do veiculo, indicando sua
localizacdo e 3 a orientagdo do veiculo). Na figura 3 essas coordenadas sio apresentadas, a
velocidade do veiculo v, o angulo de deslizamento do veiculo 3, (em que a e b representam
a distancia da roda dianteira e traseira até o centro do veiculo, respectivamente). Também
sdo mostrados os dngulos de deslizamento dianteiro (a) e traseiro («,) das rodas, sendo a e
b a distancia dos eixos dianteiro e traseiro em relacdo ao COG, respectivamente. Em geral,

as equacdes de movimento do veiculo sdo representadas pelas equacgoes 2.1:

X =vcos(® + B)
Y = vsin(® + B)
¥ = v2%8an(a,) - tan(a,)) (2.1)

a+b
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2.5.2 Dinamica lateral

A dinamica lateral do veiculo refere-se ao comportamento do veiculo enquanto se
desloca lateralmente, ou seja, quando se move de lado a lado em relagdo a sua direcdo de
movimento. Esta dindmica é fundamental para entender como um veiculo responde as forcas
laterais, como aquelas geradas durante uma curva ou mudancga de faixa. A dindmica lateral
¢ representada por um modelo com dois graus de liberdade ¢ representado pela posicao
lateral do veiculo y e o dngulo de direcao do veiculo ¢, conforme apresentado na figura 3
para esse caso, a velocidade do veiculo V, € considerada constante, 0 movimento ao longo
do eixo y pode ser representado pela segunda lei de Newton e a representacdo do momento
de equilibrio em relacdo ao eixo z, conforme mostrado nas equacoes 2.2:

ma, —mvxi,b+FFy+FRy
Izib. = IFFFy — Iz FRy (2.2)

Em que m ¢ a massa do veiculo; ¢ e 1 sdo a taxa de guinada e a aceleracio em torno
do eixo z no centro de gravidade (COG) do veiculo; a,, € a aceleracao lateral e v, a velocidade
longitudinal do veiculo; I, ¢ o momento de inércia em torno do eixo z. As forcas laterais sdo
uma simplificacdo e linearizacdo das forcas nio lineares modeladas pela formula magica de
Pacejka. Essa linearizacdo € crucial para obter um modelo mais simples a ser utilizado pelo
sistema de controle. As forcas laterais no pneu F r, € Fr, podem ser expressas pelas seguintes
equacoes 2.3:

FFy = 2 COCf af
Fp, =2C,a, (2.3)

Em que C,, e C, representam a rigidez dianteira e traseira em curvas, respecti-
vamente. Como o angulo de deslizamento () € uma métrica importante para calcular a
trajetoria real da roda e a direcdo do veiculo, os dngulos de deslizamento dianteiro (c;) e

traseiro (a,) podem ser definidos pela equacdo 2.4:

v, +ayp v,—by
a=6-—— ; a=——"—

2.4
0 0 (2.4)

Para obter uma representacdo em espago de estado do modelo, as equacoes 2.2, 2.3,
2.4 sdo substituidas para se chegar a equacao 2.5:

x(t) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(¢) (2.5)
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Em que A, B e C sdo as matrizes de estado, entrada e saida, respectivamente. O vetor
de estado é representado por x(¢), enquanto u(t) (dngulo do volante) e y(¢) a saida do sistema.

2.52.1 Modelo 1 de rastreamento de trajetoria

A representacdo linear invariante no tempo (LTI) do modelo 1 de bicicleta com ras-

treamento de trajetdria é apresentada em 2.6 como e mostrado a seguir:

[ 0 1 0 0 ]
_ anf+2Cm, . . ZaCaf—ZbCa,
A= 0 MUy 0 x muy
0 0 0 1
0 — 2aC, s —2bCyy 0 _ 2a*Cyp+2b*Cy,
L Iuy Iuy R
- 0 . T
1
2Cqs
B= m ; C= 0 (2.6)
0 0
Cq
2[11 f 0

Na representacio matematica no vetor de estados é x(t) = [y y ¥ ¢ .

2.5.2.2 Modelo 2 de rastreamento de trajetéria

Neste trabalho, foi considerada outra formulacdo matematica em que a velocidade
lateral € substituida no vetor de estados pelo angulo de deslizamento lateral, denotado como
B, que é aproximadamente igual a § =~ 2 devido a suposicio de velocidade longitudinal
constante e pequenas alteracdes no éngﬁlo de direcdo, conforme discutido em (ULSOY;
PENG, 2012). Como resultado, a representacao vetorial atualizada do espaco de estado passa
aserx(t) =[yy B |7, em que y representa a posicio lateral, ) denota o Angulo de guinada,
8 representa o angulo de deriva e ¥ é a taxa de guinada. O sinal de controle, denotado como
u(t), corresponde ao angulo de direcdo. As matrizes necessarias para a representacdo do
modelo modificado sdo apresentadas na equacgdo 2.7:
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[ 0 U, U, 0 ]
0 0 0 1
A= 0 0 _Caf+car acaf_lzjcar -1
muy mv2
0 0 bCy—aCay (b2 Cop+a?Cyp)
Iz IzUx u
[ T T
1
0 0
B = Cocf ) C = (2.7)
— 0
a af 0
L Iz .

2.5.2.3 Modelo 3 em fungdo do erro

O terceiro modelo apresentado neste trabalho se concentra no uso de uma camera
para a aquisicdo dos estados atuais do veiculo na pista. Por esse motivo, € importante que
as varidveis de estado sejam uma funcdo do erro em relacdo a posicdo e, e a orientacdo
e, atual na pista. Com isso, 0 modelo apresentado por (RAJAMANI; RAJESH, 2012) pode
ser utilizado, em que as varidveis do modelo 1 de rastreamento de trajetdria 2.6 podem ser
redefinidas como uma funcio do erro. Considerando V, constante e um raio constante (R)
da estrada, ¢ possivel definir a taxa de mudanca da orientacdo desejada do veiculo como em
2.8:

: V.,
z;bdes - ? (28)
e a aceleracdo desejada de guinada do veiculo pode ser escrita como:
|6 ;
? =V WPges (2.9)
definindo é] e e, conforme descrito abaixo:
6 = (y + szib)_ ? =y+ Vx(l,b - ¢des) (210)
e2 = ¢ - ¢des (2‘11)

Com isso, € possivel definir o erro de taxa de mudanca de deslocamento lateral como:

e =y+ Vx(l:b - ¢des) (2.12)
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A nova representagdo do espaco de estado do modelo é dada por um sistema x(t) =
AX(t) + B, u(t) + B, ,,(t), em que o vetor de espaco de estado é x(t) =[ e, €, e, ¢, |” e as
matrizes do sistema sdo mostradas na equacdo 2.13:

0 1 0 0
0 2Cq5+2Cy; 2Cq5+2Cq, —2aCaf+2me
A= muv, m muo,
0 0 0 1
0 2aC,;—2bCqr  2aCqy—2bCq, 2a*Cop+2b°Cy,
| I,v, I, I,v, _
0 0
2Cqf _ 2aCaf+2bCW .
- X
B, = m B, = Mox (2.13)
1 s 192 .
0 0
2aCqy 2a*Cy;+2b°Cy,
| I, | B I,v, |

e, representa o erro de posicao lateral do veiculo e e, é o erro do angulo de guinada
do veiculo em relacdo a pista. Nesse novo modelo, tem-se uma segunda entrada para o
sistema, que ¢ a taxa de guinada desejada ¢,,. Esses modelos sio usados na representacio
da dindmica lateral do veiculo. Nessas representacoes, busca-se um equilibrio entre a exatiddo

e o comportamento em tempo real do modelo.

2.6 Estratégias de controle

No desenvolvimento da funcdo LKAS, existem pardmetros como segurancga, suavi-
dade e restricoes fisicas que devem ser considerados como objetivos de controle. O controla-
dor MPC teve uma recepcdo positiva nas ultimas décadas, utilizado em muitos trabalhos de
pesquisa nas funcdes ADAS, para melhorar o rendimento e seguridade em func¢des como
LKAS. Esse controlador permite a aplicacio de restricGes fisicas e a seguranca do processo

em sua estratégia de controle.

O controle preditivo baseado em modelo (MPC) tem sido fundamental na melhoria
de processos industriais desde sua concepg¢do na década de 1970. Surgido no contexto da
industria quimica e de processos, 0 MPC evoluiu significativamente ao longo do tempo,
gragas aos avancos na teoria de controle, computacdo e otimizagdo. Sua capacidade de lidar
com sistemas dindmicos multivariaveis, bem como de incorporar restricdes e mudancas
nas condi¢cOes operacionais, o tornou uma ferramenta indispensavel em uma variedade
de industrias, incluindo automotiva, petroquimica e farmacéutica (FARAG, W. A., 2020).
Através de sua aplicacdo, o MPC tem consistentemente demonstrado sua capacidade de
melhorar o desempenho, estabilidade e eficiéncia dos processos industriais, contribuindo
assim para o avanco continuo da tecnologia e producdo (KAMAT, 2020).

O MPC consiste em uma estratégia de controle que usa um modelo matematico do
sistema para prever seu comportamento futuro e otimizar as entradas de controle com base
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nas informacodes do estado atual e passado (KIM, D. J. et al., 2018). Ele tem sido amplamente
utilizado em diversos campos, incluindo a eletronica de poténcia, controle de motores
industriais e, nos ultimos anos, tem sido amplamente estudado na aplicacio de funcoes
de seguranca e de suporte ao condutor. Em cada instante, o controlador recebe o estado
atual da planta e calcula uma sequéncia de acdes de controle que minimiza uma fungio de
custo ao longo do horizonte de predicio para encontrar o Angulo para se manter no centro
da faixa, resolvendo um problema de otimizagado sujeito a restri¢des (LI, R. et al., 2020).
Essas restricoes sao necessarias porque, em um veiculo real, o melhor dngulo das rodas tem
um limite fisico, também restricdes de seguranca ou de conforto podem ser impostas. O
calculo realizado a cada tempo de amostragem € baseado em um modelo interno da planta e
depende do estado atual do sistema. Na figura 4 é apresentado o funcionamento geral do
controle MPC.

A

Passado | Futuro

-

Reférencia

Comando de Controle de predicao

! < Harizonte de predigao >
Comando de controle passado | K K+1 K+2 K+3 e K+N
-« 1 1 1 1 1 1 | >
I I | | | | I

Tempo de amostragem

\/

Figura 4 - Esquema de funcionamento do controle preditivo baseado em modelo.

O controlador, entdo, aplica apenas a primeira acdo de controle calculada, sem
considerar as outras a¢des futuras. Outra vantagem presente no MPC € que ele pode ser
aplicado em sistemas de multiplas entradas e saidas. Ele também pode lidar com restricoes
tanto nas entradas quanto nas saidas. O MPC tem a capacidade de prever eventos futuros
(FARAG, W. A., 2020).

2.7 Formulacao do controle MPC

O MPC ¢ uma abordagem que utiliza um modelo para otimizar o controle do sistema

ao longo de um horizonte de predicdo. A formulacdo matemadtica incorpora restricoes di-
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namicas e estaticas, garantindo sua estabilidade e seu desempenho. Ao aplicar o MPC no
LKAS, ¢ possivel representar a dindmica do veiculo, considerar limites de seguranca, fisicos
(angulo das rodas) ou de conforto (taxa de guinada), e otimizar a trajetéria para manter o
veiculo dentro das faixas.

Na atualidade, a utilizacido do controlador MPC pode ser encontrado em diversas
areas da ciéncia e industria. Para cada caso especifico, é possivel encontrar uma formulacdo
matematica que abrange as restricoes e objetivos do problema aplicado. A seguir, serdo
apresentadas duas formulacoes aplicadas a funcao LKAS.

2.7.1 Formulacido do MPC para modelos de rastreamento de trajetoria

Como ja mencionado na abordagem dos dois primeiros modelos, foram usados os
critérios de formulacdo encontrados em (ALAMIR, 2013). Nesse cendrio, a discretizacio do
modelo do veiculo pode ser estabelecida pela equacio 2.14:

x(k + 1)
y(k)

A, x(k) + B, u(k)
c x(k) (2.14)

Em que k ¢é o instante atual, A; € R"" e B; € R""™ sdo matrizes de estado espacial
discretizadas da dindmica lateral (Equacdo 2.14). Um mapa de predicdo, usado para estimar
os estados futuros do veiculo, é obtido calculando-se as N sequéncias de a¢des futuras. Assim,
as entradas de controle antecipadas em N passos #i(k) ser obtidas com base na equacao 2.15:

(k)= (k) utk+1)---u(k + N — 1)) €RN " (2.15)

Um mapa de predicao para N passos adiante permite estimar a trajetoria de estados
futuros x(k|ii(k)) com base em uma sequéncia de acoes futuras (k) Assim, a trajetéria do
estado futuro a partir de x(k) pode ser escrita da seguinte forma:

%(k|i(k)=(x(k + 1) --- x(k + N))' €RN=n (2.16)
Dadas as matrizes A, e B;, uma expressao geral para X(k|éi(k)) pode ser escrita como:

x(k + i) = ®,x(k) + W,a(k) (2.17)
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Em que as matrizes ®; e ¥, sdo dadas por:

®, = Adi (2.18)
Hinu,N)
A T (nu,N)

¥ =(A/"B - AB B) I, (2.19)
Hgnu’N)

,N) . eqs . . . -
Em que 1'[5"“ ) ¢ a matriz utilizada para selecionar a i'" parte da dimensdo n, de um

vetor que contém a concatenacgdo de N vetores e pode ser definida como sendo:

(n.N)
Hin = <On><n(i—1) Inxn Onxn(N—i)) (220)

O controlador MPC para a funcdo LKAS pretende regular o deslocamento lateral
do veiculo (y) seguindo uma trajetéria desejada. Da mesma forma, as primeiras varidveis
de estado sdo a saida a ser rastreada, independentemente da dinamica veicular. Assim, a
equacao de saida do sistema pode ser formalizada da seguinte forma:

y(k) = C,x(k) (2.21)
C,=[10 0 o (2.22)

Em que C, ¢ a matriz de saia regulada.

2.7.1.1 Funcéao de custo

Na teoria de controle do MPC, uma funcéo de custo é uma expressdao matematica
utilizada para balancear a exatiddo do rastreamento e o esforco de controle. Na maioria das
vezes, uma func¢ao de custo é usada para calcular o desempenho do MPC em um horizonte de
predicdo de n passos adiante (JUNIOR; MURILO; LOPES, 2022). A funcio de custo utilizada
para projetar o controlador MPC para o LKAS pode ser dada pela equacdo 2.23:

N N
. . WoN) ~

T(k) = Y 1y, + 1) =yl + DI+ 2 T ate) — gl (2.23)

i=1 i=1
Em que Q, e Q, sdo as matrizes utilizadas para penalizar o comando de controle (u) e o erro
de trajetdria (y, — y,), respectivamente; u,; € o comando de controle desejado, enquanto y,
¢ a saida desejada da variavel regulada y(k). Além disso, uma funcio de custo executada
a cada instante de tempo (k), em um horizonte de predi¢do ([k,k + N]), pode ser descrita

como na equacao 2.24:
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J(k) = %~T(k)Hﬁ(k) + F'(k)a(k) + Cte (2.24)
Em que:

N
H 1= 2% C7Q,C.¥, + (IL™") Q,(1™™)]
i=1

F(k) := F,x(k) + F,y, + Fsuy

N
F, :=2) [¥/C]Q,C ]

i=1

N
F, := -2 [¥7CTQ,m" )]
i=1
N

F; :=2 ) [(@™")Q,] (2.25)

i=1

F,, F, e F; s3o matrizes off-line da modelagem do sistema e dos horizontes de pre-
dicdo selecionados. F pode mudar conforme o vetor de estado x(k) e a referéncia de saida
desejada (y,) e deve ser atualizado em cada instante de tempo (k). Além disso, H € RN -Nnu
¢ a Hessiana definido positivamente da funcdo quadratica que garante um problema de
otimizacdo bem proposto (ALAMIR, 2013). O valor minimo encontrado na sequéncia t(k)

ndo é afetado pelo termo Cte.

2.7.1.2 Restri¢des impostas ao controlador

Um dos avancos mais significativos das solu¢des baseadas em MPC estd no estabele-
cimento de limites de controle. Os limites de controle sdo restricdes impostas por sistemas
fisicos e funcdes que devem ser consideradas pela lei de controle. Para aplicacées em manu-
tencdo de faixa, a restricdo principal é a necessidade de manter o veiculo dentro da faixa
de rodagem. Qualquer solucio baseada em MPC para o LKAS deve incluir o deslocamento
lateral maximo permitido enquanto segue a trajetéria desejada do veiculo. O deslocamento
lateral pode ser limitado conforme mostrado na equacao 2.26 :

min max

yoin <y, <y
ye=Cx ; C.=[1 0 0 0 (2.26)

Em que y™i® e y™3X representam os limites de deslocamento lateral, y, e C, sdo o vetor
de saida e as restricdes de matriz aplicadas ao deslocamento lateral do veiculo, respectiva-
mente. No LKAS, a trajetdria de destino (isto é, a trajetoria a ser seguida) é determinada com
o uso de sistema de visdo computacional. Por meio de imagens de estrada pré-processadas
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e filtradas, uma trajetoria-alvo (ou ponto de ajuste) é gerado em tempo real e devendo ser
seguida pelo controlador MPC. Portanto, a equacdo 2.27 mostra os limites de deslocamento
lateral, incluindo a trajetéria de destino, podem ser expressos como:

yoit = —(D,/2) + (D, /2)

(2.27)
anax = (Dr/z) - (Dv/z)

D, e D, sdo a largura da faixa de rodagem e do veiculo, respectivamente. Na figura
5 sdo apresentados estes limites. Outra restricio importante esta relacionada ao comando
de direcdo do condutor u(k). O comando da dire¢do, que é o comando de controle para
o controlador, deve estar dentro de uma faixa de angulos de giro maximos pré-definidos.
Assim, o comando de dire¢cdo do condutor deve ser restringido pelos seguintes limites:

uin < y < ymax (2.28)

Restrigbes laterais

ymin = —=(Dp2) + (Dvw2)
ymax= (Dr2) — (Dw2)

Camera

Referéncia GPS

Figura 5 - Modelos de rastreamento de trajetoria

Em que u™® e u™?* s3o as entradas minimas e méaximas permitidas para o sistema
de direcdo. A taxa de variacdo das variaveis de controle desempenha um papel importante
na dinadmica veicular. E importante mencionar que modificacdo abrupta das variaveis de
controle (como o angulo de direcdo) deve ser evitada por motivos de conforto e seguranca.
A restricdo aplicada a taxa de variacdo das varidveis de controle (Au) pode ser formalizada
pela seguinte equacao 2.29:

Au™? <uk +i) —uk +i—1) < Auma* (2.29)

Em que Au™® e Au™? si0 as restri¢des da taxa de variacdo de entrada. Reunindo as
equacdes 2.26-2.29, a restricao de trajetoria do veiculo com o sistema LKAS pode ser escrita
em uma forma de matriz compacta (equacio 2.30):

min max

Ve ye(k +1) Ye
umin | < uk +i—1) <| umax (2.30)
Ag™in uk+i)—uk+i-1) Au™max
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Em que i € {1,...,N} sdo os valores intermediarios dentro de todo o horizonte
de predicdo (V). Uma vez que a matriz de restricdo da trajetoria do veiculo tenha sido
determinada, uma funcdo de custo pode ser escrita combinando as equagdes 2.23 e 2.30

como:

a’(k) : = argmin %ﬁTHﬁ+FT(k)ﬁ

u

subject to:

A

Hmin
u

ineq(k)

ineqf:l <
<< amer (2.31)

IN &

=}

Em que Ajpeq € Bineq(k) 830 0s estados do veiculo e as matrizes de restrigdo de taxa
de alteracdo incluidas na fungao de custo. Uma descrigdo completa da formulacio de Aj,eq €
Bineq(k) pode ser encontrada em (ALAMIR, 2013).

2.7.2 Formulacdo do MPC para modelo com perturbacido

No desenvolvimento da funcdo LKAS ¢ importante destacar que podem ser consi-
deradas diversas opcdes de modelos matematicos para representar a dindmica lateral do
veiculo com maior exatiddo. A escolha do modelo adequado dependera de varios fatores,
como a complexidade do sistema, a disponibilidade de dados de entrada e a capacidade
computacional do sistema de controle. A formulacio apresentada (WANG, L., 2009) na
equacdo (2.32) é utilizada com o modelo do erro 2.13, a taxa de guinada desejada ¢ uma
perturbacdo do sistema determinada pela velocidade e pela curvatura da estrada, conforme
visto na equacdo 2.8. Para a nova formulacdo apos a discretizagdo do modelo ¢ apresentada

na equacio 2.32:

x(k + 1) = Agx(k) + By 8(k) + By ihges(k) (2.32)

Para esse modelo, o controlador MPC deve penalizar a taxa de alteracdo do angulo
das rodas, a fim de promover uma conducdo mais confortdvel. Para isso, € proposta a seguinte

varidvel que representa a alteracdo do angulo de direcdo:

AS (k) =6 (k)-8 (k—1) (2.33)

Isso € necessario devido a formulacdo da funcio de custo que penaliza o custo do
controle e, portanto, o sinal de controle é transformado de forma incremental, conforme
mostrado na equagdo 2.33. Apos realizar essa transformacgdo, a nova forma do sinal de
controle é apresentada como mostrado na equacao 2.34:

x(k+ 1) = Agx (k) + By 8 (k — 1) + By ;A8 (k) + By g¥es (k) (2.34)
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Com essa nova formulacgdo, a representacdo do espacgo de estado do sistema ampliado

pode ser estabelecida da seguinte forma (equagdo 2.36):

x(k+1) _ A; By, x(k) N B, AS(K)
o(k) 0 I 5k —1) I
B .
) ] Paes (k) (2.35)
x(k)
ky=]C 0 2.36
i) = | ]la(k_l)] (2.36)
e as matrizes aumentadas sao dadas por:
— Aq By Big B2q —
_[0 A B=| B L c=[c o] (2.37)

2.7.2.1 Funcéao de custo

Para o modelo de erro, a funcio de custo otimiza a resposta para Ad tendo a seguinte

forma:
J(k) = (x(k)TQ,*(x(k)) + ASTQ2,AS (2.38)

Em que Qy € Q, sdo as matrizes de penaliza¢do de estado e de entrada, respectivamente. As
previsoes das varidveis do sistema no controlador MPC sdo feitas dentro de um intervalo de
predigdo (horizonte de predi¢do) n, considerando uma sequéncia de entradas de controle
(horizonte de controle) n., a evolugdo dessas varidveis pode ser representada conforme

mostrado na equacao 2.39:

AS:[AcS(k) AS(k+1) .. AS(k+n,—1) :T
i(k)=[x(k+1|k)T x(k+21K)" .. x(k+n,|k) :T
R=|x) xk+1) .. x(k+n,—1) :T (2.39)

Conforme as varidveis anteriormente definidas, a equagdo do espaco de estado é

estendida conforme mostrado em 2.40:
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x(k + 1| k) = Ax(k) + B,AS(k) + B,1h,,(k)
x(k+2|k)=Ax(k +1| k) +B,AS(k + 1) 4+ By, (k + 1)
= A2x(k) + AB,AS(k) + AB,1,, (k)

+B;AS(k + 1) + Bty (k + 1)

x(k+n,| k) =A"x(k) + A»'B,As(k) +
+A T Byihges(k) + -+
+A" Byt (k + 1, — 1) (2.40)

Ja a equacdo 2.17, a equacdo dos espacos de estado pode ser reescrita como sendo:

X(k) = Fx(k) + ®,A8 + O3 44, (2.41)

Em que F, ®, y &, sdo definidos como:

T
F=[A A2 ... AM ] (2.42)
_ Bl 0 -
ABl Bl 0 e 0
® =| A2B, AB, B, - 0 (2.43)
Anp—lB1 Anp—ZB1 Anp—3B1 v Anp—ncB1
B, 0 ]
ABZ B2 0 b 0
®,=| A2B, AB, B, - 0 (2.44)
Anp_le Anp—2B2 Anp—3B2 AnP_nCBZ

Na formulagéo anterior N = n, = n, o horizonte de controle n, deve ser menor ou

igual ao horizonte de predicao.

2.7.3 Definicdo das Restricoes

As restricOes impostas para o modelo rastreamento da trajetdria, assim como as
restricoes para o modelo de erro, envolvem o deslocamento lateral, o &ngulo de direcdo
maximo permitido e a taxa de variacdo do angulo de direcdo do veiculo 2.30; para essa
formulacao, as restricoes sdo apresentadas a seguir:
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A restricdo para a taxa de mudanca do volante:

-1
AS <
N

_Aémin
A5max

Restricdo do angulo de direcao:

—-H, AS < —0,,;, + Hi6(k—1)
H2 5max - H15(k - 1)
E o deslocamento méaximo permitido:
[ _Ml AS < _Yemm + FX(k) + MZEZdes ]
Ml Yemax - FX(k) - Mzzpbdes

Em que H; € R"™ ¢ um vetor de coluna e H, € R"" ¢ uma matriz triangular menor; F,
M, e M,, representam a funcdo que restringe o estado permitido de deslocamento lateral,
além disso, 8,,,ins Omax> AOmins ASmaxs Y min € Ymax SA0 0s valores fixos que representam os
limites definidos para cada uma das varidveis restritas. As restricdes sdo apresentadas como

na equacao 2.45 para a representacdo da programacao quadratica.

Ainqu5 < Bineq(k)

" < AS < MeX (2.45)

2.7.4 Parametrizacdo do controlador MPC

Um dos desafios mais significativos nas aplicacdes de controle MPC diz respeito ao
tempo de computacional necessario para obter a sequéncia de comandos de saida. Como o
MPC calcula uma saida de controle otimizada, em cada instante de tempo, para um sistema
dindmico restrito, ele impde uma sobrecarga computacional significativa (FARONI et al.,
2017)(CHEN, Y. et al., 2020). Neste contexto, os métodos de parametrizacdo surgem como
uma possivel alternativa para tornar o MPC viavel em aplicacdes em tempo real (ALAMIR,
2013). Esse método reduz o numero de graus de liberdade (N.n,) do processo de otimizagao
ao manter um perfil de controle constante em periodos intermediarios do horizonte de
predicdo. A Figura 6 destaca os dois métodos (trivial e exponencial) comumente utilizados
para a parametrizacdo do MPC.

Na parametrizacio trivial (PT), as variaveis de controle sdo interpoladas e mantidas
constantes em algumas amostras especificas visando diminuir o tamanho das varidveis de
decisao n,. Além disso, os valores intermedidrios sdo, por sua vez, obtidos por meio de
interpolacdo linear. O espaco de busca do processo de otimizacdo € reduzido de N X n,, para
n, X n, (em que n, é o numero de intervalos referentes a parametrizacgao trivial). Com a
parametrizagdo trivial, a dimensao da variavel de decisao pode ser escrita da seguinte forma:
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Figura 6 — Parametrizacgdo trivial (linha azul) e exponencial (linha verde) em todo o horizonte de
predicdo para intervalos de trés vezes (n, = 3). Adaptado de (ALAMIR, 2013).

p=(u(k) ulk+N,)-—u(k+N,_))" (2.46)

A parametrizacio exponencial (EP) é outra estratégia usada para melhorar a efi-
ciéncia computacional (JUNIOR; MURILO; LOPES, 2022) reduzindo a complexidade do
problema de otimizag¢do (ALAMIR, 2013). Diferentemente da PT, essa técnica representa
uma sequéncia de controle (z) usando um termo exponencial (RODRIGUES et al., 2019).
A principal vantagem dessa abordagem consiste em sua capacidade de produzir uma fun-
cdo matematica por meio da combinacdo de exponenciais, permitindo o ajuste direto dos

coeficientes para configurar a suavidade e tempo de resposta.

Considerando n, atuadores e um vetor de tempo de estabilizacdo (7, € R™) define o
tempo necessario para que cada atuador atinja a referéncia dentro de uma determinada faixa
de tolerancia. Essa restricdo evita uma modifica¢do repentina nos comandos de controle ou
até mesmo excede os limites de velocidade do atuador. Assim, o perfil de controle exponencial
pode ser definido da seguinte forma (equagao 2.47):

ngj) A6t

uj(k +1i) = Z [e%] -pl(j); a>1 (2.47)

I=1
m; (i)

Na equacdo mencionada acima, o > 1 e A s@o os parametros de ajuste que podem

ser definidos com base no tempo de estabilizacdo dos atuadores. Para evitar oscilacoes

indesejadas, ¢ possivel definir 4 como 3/7, , em que 7, representa o tempo de estabilizacdo

desejavel. Esta escolha garante que os sinais de controle apresentem um tempo de resposta
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de 95% em relacdo aos limites dos atuadores. Assim, o perfil de controle resultante é definido
com o vetor p dado por:

pD e R’
pm) € R
Em que n, é o nimero de exponenciais da sequéncia de controle com a dimensao do
vetor p é definido como:

ny )
n,=y nd (2.49)
j=1

O novo conjunto de n, € determinado apenas pelo numero de atuadores n, e expo-
nenciais né’ ) selecionados, independentemente do horizonte de predi¢do utilizado. Conse-
quentemente, a sequéncia de controle pode ser expressa de forma compacta da seguinte

forma:

nij )

uj(k +1) = Z [m; ()] - Pl(j) (2.50)

=1

que pode ser formalizado como uma matriz de produto da forma:

wk +1) = [M,)] - p7; pP e rn (2.51)

Em que M;(i) € R"" ¢ definido por:

M;(0) = (m;, (D) ---m; (D)) (2.52)

Uma vez que M (i) possa ser escrito como um vetor off-line pré-computado, a varidvel
de decisdo p pode ser obtida por meio de uma transformacao direta da equacio 2.52, para
j=1,..,n,. A expressdo do vetor de entrada u(k + i) em um instante de tempo futuro k + i
pode ser representada da seguinte forma:

u(k + i) = BlockDiag (Mj(i);-Zl)

- p(nu)
M(i)

u(k +1) = [M(@)] (2.53)
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Ao concatenar a equacio acima parai = 0,..., N — 1, a expressdo para a parametriza-
cdo exponencial I1, pode ser formalizada da seguinte forma:
=11, - p; (2.54)
Em que II, é a matriz de selecdo exponencial definida como:
M(0)
I, := : (2.55)
M(N —-1)
Para reduzir o esforco computacional, uma nova funcio de custo (J) € redefinida
com a incorporacdo da nova variavel de controle (p) e da matriz (II,), levando a seguinte
formulacio:

J(p) = 5p" (FHTL,) p + (FF) p (2.56)

sujeito a um novo conjunto de restricdes definido da seguinte forma:

A.p <B.(k); @™ <TI.p < amax (2.57)

Em que A, e B,(k) sdo as matrizes de desigualdades reduzidas da parametrizagcdo
exponencial que representa a definicdo das restricdes do problema de otimizacdo (2.31),

sendo formalizadas como:

Aineq'He Bineq(k)
A, =| -1, ; Bu(k)=| —amin (2.58)
+He +ﬁmax

2.7.5 O controlador linear quadratico

O Controlador Quadratico Linear (LQR) é um tipo de controlador baseado na teoria
de controle ideal para projetar uma lei de controle de malha fechada. Sua aplicacdo se
concentra na estabilizacdo de sistemas lineares invariantes no tempo. Os sistemas LTI com
custos quadraticos sio especificados como sendo x = Ax + Bu e J(x,u,t) = x'Qx + u'Ru,
em que Q y R sdo matrizes simétricas de tamanho nxn e mxm, respectivamente. A matriz Q
penaliza o erro em relacio ao ponto de referéncia, e a magnitude das entradas de R penaliza
o esforco da variavel de controle. Nesse controlador, a lei de controle é dada como sendo:

u(t) = —Kx(t) (2.59)
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Em que K € o ganho de feedback de estado e x(t) é o vetor de estados, a matriz K é definida
por um processo de otimizacdo que calcula uma funcdo de custo que penaliza cada um dos

estados e saidas, mas sem restricoes:

%(t) = (A — BK)x(t) (2.60)

O objetivo do controlador LQR ¢ encontrar cada um dos autovalores da matriz
A — BK no semiplano esquerdo S para uma resposta que garanta a estabilidade e minimize
a funcdo de custo quadratico para as entradas e saidas do sistema real; a fungdo de custo J

(equacdo 2.61) é definida como:

J(u) = / xT()Qx(t) + u™(t)Ru(t)dt (2.61)
0

Nessa equacdo, a matriz Q € R™*" ¢ R € R™*™ penalizam os estados do sistema e
a entrada de energia no sistema, respectivamente, Q e R. Com essas matrizes, é necessario
encontrar um equilibrio entre o rastreamento da referéncia e o esforco de comando necessario
para atingir a referéncia, com a matriz de ponderacdo simétrica e semi definida positiva e
a matriz R como a matriz de ponderacéo positiva definida K = R™!BTP ¢ definido como
uma fun¢do de uma matriz desconhecida P. P € uma matriz simétrica de tamanho n X n
que resolve a seguinte equacdo de Riccati [ATP + PA — PBR™'BTP + Q = 0]. H4 métodos
numéricos disponiveis para resolver a equacdo de Riccati e encontrar P.

O controlador Linear Quadratico (LQR) pode ser conceptualizado como uma for-
mulacdo especifica do MPC, diferenciando-se por suas condi¢des particulares, tais como a
auséncia de restri¢ées e um horizonte de predi¢cdo infinito (ALAMIR, 2013). Enquanto o
MPC busca resolver problemas de otimizacio sujeitos a restricdes ao longo de um horizonte
finito de tempo, o LQR simplifica esse problema, eliminando as restri¢oes e permitindo que
o horizonte de predicdo se estenda até o infinito. Matematicamente, o0 LQR busca minimizar
uma funcio de custo quadratica, envolvendo a minimizacido da soma do custo presente e
futuro, com uma penaliza¢do nos erros do estado e do controle. Essa abordagem simplifi-
cada do LQR torna-o particularmente adequado para sistemas onde as restricdes podem
ser negligenciadas. Em geral, a solucao analitica da equacao de Riccati para determinar os
ganhos da matriz K ¢ essencialmente equivalente a abordagem numeérica utilizada no MPC
quando o horizonte de predicdo tende ao infinito e nio sio aplicadas restricoes (RAWLINGS;
MAYNE; DIEHL, 2017).
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2.8 Ciclo de desenvolvimento do produto automotivo

O ciclo de desenvolvimento do produto automotivo (também conhecido como modelo
V) é usado atualmente para resolver problemas associados ao projeto de sistemas complexos
em setores como robdtica, aeroespacial ou automotivo. No setor automotivo, ele tem sido
cada vez mais implementado devido a demanda por padronizacdo de processos (por exemplo,
ISO 26262) para garantir o desenvolvimento seguro ou rapido de sistemas complexos, como
fungdes ADAS, sistemas de controle e componentes de E/S (HUANG, J.; TAN, 2015). Em

geral, o modelo V possui as seguintes fases:

Requisitos.

Arquitetura.

Projeto.

Simulac¢do e implementacdo de modelos.

Verificacdo e validacdo.

Na figura 7, € possivel verificar que o modelo V € dividido em dois estdgios, sendo o
primeiro a fase downstream, que representa o estagio de desenvolvimento do produto, que
inclui desde o levantamento de requisitos, a arquitetura, o projeto, a implementacao e o teste
de unidade, e a fase upstream que representa o estagio de testes, verificacdes e validacoes. E
neste estagio sdo realizados testes de integracdo, testes de sistema e testes de aceitacdo do

sistema para a producao subsequente.

Validagéo Aceitacdo de

provas

Requisitos

Verificagdo Testes de

integragdo

Arquitetura

Verificagdo

Implementagéo do
modelo
Geragao de
codigo

Figura 7 - Modelo V.

Ensaio da unidade
de controle,
modelo e
subsistemas

MiL

Existem métodos de verificacdo e validacdo no modelo V, que estdo incorporados nas
etapas diferentes estdgios do modelo V. Os métodos estao descritos na figura 8 e em mais
detalhes abaixo:
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+ Model-In-the-Loop (MIL): E o primeiro estagio de verificacdo e validacdo no ciclo
V e consistem no teste de modelos individuais ou integrados em um ambiente de
desenvolvimento que captura a maioria dos aspectos cruciais do sistema para sua
funcionalidade. Apds desenvolver um modelo matematico da planta, o MIL € usado
para validar se o moédulo do controlador pode controlar a planta conforme desejado
e verifica se a l6gica do controlador produz o comportamento desejado. Nessa etapa,
a estratégia de controle e o modelo da planta a ser controlada sio estabelecidos no
ambiente de desenvolvimento mencionado acima.

+ Software-In-the-Loop (SIL): Apds a verificagdo do modelo no estagio anterior, o
codigo da estratégia de controle € gerado a partir do modelo do controlador e usado
para substituir o bloco do controlador do estdgio anterior; o principal objetivo desse
método ¢ verificar a funcionalidade do software embarcado, os algoritmos légicos
propostos e os loops de controle sem que eles sejam incorporados ao hardware real. O
que envolve o estabelecimento do c6digo do controlador em uma linguagem como C ou
C++. Esse processo € usado para verificar se o estagio anterior do modelo esté correto
e se a conversdo da estratégia de controle em instrucdes de programa do controlador
estd livre de erros de sintaxe.

+ Processor-In-the-Loop (PIL): Nesse estagio, o codigo e a légica do controlador serdo
carregados em um processador real, em vez do computador usado nas duas etapas
anteriores, e simulacdes de malha fechada serido executadas com o modelo da planta.
Isso garante que o hardware possa executar o software do controlador verificando
a capacidade de memoria, do processo de conversdo analédgica digital ou a carga
computacional. Os resultados da simula¢do indicardo se € necessario retornar as fases
anteriores ou se o cddigo e a l6gica do controlador precisam ser modificados.

« Hardware-In-the-Loop (HIL): Essa é a ultima etapa antes de conectar o processador
com o codigo de controle incorporado a planta real. Nessa etapa, o modelo da planta
¢ embarcado em um computador em tempo real (RTPC). Essa plataforma trabalha
com modelos criados usando software de modelagem virtual e inclui recursos reais,
como mddulos de comunicagdo (digital, analégico, CAN, Ethernet). Com a ajuda dessa
etapa, € possivel capturar a interacdo em tempo real entre a estratégia de controle e o
ambiente de hardware real e pode identificar falhas e outros problemas que ndo foram
encontrados nas etapas anteriores. O HIL € necessario em vdrias aplicacdes, como

aeroespacial e automotiva, especialmente em funcoes criticas de seguranca.

Uma das principais vantagens da utilizagdo destes ciclos de verificacdo e validagdo
estd na execucdo de testes iterativos e incrementais em cada estagio do processo, o que,
juntamente com a forte integracdo entre as fases de desenvolvimento e validacdo, permite a
deteccdo precoce de problemas. Essa abordagem resulta em uma reducao significativa dos
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Figura 8 - MIL, SIL, PIL e HIL

custos e dos esforcos necessarios para solucionar bugs no final do ciclo de desenvolvimento
do produto automotivo. Além disso, atencio constante dada a validacdo e a verificacdo no
ciclo V leva a um nivel mais alto de capacidade de manutencdo e qualidade tanto no software
quanto nos sistemas desenvolvidos e contribui substancialmente para a melhoria geral da

eficiéncia e da qualidade no desenvolvimento de sistemas altamente complexos.

2.8.1 Solucionadores quadraticos

Os algoritmos de otimizacdo combinam geralmente o problema de otimizacdo e
a funcdo de custo para encontrar uma solucdo vidvel em cada instante de tempo. Esses
algoritmos permitem a execucdo do MPC em tempo real, o que € crucial para aplicacdes de
controle automotivo. Quatro algoritmos de otimizacao foram investigados para projetar e

implementar os controladores MPC:

« Métodos de pontos interiores

M¢étodos de conjunto ativo
« Métodos de direcao alternada de multiplicadores

Método de Newton

Os métodos de ponto interior sdo amplamente utilizados para resolver problemas
de otimizacao convexa com restricoes de desigualdade. Eles modelam normalmente as
restricdes do problema usando funcdes de penalidade parametrizadas (também conhecidas
como funcoes de barreira (PANDALA; DING; PARK, 2019)). Esses métodos promovem a
convergéncia do algoritmo de otimizacdo, independentemente do tipo de condicoes, dados e
tamanho. Os problemas de otimizacdo sem restricdes com diferentes fungdes de barreira
podem ser resolvidos em cada interacio até que o ponto estavel seja alcancado. Os métodos
podem ser subdivididos em barreiras primdrias e barreiras primarias-duais. A primeira
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substitui as restricdes de desigualdade do problema de programacdo quadratica (QP), in-
cluindo uma funcdo de barreira ponderada por objetivo. A tltima combina um loop interno
e externo de barreira primal reduzindo o peso da barreira a cada iteracdo do método de
Newton (FERREAU et al., 2014).

Os métodos de conjunto ativo (ASMs) estabelecem um conjunto de trabalho para
resolver o problema de QP resultante com restri¢des de igualdade. O conjunto de trabalho
selecionado (um subconjunto linearmente independente de restri¢oes ativas) € atualizado
continuamente até que os valores ideais sejam encontrados. Os ASMs sdo classificados como
métodos primadrios, duais e paramétricos. Os métodos primarios produzem uma sequéncia
de interagdes primadrias vidveis até que a viabilidade dupla com uma solucdo ideal seja alcan-
cada. Da mesma forma, os métodos duais geram uma sequéncia de interagdes vidveis duais
até que a viabilidade primal seja alcancada com uma soluc¢do ideal. No caso estritamente
convexo, isso € equivalente a resolver o dual do problema quadratico com um método de
conjunto ativo primdrio. Por outro lado, os métodos paramétricos consideram o conceito de
rastreamento de uma solu¢do para a homotopia linear. A homotopia linear, parametrizada
por t, € [0,1], é frequentemente utilizada para fazer a transicdo entre um problema de
programacdo quadratica com uma solugdo conhecida (¢, = 0) e um problema que precisa
ser resolvido (¢, = 1) (FERREAU et al., 2014). Embora os ASMs sejam reconhecidos pela
convergéncia rapida e pela inicializacdo a quente em pequenos problemas de QP, eles sdo
bastante complexos de implementar ou até mesmo nao sao robustos para o término anteci-
pado, além de serem dificeis de converter da teoria para a pratica. As aplicacoes atuais sdo
comumente encontradas em problemas de pequeno e médio porte (LIAO-MCPHERSON;
KOLMANOVSKY, 2020).

Os Métodos de Multiplicadores de Direcao Alternada (ADMMs), também conhe-
cidos como Métodos de Primeira Ordem (FOMs), calculam uma solucdo ideal usando as
informacées de primeira ordem sobre a funcdo de custo. Como os FOMs usam apenas in-
formacdes de sub gradiente, ele pode ter uma configuracio start warm que o leva a taxas
de execucdo rapidas. Se as restricoes forem simples, os métodos de gradiente projetado se
tornam atraentes devido a simplicidade e a disponibilidade de limites de complexidade
rigidos. Varios métodos FO resolvem o problema dual usando a subida do gradiente ou
atualizacdes multiplicativas, por exemplo, (LIAO-MCPHERSON; KOLMANOVSKY, 2020).
Apesar dos avan¢os dos FOMs, eles ndo conseguem detectar a inviabilidade primal ou dual.
Além disso, a convergéncia nos FOMs ¢ altamente dependente dos dados e da entrada do
parametro de tamanho de etapa do algoritmo (STELLATO et al., 2020). Além disso, os FOMs

fornecem uma convergéncia assint6tica mais lenta do que os e ASMs.

O método newtoniano (NM) realiza uma aproximacio de duas funcdes diferenciaveis
usando uma expansao de Taylor de segunda ordem. O NM busca um valor minimo da

funcdo aproximada de forma interativa (HAN; LEE, H., 2021). Esse método ¢ baseado
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em aproximacoes sucessivas da funcio objetiva (funcido quadratica local) e na solucdo do
problema quadratico resultante. Alguns beneficios do NM incluem a convergéncia quadratica
e a reducdo de erros em cada interacdo do algoritmo. No entanto, o NM exige geralmente
o célculo da matriz Hessiana, o que se torna dificil de obter em alguns casos. No entanto,
esse método ndo pode atingir a convergéncia global se o ponto inicial ndo estiver préximo o
suficiente do valor ideal.(ADLER; HU, Z. T.; LIN, 2020).

Os algoritmos de otimizacdo mencionados acima tém sido utilizados h4 décadas em
muitas aplicacdes. Além disso, algumas variantes também foram propostas para a imple-
mentacao de sistemas em tempo real.
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3 Estado do arte

A revisdo sistemdtica da literatura realizada para o desenvolvimento desta dissertacdao
permitiu identificar os trabalhos mais recentes e com relevancia para a realizacdo deste
trabalho. Ela permitiu orientar a pesquisa sobre as funcoes LKAS e seu potencial de melhoria
nas areas de autonomia, seguranca e conforto. O desenvolvimento desse método foram
realizadas as etapas mencionadas abaixo:

« Planejamento

o Coleta de dados

« Analise tematica de dados

3.1 Planejamento

Nessa primeira etapa, as perguntas de pesquisa sio estabelecidas para obter uma
revisdo mais completa possivel da literatura ou, em outras palavras, para determinar o
problema de pesquisa. Em particular, nesta pesquisa, as perguntas foram feitas para abranger
as 4reas mais importantes das funcées ADAS e, mais especificamente, das funcdes do LKAS:

+ O que € o Lane Keeping Assist System (LKAS)?

+ Quais sdo os componentes presentes no Lane Keeping Assist System (LKAS)?

O que ¢ utilizado no processo de simulacdo do LKAS?

Quais sdo os beneficios e as limitacoes do LKAS?

3.2 Coleta de dados

Continuando com a etapa 2, as palavras-chave de cada pergunta de pesquisa foram
combinadas para a formulacio de uma string de pesquisa (search string). As bases de dados
foram selecionadas para a pesquisa: SCOPUS, IEEE xporer e Web of Science, como resultado
das combinacdes de palavras-chave em cada banco de dados durante o periodo de 2012 até

2022, foram obtidas as seguintes combinacdes:

« SCOPUS (440 RESULTADOS): (( "Lane Keeping Assist System"OR "Pilot Assist"OR "Di-
rect Adaptive Steering"OR "Lane Centering Assist"OR "Automated Lane Keeping"OR
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lkas* OR lka* OR ldw* OR "lane departure warning"OR "active steer"OR autosteer™*
OR lane-keeping OR "Lane keeping"OR "Lane Keeping Assist"OR "Lane Detection"OR
"Self-Driving CarS") AND (behavior* OR interaction* OR performance ) AND ( "control
strategies"OR control* OR "control implementation”"OR "control techniques”) AND (
simulation®* OR HIL OR "Hardware in the loop”"OR real-time ) )

« IEEE xplore (202 RESULTADOS): ("All Metadata":Lane Keeping Assist System) OR
("All Metadata":Lane Centering Assist) OR ("All Metadata":lane departure warning)
OR ("All Metadata":Lane keeping) OR ("All Metadata":Lane Detection) AND ("All
Metadata":control strategies) AND ("All Metadata":control) AND ("All Metadata":HIL)
AND ("All Metadata":Hardware in the loop)

« Webofscience(281 RESULTADOS): ( ( "Lane Keeping Assist System"OR "Pilot As-
sist"OR "Direct Adaptive Steering"OR "Lane Centering Assist’"OR "Automated Lane
Keeping"OR lkas* OR lka* OR ldw* OR "lane departure warning"OR "active steer"OR
autosteer* OR lane-keeping OR "Lane keeping”"OR "Lane Keeping Assist"OR "Lane
Detection"OR "Self-Driving CarS") AND (behavior* OR interaction* OR performance
) AND ( "control strategies"OR control* OR "control implementation"OR "control
techniques”) AND ( simulation* OR HIL OR "Hardware in the loop"OR real-time ) )

Ap06s a soma de todos os artigos, foram obtidos 923 meta dados de artigos nas bases
mencionadas. Apds o download dos metadados e combinacdo em uma planilha do excel,
procedeu-se com a selecdo dos artigos mais relevantes. Quando a anélise de titulos duplicados

(EXCEL) foi realizada, foram excluidos 279 artigos, resultando em 644 artigos.

A partir de um processo de filtragem interativo e incremental, buscou-se selecionar os
artigos mais relevantes para a pesquisa. Os filtros funcionam como ferramentas de selecdo de
recursos, que permitem a extracio e levantamento dos artigos relevantes. Na segunda etapa
de filtragem foi utilizada a selecao automatica de titulos mediante 0 agrupacdo dos nomes
dos artigos e um arquivo Excel. Para este filtro foram selecionadas duas palavras-chave que
representavam o foco principal da pesquisa (Lane keeping e Control), ap6s obtidos 48 artigos
que incluiam essas palavras em seu titulo e foram representados como o agrupamento Y1=48.
Os artigos restantes representaram a nova populagdo para o préximo filtro, no qual foi a
selecdo manual de titulos a partir da nova populagdo representada por (YO-Y1). Nesta etapa
foi realizada a leitura de cada um dos titulos dos artigos por dois pesquisadores principais,
fornecendo uma classificagdo de Y (Yes), N (No) ou M (Maybe). A nova populacdo Y5=315
€ composta pela soma dos artigos que obtiveram a classificacdo representada como Y2=3,
Y3=58 e Y4=201,somando-se a ele o agrupamento Y1=48. Na tabela 1 € mostrado o processo
de selecdo dos artigos.

O seguinte filtro foi a selecdo automética de resumos, com o uso do tépico principal da
pesquisa; nesse caso, foi "Lane Keeping"; os artigos que contém essa palavra sdo representados
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Tabela 1 - Processo de classificacio de artigos para leitura integral

PASSO Acdo Y Total de artigos
1 Combinacao de 3 bases de dados (EBSCO, Web of Science, Scopus) 923
2 Duplicatas removidas e informacdes irrelevantes descartadas 279
3 Nova populagio YO 644

SELECAO AUTOMATICA DE TITULOS
Populacao YO0 644
4 Selec@o automatica de titulos (lane keeping E controle) Y1 48
3 Nova populagio Y0-Y1 596
SELECAO MANUAL DE TITULOS
- Populacdo Y0-Y1 596
4 Pesquisador 1 / Pesquisador 2 (Y&Y) Y2 8
5 Pesquisador 1 / Pesquisador 2 (Y&M OU M&Y) Y3 58
6 Pesquisador 1 / Pesquisador 2 (Y&N OU M&M OU N&Y) Y4 201
7 Pesquisador 1 / Pesquisador 2 (N&N OU N&M OU M&N) 329
- Nova populacdo (Y1+Y2+Y3+Y4) Y5 315
SELECAO AUTOMATICA DE RESUMOS
- Populacdo Y5 315
8 Busca por "Lane keeping'no resumo (VERDADEIRO) Y6 131
9 Busca por "Lane keeping"no resumo (FALSO) 184
= Nova populagio Y5-Y6 184
SELECAO MANUAL DE RESUMOS
- Populacdo Y5-Y6 184
10 Pesquisador 1 / Pesquisador 2 (Y&Y) Y7 6
10 Pesquisador 1 / Pesquisador 2 (Y&M OU M&Y OU N&Y) Y8 73
10 Pesquisador 1 / Pesquisador 2 (N&N OU N&M OU M&N OU Y&N) 105
- Nova populacdo (Y6+Y7+Y8) Y9 210
SELECAO DE TEXTO COMPLETO
Populacdo Y9 210
11 Nio encontrado ou Sem acesso 38
12 Critérios de inclusdo (Contribui¢do = >2; Teoria >=2; Metodologia >=1; Anélise de dados = TODOS) 69
13 Critérios de exclusdo (Contribui¢do <=1; Teoria <=1) 103
RESULTADOS
TOTAL DE ARTIGOS INCLUIDOS 69
TOTAL DE ARTIGOS EXCLUIDOS 854
PORCENTAGEM DE ARTIGOS INCLUIDOS 8%

por Y6=131. De maneira semelhante que na anterior fase depois desse filtro automatico
foi feito a selecdo manual de resumos com a nova populacio representada por Y5-Y6=184,
como no titulo, a classificacio manual foi feita pelo uso de Y (Yes), N (No) ou M (Maybe) de
cada artigo apds a leitura do resumo, essa classificagdo foi feita pelos dois pesquisadores e,
depois disso, foram selecionados aqueles representados por Y7=6 e Y8=73.

Na ultima fase dos filtros que foram aplicados € a full-text screening, nessa etapa,
todos os artigos compreendendo Y6=131, Y7=6, Y8=73 resultando em Y9=210, ap6s atingir
esse numero de artigos, procedemos a busca e ao download. Por fim foram aplicados os
critérios de inclusdo e exclusdo, onde para a selecdo dos artigos a serem lidos na integra, foi
feita uma avaliacio de cada um deles, essa avaliacdo foi realizada por meio da revisdo rapida
de cada artigo e da atribuicdo de um valor de 0 a 3 para contribuic¢do, teoria, metodologia e
andlise de dados, ao final dessa avaliagcdo foram selecionados 69 artigos para leitura total, o
que representa 8% do (dataset) de artigos encontrados.
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3.3 Analise tematica

Nesta sec¢do, o pesquisador busca responder as perguntas de pesquisa com base na
literatura. as perguntas feitas na secao de planejamento. Apos a leitura dos artigos seleci-
onados, eles serdo descritos em termos dos principais temas que agrupam as perguntas,
para a elaboracdo desse etapa foi utilizado o software ©Nvivo o qual foi utilizado para fazer
o agrupamento (clusterizacdo) das informacdées obtidas nos artigos, como um esforco do

pesquisador em responder as perguntas de pesquisa com base na andlise da literatura.

Tema 1: Definicdo e funcionamento do LKAS.

- O que é o Lane Keeping Assist System ( LKAS )?

Tema 2: Sensoriamento para o LKAS.

- Quais sio os componentes presentes no Lane Keeping Assist System (LKAS)?

Tema 3: Modelagem, simulacdo e estratégias de controle do LKAS

- O que ¢ utilizado no processo de simulacdo do LKAS?

Tema 4: Beneficios e limitacoes do LKAS.

- Quais sdo os beneficios e as limitacdes do LKAS?

3.3.1 Tema 1: Definicdo e funcionamento do LKAS

No campo dos Sistemas Avancados de Assisténcia ao condutor (ADAS), as funcdes
podem ser classificadas conforme a dindmica que envolve seu funcionamento no veiculo
e sdo geralmente divididas em duas categorias principais: controle longitudinal e controle
lateral (RAJAMANI, R., 2011). Essas funcdes sdo implementadas em veiculos para realizar
o controle da velocidade e da direcdo do veiculo simultaneamente (LIANG, J. et al., 2021).
O sistema de manutencdo de faixa (LKAS) é um componente essencial do conjunto de
tecnologias (ADAS) que controlam a dinamica lateral do veiculo, cujo objetivo é permitir
que os veiculos sigam uma trajetoria dentro da faixa sem a intervencdo direta do condutor
(LEE, K.; LI, S. E.; KUM, 2018). Além disso, a funcdo LKAS integra uma funcionalidade
conhecida como Aviso de Saida de Faixa (LDW), que alerta o condutor sobre situagdes em
que o veiculo esta saindo da faixa (KAMAT, 2020).

Nos primeiros sistemas LKAS, uma das solugdes apresentadas foi a correcdo da
direcdo do veiculo por meio da frenagem diferencial, (XU, X.; GRIZZLE et al., 2017). No
entanto, os sistemas atuais evoluiram para fornecer torque a coluna de direcdo, mantendo
assim o veiculo em sua faixa de rodagem, emitindo, muitas vezes, alerta aos condutores
por meio de mensagens visuais ou sonoras (CHEN, Z.; LI, L.; HUANG, X., 2018). Esses
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sistemas foram os primeiros a serem utilizados no setor, pois simplesmente realizam o
calculo do tempo de cruzamento da linha. Dependendo do modo de operacao selecionado
ou das funcdes integradas em um veiculo, o sistema de prevencdo de saida de faixa assume o
papel LKAS (atuagdo) ou LDWS (adverténcia) (MERAH; HARTANI; DRAOU, 2016), sendo
o primeiro responsavel por atuar no angulo de dire¢do do veiculo e o segundo focado em
alertar contra possiveis saidas de faixa. Essas funcdes apoiam o condutor durante situagdes
em que a sonoléncia, o consumo de alcool ou outras distracées podem induzir uma saida de
faixa, antecipando e induzindo rea¢ées imediatas do condutor (XU, L. H.; HU, S. G.; LUO
et al., 2015).

Em geral, o principal objetivo do LKAS € manter o veiculo na linha central da faixa
(LIANG, J. et al., 2021). Isso ¢ alcangado por meio do uso de computacdo e operacio baseada
em sensores, como cameras e radares, integrados a uma plataforma de computagio de alto
desempenho, que permite o processamento de dados que vem desde dentro e fora do veiculo,
essas operacoes contribuindo para uma conduc¢do mais segura e precisa. Por meio da solucdo
de algoritmos que permitem manter uma zona de seguranga para o veiculo, essa funcdo
também ¢é projetada para a zona de seguranca do veiculo (CHEN, J. et al., 2021). Esta func¢éo
tem demostrado que permite para minimizar a carga de trabalho a que os condutores estdo
sujeitos em viagens longas (HUANG, J.; TAN, 2015).

O LKAS ¢ executada em tempo real (NGUYEN, A.-T.; SENTOUH; POPIEUL, 2018)
usando vdrios sensores e, principalmente, uma camera para detectar as linhas da faixa e, com
essas informacdes, determinar o erro em relacio ao centro da faixa, a curvatura da estrada
(YAN, N.; LIU, C.; SUN, 2021) e o erro do angulo de direcio (MERAH; HARTANI; DRAOU,
2016). Para tanto, varios métodos tem sido empregados no processo de reconhecimento das
caracteristicas da faixa, como a transformada de Hough (HTET; KIONG; XINXIN, 2015), ou
usando redes neurais (CHEN, Z.; LI, L.; HUANG, X., 2018).

Os dados detectados sdo enviados para uma Unidade de Controle Eletronico (ECU)
(KIM, D. J. et al., 2018) que, por meio da execucgdo de varias estratégias de controle como
PID, LQR, redes neurais ou MPC. E considerando a velocidade do veiculo e o torque medido
exercido pelo condutor, calcula o Angulo e o torque de referéncia para o sistema de direcdo
alcancgar, subsequentemente, a ECU controla o motor para gerar o torque necessario para
fornecer assisténcia a dire¢do (KIM, W.; SON; CHUNG, 2015).

Em geral, o LKAS calcula o angulo de dire¢do a partir dos sinais do veiculo e das
medicOes da geometria da estrada para permanecer dentro dos pardmetros operacionais
seguros. Isso envolve manter os deslocamentos laterais e os erros de angulo de direcdo
minimos para evitar a saida da faixa (SARACOGLU; ULES; SCHMIDT, 2018). Desse modo,
para garantir seu desempenho e confiabilidade é necessario um projeto algoritmico preciso
para o controle de manutencio de faixa (GE et al., 2021) Em cendrios de condig¢des reais
de estrada, o desafio se torna substancial, pois o veiculo deve permanecer dentro da faixa,
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mantendo o conforto para os passageiros, apesar da presenga de disturbios (por exemplo,
curvas na estrada, rajadas de vento e risco de aquaplanagem) e incertezas nos parametros do
veiculo (por exemplo, massa do veiculo, centro de gravidade e rigidez dos pneus em curvas)
(LEE, K.; LI, S. E.; KUM, 2018).

Nesse contexto, 0 LKAS deve implementar um algoritmo em tempo real dos siste-
mas encarregado de calcular a trajetoria de viagem de um veiculo e determinar o erro de
deslocamento lateral (GUO, J. et al., 2020), definido como a distancia entre a posicdo atual
do centro de gravidade do veiculo e o centro da faixa (HTET; KIONG; XINXIN, 2015). Esses
elementos destacam a complexidade e a variedade de condicdes as quais o sistema LKAS
deve se adaptar para uma operacdo eficiente e precisa. Com base nesta andlise é possivel

inferir a seguinte descoberta:

Descoberta: o Sistema de Assisténcia @ Manutencdo na Faixa de Rodagem (LKAS)
desempenha um papel importante na seguranca e no conforto do usudrio, mantendo os veiculos
em sua faixa. Em geral, ele utiliza sensores para determinar sua posi¢cdo dentro da faixa e
realizando cdlculos para ajustar o torque da direcdo. Os primeiros sistemas LKAS possuiam um
mecanismo de atuagdo baseado em frenagem diferencial, ao passo que os atuais aplicam torque
na coluna de dire¢do e emitem alerta ao condutor para enfrentar os desafios das condigdes
reais da estrada devido a disturbios e a variabilidade dos pardmetros do veiculo.

3.3.2 Tema 2: Sensoriamento para a funcdo LKAS

O LKAS pertence ao controle lateral do veiculo e baseia-se principalmente no mo-
nitoramento e na compreensdo do ambiente a frente do veiculo com o objetivo principal
de manter o veiculo no centro da faixa (HU, C. et al., 2019). Isso é possivel com a execug¢do
de comandos enviados para modificar o angulo das rodas dianteiras. As informacgdes do
sistema e do ambiente podem ser obtidas diferentes tipos de sensores, como cameras, GPS,
IMU, sensores magnéticos integrados a estrada, radar, LIDAR e sensores ultrassonicos (KUO;
LU, Y.; YANG, S., 2019). Os sensores mencionados fornecem dados usados como entradas
necessarias para a tomada de decisdo LKAS, uma vez que o angulo € calculado, é enviado
para a ECU da direcdo (KIM, D. J. et al., 2018).

Embora atualmente seja possivel calcular a rota e a posicao do veiculo usando esses
sensores, a precisdo das informacdes fornecidas € limitada pela resolucdo, disponibilidade
e atualizacdo em tempo real (KUO; LU, Y.; YANG, S., 2019). Como resultado, o principal
sensor utilizado nesse sistema é geralmente uma camera (SON; LEE, S.-H.; CHUNG, 2013),
que permite o processamento da cena de transito por meio de algoritmos de reconhecimento
de linha. Esses algoritmos tradicionalmente envolvem técnicas como aprimoramento de
cores, deteccdo de bordas, uso de informacdes de visdo aérea e mapeamento de perspectiva
reversa (WANG, H. et al., 2019), aprendizagem profunda, entre outras (HTET; KIONG;
XINXIN, 2015).
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Outro sensor que deve ser mencionado por sua exatidao e capacidade de identificar
o ambiente é o LIDAR, que pode ser usado no reconhecimento do ambiente e fundido com
outros dados para manter o veiculo no centro da faixa (REDDY et al., 2020). No entanto,
seu alto custo limita a aplicacdo em veiculos, de modo que os fabricantes optam pelo uso
de sensores mais baratos, como a ciAmera, tendo levado ao desenvolvimento de diferentes
métodos para o reconhecimento de linhas nas estradas (WU; WANG, L.-H.; WANG, K.-C.,
2018).

A maioria dos métodos de deteccdo de faixa baseados em visdo compartilha trés
estdgios comuns: no primeiro estagio, o pré-processamento da imagem, transformando-a
em uma vista aérea usando o mapeamento de perspectiva inversa, (ou vista de passaro). Ja o
segundo estagio € a extracdo de recursos da faixa por meio de métodos baseados em bordas e
o terceiro estagio é o ajuste da faixa por meio de consenso de amostras aleatérias (RANSAC)
combinado com métodos para obter um melhor nivel de reconhecimento e rastreamento
(HTET; KIONG; XINXIN, 2015), como o ajuste de par hiperbdlico, transformada de Hough,
minimos quadrados ou B-spline e ajuste de clotoide (WU; WANG, L.-H.; WANG, K.-C.,
2018).

A transformacdo da visdo de passaro permite uma representacido mais simplificada
do ambiente da estrada, o que facilita a deteccdo de caracteristicas da faixa na frente do
veiculo (JIANG, R. et al., 2009). A extracdo de caracteristicas da faixa, seja por meio de
bordas ou cores, permite a identificacdo de regides de interesse para analise posterior. Por
fim, o ajuste da faixa usando técnicas e algoritmos de ajuste de curva fornece uma estimativa
precisa da geometria da faixa, o que € essencial para a navegagdo e o controle do veiculo
(RUL 2022).

Em contraste com os algoritmos classicos, foram apresentadas abordagens de aprendi-
zado de ponta a ponta utilizando redes neurais convolucionais para a detencao das principais
caracteristicas da faixa (CHEN, Z.; LI, L.; HUANG, X., 2018) o que demonstrou melhorias
significativas no reconhecimento de faixas diante das perturbacées apresentadas por condi-
coes externas, como eventos naturais ou artificiais, como luzes na camera (BOJARSKI et al.,
2016). No entanto, esse algoritmo possui como desvantagem a necessidade de uma grande
quantidade de informacdes para treinamento (LIU, X.; LIANG, J.; XU, B., 2019). Somando-se
a isso, ele pode apresentar um desvio na resposta encontrada por uma superestimacio ou
subestimac¢do nos dados obtidos.

Atualmente, estdo disponiveis no mercado sensores Opticos especializados na detec-
cdo de linhas, como o médulo Mobileye 660 (YOFFIE, 2014), que fornece detalhes sobre as
principais caracteristicas da faixa, incluindo deslocamento lateral, erro no angulo de direcao,
curvatura e sua derivada, qualidade da deteccdo de linhas, alcance méaximo detectavel e
tipo de marcacdo da faixa. Esse modulo foi utilizado por varios pesquisadores (XU, S. et al.,
2020), (LEE, J. et al., 2014), (LIU, C. et al., 2015). Em seus estudos, eles usaram essas infor-
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macoes para aproximar uma funcio que descreve o modelo atual da estrada, além de prever
a geometria da estrada.

Outros sensores, como GPS e IMU, sdo usados para capturar informacdes essenciais
relacionadas a posicdo, velocidade e orientacdo do veiculo (FARAG, W., 2021). Esses dados
sdo de vital importancia para a execucdo do controle lateral do veiculo na funcdo LKAS, no
entanto, € importante mencionar que cada um desses sensores pode apresentar diferencas
em sua taxa de amostragem, como a camera e o GPS, essas diferencas na taxa de amostragem
apresentam desafios em termos de sincronizacdo de dados (SON; KIM, W. et al., 2014).
Para resolver esse problema, algoritmos de filtragem tém sido usados na literatura, como o
conhecido filtro de Kalman ou o filtro de Kalman estendido (YANG, J.; KIM, S.; HUH, 2020),
esses filtros demonstraram nio apenas sua capacidade de unir todos os dados do sensor, mas
também de estimar e fornecer variaveis ndo mensuraveis e diminuir o ruido no processo de

medicdo. Com base nesta andlise € possivel se chegar a seguinte descoberta:

Descoberta: Diversos sensores podem ser aplicados na funcdo LKAS, sendo a cAmera o
principal sensor usado devido a sua implementagdo econémica. Esse componente desempenha
um papel fundamental na captura de informacées da cena de transito, permitindo a deter-
minacdo de caracteristicas como posicdo, Angulo e geometria da faixa. A partir desses dados,
algoritmos sdo empregados no processamento e na extracdo de informacoes, sendo necessario,
em muitos casos, utilizar filtros para estimativa e remogdo de ruidos para manter o veiculo
seguro e alinhado na faixa.

3.3.3 Tema 3: Modelagem, simulacdo e estratégias de controle do LKAS

No contexto da assisténcia de manutencio de faixa (LKAS), ¢ ttil usar um modelo
matematico que represente a dinamica lateral do veiculo, permitindo o desenvolvimento
de controladores para manter o veiculo em uma referéncia especifica dentro da faixa, um
modelo mais complexo consegue uma representacdo com mais precisdo (YAKSHA et al.,,
2021). Existem diferentes modelos presentes na literatura para representar a da dinamica
de veiculos, sendo o modelo de bicicleta um dos mais utilizados atualmente. Este modelo
¢ amplamente utilizado no desenvolvimento de sistemas de controle de estabilidade, mas
também ¢ usado em outros sistemas, como o controle de assisténcia a manutencio de faixa
LKAS (KANG; KIM, W.; CHUNG, 2018). Este modelo se baseia no principio de que o veiculo
se comporta como uma bicicleta, o que significa que as rodas traseiras estdo unidas em uma
s0, assim como as rodas dianteiras (RAJAMANI, R., 2011), simplificando sua representacao.
Também note-se que esse modelo é geralmente usado em sua forma linear, mas a represen-
tacdo do modelo linear pode se distanciar da representacdo de um veiculo real quando as
condicOes de direcao sdo variaveis ou extremas, mas utilizar um modelo nfo linear pode
deixar um grande custo computacional (LIU, C. et al., 2015).
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Em geral, o modelo ndo linear reproduz com maior exatiddao o comportamento do
veiculo quando comparado com um modelo linear em condi¢des extremas devido as ndo
linearidades dos pneus (BENINE-NETO; MAMMAR, 2012). Nesses casos, € necessaria uma
representagdo mais complexa para modelar adequadamente essas condicdes especificas
(SATRIA et al., 2022). Diferentes autores desenvolveram seus controladores com base no
modelo de bicicleta(RAJAMANTI, R., 2011), (KANG; LEE, S.-H.; CHUNG, 2016), (SAMUEL
etal., 2021), usando diferentes graus de liberdade para descrever, as caracteristicas do sistema.
Porém, diferentes autores utilizaram o modelo linear porque com utiliza¢do de simplificacoes
consegue diminuir o tempo computacional e aproxima-se para uma representacio mais
perto da realidade (SHU et al., 2017).

Na atualidade pode se encontrar diferentes modelos utilizados na funcido LKAS, cada
um dos modelos encontrados pode utilizar combinagdo de modelos de rastreamento de
trajetoria com utilizagdo da camera (AN et al., 2020), com modelos do erro com respeito
na faixa (RAJAMANI, R., 2011) ou considerando o torque aplicado na coluna da direcdo
(KIM, W.; SON; CHUNG, 2015). Todos esses modelos podem variar no nimero de graus de
liberdade, como por exemplo de 2 D.O.F (HU, C. et al., 2019), (GUO, . et al., 2020), (LEE, J.
et al., 2014)], 3 D.O.F (SON; KIM, W. et al., 2014), (SALT DUCAJU et al., 2021), 6 D.O.F
(RAJAMANTI; RAJESH, 2012), 7 D.O.F (YAKSHA et al., 2021), (CHEN, C. et al., 2012) até
14 D.O.F (SETTIAWAN; SAFARUDIN; SINGH, 2009). Os graus de liberdade representam
liberdade dos movimentos longitudinais, laterais e de guinada, bem como podem representar
os movimentos presentes nas rodas do veiculo. Modelos com mais graus de liberdade podem
representar de maneira mais fidedigna um veiculo real, nio tanto pelo aumento do namero de
graus de liberdade que a complexidade dos célculos aumenta, também se forem consideradas
as ndo linearidades dos sistemas poderia chegar que a implementa¢do em controladores de
tempo real nio é viavel (SALT DUCAJU et al., 2021).

E por isso que algumas simplificacoes sdo feitas para os modelos como as seguintes:

« No mundo real, as dindmicas lateral e longitudinal do veiculo s2o acopladas, porém, é
normal descobrir que sio modeladas de forma independente (JIANG, J.; ASTOLFI,
2018).

» As duas rodas dianteiras e as duas rodas traseiras sdo combinadas em uma tinica roda
dianteira e uma tnica roda traseira (RAJAMANI; RAJESH, 2012).

« Os termos ndo lineares podem ser linearizados assumindo os pequenos angulos de
direcdo e deslizamento (CHU et al., 2018).

« A velocidade longitudinal ¢ constante e positiva. Também a superficie da estrada seja
plana e ndo tenha gradientes na estrada (PARKASH; SWARUP, 2020).
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+ A taxa de guinada pode ser obtida usando a geometria de Ackerman (YANG, J.; KIM,
S.; HUH, 2020).

No entanto, alguns autores consideram a variacdo da distribuicio de carga e as con-
dicoes da estrada, além da caracteristica altamente ndo linear encontrada na dindmica das
rodas (LI, W. et al., 2021). Com isso as forcas laterais sdo representadas na sua maioria
pela formula magica de Pacejka (BENINE-NETO; MAMMAR, 2012). Além disso, diversos
autores redefiniram um modelo dindmico que permite usar as variaveis de estado do mo-
delo em termos de erro de posicdo e orientacdo com relacdo a faixa de direcio (RATHALI,
AMIRTHALINGAM; JAYARAMAN, 2017), (SON; KIM, W. et al., 2014), (YAN, N.; LIU, C,;
SUN, 2021).

Como mencionado anteriormente, o modelo matematico da planta permite o desen-
volvimento de controladores. J4 os controladores permitem manter ou alterar o estado de
funcionamento da planta. Na literatura, diferentes controladores foram desenvolvidos para
o LKAS como o controle PID (Proporcional-Integral-Derivativo) que, em geral, é um dos
controladores mais implementados na industria. Nas funcoes LKAS, diferentes autores o
utilizaram isoladamente (LEE, K.; LI, S. E.; KUM, 2018), (SAMUEL et al., 2021) ou PID em
cascata (SARACOGLU; ULES; SCHMIDT, 2018), os controladores fuzzy foram aplicados no
LKAS usando regras linguisticas e conjuntos fuzzy para modelar e controlar sistemas em
entornos complexos (NGUYEN, A.-T.; SENTOUH; POPIEUL, 2018), (BIAN et al., 2017), o
controlador de H-infinito é uma ferramenta de controle robusta poderosa, equipada com
restricao do ruido para funcdo LKAS (YAN, N.; LIU, C.; SUN, 2021).

O controlador LQR ¢ uma abordagem que busca minimizar uma func¢éo de custo
que penaliza o erro das varidveis rastreadas do sistema e a acao de controle. Nos sistemas
LKAS, esse controlador tem sido utilizado gracas a ponderagdo realizada pelas matrizes
de penalidade que permitem manter um equilibrio entre o rastreamento da referéncia
(deslocamento lateral) e a suavidade do comando de controle (angulo de direcao) (SHERIF
et al., 2019). J4 o controle MPC que é uma técnica de controle avancada que usa um modelo
do sistema para prever como ele se comportaré e, em seguida, otimiza uma sequéncia de
acoes de controle para encontrar, no caso da funcdo LKAS, o Angulo das rodas dianteiras
para manter o veiculo no centro da faixa (KAMAT, 2020)

O controlador MPC apresenta diferentes vantagens sobre outras técnicas. Esta técnica
pode prever o comportamento futuro do veiculo para um horizonte de tempo definido. Esse
recurso ajuda o controlador a fornecer acdes de controle mais precisas que levam em conta
a dinamica do veiculo (FARAG, W. A., 2020). Em particular, o MPC tem sido amplamente
utilizado no rastreamento de referéncia de trajetdria para a funcdo LKAS, pois permite
calcular e otimizar a sequéncia de entradas de controle futuras usando um modelo explicito
(SALT DUCAIJU et al., 2021). O MPC tem a capacidade de otimizac¢do on-line e manipulagio
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de restricoes, o que representa uma oportunidade para alcancar a alocacdo de controle
dindmico enquanto satisfaz as restri¢des de seguranca (GUO, C. et al., 2017).

Existem diferentes abordagens para o controlador MPC nas funcdes LKAS, que se
focam na solucdo de problematicas como compensar a pertubacdo de uma entrada externa
como a curvatura da faixa, o que permite melhorar o desempenho do deslocamento lateral
(KIM, D.J. etal., 2018). Também tem sido utilizado para proporcionar conforto do condutor ja
que permite que o sinal de entrada da direcao do motorista foi transformado e otimizado pelo
controlador MPC e o torque da direcdo do controlador ndo serd percebido pelo motorista. Este
método ndo s6 melhora a seguranca e o conforto da conducao do veiculo, como também torna
a tarefa de conducdo mais confortavel, permitindo oferecer uma ampla solucéo para alcancar
uma cooperacdo suave, segura e eficiente em futuros sistemas de transporte rodoviario (TIAN
et al., 2020). O comando de direcdo do motorista é corrigido pelo sistema de automacao
somente quando o veiculo esta fora das restricdes de seguranca definida pelos limites de
controle do veiculo e limitagdes espaciais formadas por limites de faixa e obstaculos (LIANG,
Y.; YIN; NIE, 2021).

No funcionamento da funcdo de custo sio utilizados modelos do veiculo que permi-
tem olhar N passos na frente, fazendo uma predi¢do do que ira acontecer. Assim, 0 processo
de otimizagdo encontra o melhor Angulo ou torque que seja necessario na direcdo das rodas
do veiculo para permanecer no centro da faixa. Esse processo ¢ repetido a cada tempo de
mostragem e € aplicada s6 o valor do primeiro &ngulo encontrado na sequéncia de acoes
feitas na predicdo. esses modelos podem ser categorizados como modelos lineares invariantes
no tempo (LTI). Os modelos LTI sé atualizariam o modelo de previsdo em cada tempo de
amostragem. Portanto, deve ser capaz de gerar uma trajetdria mais precisa e melhorar o
desempenho e a robustez do LKAS (CHEN, B.-C.; LUAN; LEE, K., 2014).

O MPC procura uma solu¢do 6tima acumulando as saidas previstas das equacdes de
espaco de estado. Portanto, a complexidade computacional é muito maior do que os controla-
dores nao preditivos, além os tamanhos das matrizes utilizadas aumenta com o tamanho do
horizonte de predicdo, o que faz com que sejam utilizados mais recursos computacionais. A
fim superar estas limitacdes, diferentes métodos de simplificacdo sdo sugeridos para reduzir
o tamanho das matrizes utilizadas no processo de otimizacdo do MPC (ALAMIR, 2013),
(FARONTI et al., 2017), (LI, S. et al., 2014), também tem sido presentado que se o tempo de
amostragem de discretizacio for aumentado para reduzir a complexidade computacional, a
precisdo do modelo podera ser reduzida (YANG, J.; KIM, S.; HUH, 2020).

Atualmente, os métodos usados para simulagdo e validacdo de controladores e mode-
los para sistemas ADAS abrangem vdrios softwares e plataformas. Esses métodos permitem
avaliar e validar o desempenho do LKAS em vérios cenérios de forma controlada e reprodu-

zivel, sem os riscos associados aos testes em estradas.
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Nesses cendrios, podem ser criadas situagdes que levam os controladores projetados
aos seus limites e permitem aprimorar e calibrar os pardmetros necessarios antes de testar
em cenarios reais (CHEN, Z.; LI, L.; HUANG, X., 2018). Os cenarios em que os controladores
sdo simulados correspondentes a curvas ou na primeira etapa para o projeto de controladores,
¢ essencial usar um software para a aplicacdo de simulagdes que mostrem o comportamento
do veiculo; na literatura, h4 diferentes softwares para essa finalidade; dos mais conhecidos
¢ o MATLAB/Simulink que é um ambiente de programacdo que permite a modelagem e
a simulacgio de sistemas dindmicos (MATWORKS, 2023). Ele ¢ amplamente utilizado em
pesquisa e desenvolvimento de sistemas de controle por sua facilidade de anélise de dados e
sua capacidade de abordar problemas complexos a partir da programacao. Por esse motivo,
os sistemas de assisténcia ao condutor, como o LKAS, foram desenvolvidos e simulados com

essas ferramentas.

Também € utilizado o CarSim e TruckSim que sdo ferramentas de simulacio para a
dindmica de veiculos. O CarSim ¢ aplicado na simula¢@o da dindmica do veiculo e permite
a andlise de manobras e comportamentos especificos do veiculo. J4 o TruckSim também
permite a andlise desses cendrios, mas se concentra em veiculos comerciais, como caminhdes
e veiculos pesados. Nos ultimos anos, as simulagées foram ampliadas para incluir terrenos
complicados e outros "atores”, como veiculos de transito, pedestres, sinais e seméaforos e
sensores incorporados necessarios para cenarios de simulacao de ADAS e veiculos autbnomos
(CARSIM, 2023), (DAI; KOUTSOUKOS, 2020). Outro software que permite a integracdo
como MATLAB/Simulink é o CarMaker que ¢ uma ferramenta de simulagdo de veiculos
desenvolvida pela IPG Automotive. Ele permite a simulag¢do conjunta de modelos de veiculos
e sistemas de controle implementados no Simulink (CARMAKER, 2023), (PFEFFER, P. et al.,
2018).

Outros pesquisadores também utilizaram CARLA que ¢ um simulador de cédigo
aberto projetado especificamente para pesquisa de dire¢do auténoma. E ttil para sistemas
de assisténcia ao condutor, como o LKAS. Ele oferece um ambiente de simulacdo 3D realista
com a capacidade de criar cenarios personalizados e avaliar algoritmos de controle em um
ambiente virtual, configurando sensores e condicoes climéaticas (DOSOVITSKIY et al., 2017),
(YAKSHA et al., 2021).

Entre os simuladores mencionados, o MATLAB/Simulink é um dos mais utilizados
na literatura devido a sua versatilidade e ao desenvolvimento de sistemas de controle. No
entanto, o CARLA também tem ganhado uma grande popularidade na pesquisa de direcdo
autdonoma devido ao seu foco na simulagao realista de veiculos autdbnomos e sistemas de
assisténcia ao condutor. H4 também trabalhos que focaram suas pesquisas na aplicagdo do
LKAS em plataforma de tempo real. Uma das plataformas mais utilizadas em pesquisas é
a MicroAutobox da dSPACE, essa plataforma ¢ utilizada para testar em cenérios reais os
controladores ou algoritmos desenvolvidos na parte de simulacdo (DSPACE, 2023), (KANG;
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LEE, S.-H.; CHUNG, 2014). H4 também plataformas de software embarcadas, como a ARM
(KUO; LU, Y.; YANG, S., 2019), usadas na aplicacio de testes reais; em geral, todos os testes
realizados nesses controladores sio feitos em ambientes controlados com caracteristicas e
situacdes de curva bem conhecidas. Com base nesta andlise € possivel se chegar a seguinte

descoberta:

Descoberta: na funcdo LKAS, o modelo matemdtico torna-se uma ferramenta essen-
cial para representar o comportamento do veiculo e desenvolver controladores adequados. Entre
os modelos mais utilizados para representar a dindmica lateral estd o modelo de bicicleta, que
simplifica a representacdo do veiculo com menos graus de liberdade em relagdo ao sistema real.
Entre os controladores aplicados no LKAS estdo o PID, o controle Fuzzy, o H infinito, o LQR e
o MPC, sendo que o ultimo apresenta caracteristicas superiores aos demais controladores. A
escolha de um controlador adequado depende do equilibrio entre a complexidade do modelo, as
limitagdes computacionais e a fidelidade da representacdo do comportamento real do veiculo.

3.3.4 Tema 4: Beneficios e limitacdes das LKAS

Os sistemas avangados de assisténcia ao condutor (ADAS) tém sido bem recebidos
entre os sistemas atuais de assisténcia e seguranca no veiculo, devido ao auxilio que proporci-
onam estas func¢des na mitigacdo dos erros humanos, que representam anualmente mais de
90% dos acidentes na estrada (KITAJIMA et al., 2022), seja por fadiga, distragdes ou alta carga
laboral. Entre essas funcdes de assisténcia estd o LKAS, que pode distinguir entre saidas
de faixa intencionais ou nio intencionais (SON; LEE, S.-H.; CHUNG, 2013) por meio de
informacdes da posi¢do do freio, sinais direcionais, volante ou sensores. Em um mercado em
constante crescimento, onde ha cada vez mais proprietarios de automoveis, a possibilidade
de enfrentar situagdes de risco aumenta, o que, por sua vez, aumenta a probabilidade de
acidentes de transito fatais ou lesdes graves, ja que dirigir pode ser considerado uma atividade
perigosa (SENTOUH et al., 2018).

Com o objetivo principal de auxiliar os condutores, o LKAS permite que os usudrios
melhorem sua capacidade de detectar situagdes de risco representadas pela saida da faixa
(LIANG, J. et al., 2021), alertando-os sobre erros e diminuindo sua carga de trabalho. Um
dos desafios da tarefa de dirigir para os seres humanos ¢ a intermiténcia do rastreamento de
objetivos, influenciada pelo sistema sensorio-motor e pela necessidade de reduzir os custos
computacionais do nosso cérebro (CHEN, J. et al., 2021). Nesse contexto, sistemas como
o LKAS sio uteis para fornecer rastreamento constante de referéncias externas (centro da
faixa), o que ajuda a manter o veiculo em uma zona de seguranca (REDDY et al., 2020) o

mais proximo no meio da faixa mediante a correcdo do angulo das rodas dianteiras.

Ao aprimorar a experiéncia do condutor, LKAS traz consigo varios beneficios adicio-
nais. Esses beneficios incluem a reduc¢do de acidentes de transito, a reducao de congestiona-
mentos (YAN, M. et al., 2021) e a possibilidade de prestar assisténcia a idosos e pessoas com
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deficiéncia (JIANG, J.; ASTOLFI, 2018). Além disso, a funcdo LKAS pode contribuir para a
reducdo do consumo de energia e custos em viagens longas (FLORES; LU, X.-Y., 2020), o que
¢ uma grande vantagem para os usudrios finais. Também as fun¢des LKAS sdo amplamente
adotadas na industria automotiva para melhorar a seguranca, maior conforto e conveniéncia
para motoristas. Os veiculos rodoviarios equipados com LKAS sdo capazes de realizar um
desempenho de direcdo automatica parcial, aliviar a fadiga do motorista e evitar acidentes
rodoviarios (GE et al., 2021).

Outro beneficio que pode ser destacado na fun¢cdo LKAS ndo € apenas o suporte na
saida involuntaria, mas também na mudanca de faixa, pois alertara o usuario sobre o uso
inadequado dos sinais de mudanga de direcdo, evitando colisoes laterais e traseiras (YANG,
J.; KIM, S.; HUH, 2020). Além disso, também est4 sendo estudada atualmente a adaptacio
ao perfil do usuério, j4 que nem todos os usudrios quando dirigem o fazem no centro da
faixa, o que permitird que os usudrios se adaptem a esse tipo de tecnologia (SENTOUH et al.,
2018).

O uso dessa funcao est4 atraindo cada vez mais atencao devido aos seus possiveis
beneficios, mas atualmente enfrenta varios obstaculos. Um dos principais desafios da funcio
LKAS ¢é que sua operacio ¢ altamente dependente das condi¢des da estrada, como a qualidade
do pavimento ou as marcacdes de linha, o que faz dificil a tarefa do reconhecimento dos
pardmetros como curvatura e deslocamento lateral (WANG, H. et al., 2019). Esses sdo
fatores importantes, e garantir que a grande maioria das estradas esteja em condicdes ideais
representa uma barreira consideravel. Além disso, a fun¢do LKAS também deve garantir a
seguranca e o conforto sob condicoes de altos ventos, hidroplanagem, mudanca de massa do
veiculo, mudanca de coeficiente de friccdo da estrada ou mudancga no centro de gravidade
(LEE, K.; LI, S. E.; KUM, 2018).

Em vérias situacgdes, o sistema pode emitir alerta sobre possiveis saidas da faixa (XU,
L. H.; HU, S. G.; LUO et al., 2015) quando, na realidade, ndo existem tais ameacas. Isso,
somado com a falta de adaptacio do usuario ao seu modo de operacdo, ¢ comum encontrar
usuarios com perfis de preferéncia na conducdo que nem sempre conduzem no meio da
faixa (CHEN, Z.; LI, L.; HUANG, X., 2018), o que gera dificuldades para que condutores
mais experientes se acostumem (WEI; PFEFFER, P. E.; EDELMANN, 2023). A insatisfacio
do usuério também ocorre quando o sistema toma decisdes exercendo torque no volante.
Isso faz com que os usudrios se sintam em conflito com o sistema de controle de direcao,
forcando-os a exercer grande for¢a se ndo concordarem com a decisio do sistema (LIANG, Y.;
YIN; NIE, 2021). Aliado a isso, existe a possibilidade final de que o usuério desligue essa

funcéo.

Por outro lado, as condicOes climaticas, a hora do dia, a aderéncia dos pneus ou a
presenca de obstaculos podem afetar o funcionamento do LKAS (DIAB; AMMAR; SHALABY,
2020). Essas condigdes podem causar falhas porque o principal sensor usado para obter
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informagoes € uma camera, que é usada devido ao seu custo relativamente baixo (KANG;
LEE, S.-H.; CHUNG, 2014). A camera esta geralmente localizada atras do para-brisa do
veiculo ou na frente do espelho retrovisor. No entanto, a cAmera pode ser afetada pela luz solar
direta, por obstrugdes causadas por sujeira, chuva, neve ou sombras, o que afeta diretamente
o reconhecimento da linha da faixa em que o veiculo estd localizado (REDDY et al., 2020).
Esses fatores podem interferir no processo de computacio necessario para manter o veiculo
no centro da faixa.

Devido a grande quantidade de informacdo que é captada e o tempo de processa-
mento necessario para processa-las, é necessario utilizar um algoritmo de processamento em
tempo real que necessita de grande quantidade de recursos computacionais. Além disso, as
estratégias de controle atuais exigem alto desempenho computacional (KANG; LEE, S.-H.;
CHUNG, 2016). Também o LKAS exigem redundancia e seguranca (HUANG, J.; TAN, 2015),
0 que implica a incorporacdo de sensores, cameras e outros elementos, resultando em um
aumento significativo no valor final do produto (NGUYEN, A.; CHEVREL; CLAVEAU,
2017). Somando a isso, esses sistemas tendem a estar presentes em veiculos de maior valor
comercial, o que significa que os consumidores finais constituem uma pequena propor¢ao
do numero total de veiculos em circulacdo. Isso pode limitar seu impacto na reducao de
acidentes. Outra consideracdo importante é que esses sistemas exigem manutencao e reparos
especializados, o que pode resultar em custos adicionais para os usuarios finais (LITMAN,
2017). Com base nessa andlise, é vidvel alcancar a seguinte descoberta

Descoberta: O LKAS é capaz de diferenciar entre desvios intencionais e ndo intencio-
nais e se destaca por seu potencial de evitar colisoes. Ao melhorar a experiéncia do condutor,
0 LKAS ndo apenas reduz acidentes e congestionamentos, mas também ajuda pessoas com
mobilidade limitada. No entanto, também enfrenta obstdaculos e barreiras em termos de infra-
estrutura, condicoes climdticas, adaptacdo do usudrio e preocupacoes com acidentes anteriores.
Além disso, o aumento do valor do veiculo e os custos de manutenc¢do especializada representam
desafios adicionais.

Na tabela 2 sdo destacadas as principais descobertas para cada grupamento das
informacdes obtidas nos artigos, juntamente com uma breve descricio do namero de artigos,
bases de dados e software utilizados na realiza¢do do estado da arte para a funcdo LKAS.
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Tabela 2 — Estado do Arte
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4 Estudos de casos

Este capitulo apresenta os resultados da formulacdo de controle MPC e suas variantes
considerando as restri¢des impostas na aplicagdo da funcao LKAS. Embora o MPC tenha
vantagens no gerenciamento de restri¢des, requer recursos computacionais elevados. A
pesquisa focou em formulagdo de reducdo de custos, incluindo a viabilidade em hardware
real. Além do MPC, implementou-se o controlador LQR, mais eficiente computacionalmente.
Formulacdo computacionais foram desenvolvidas considerando a formulacdo matemaética
do controlador e métodos de otimizacdo. Além disso, foram desenvolvidos cendrio de testes
para os modelos, com simulacdes finais em MIL e HIL.

4.1 Modelos de rastreamento de trajetoria em Model-In-
the-Loop

Este estudo de caso teve como principal objetivo de analisar e avaliar o comporta-
mento do controlador MPC no controle da direcdo na funcdo LKAS com os modelos de
rastreamento da referéncia. Foram projetados e executados cendrios utilizando o Matlab
instalado num computador com processador Intel Core i7-9700 3,0 GHz e um 14 GB de
memoria RAM, pardmetros do controlador MPC e formulag@o de reducdo sdo apresentados

na tabela 3.

Tabela 3 — Pariametros do controlador MPC em MIL

Descricao Parametro Valor Unidade
N 10 -

umex 25 deg
ymin -25 deg
Controlador MPC ymax -(D,/2)+ (D,/2) m
Y (D,/2)-(D,/2) m

Au™max 5 deg/s

Aymin 5 deg/s

4.1.1 Andlise de rastreamento de trajetéria e do tempo de execucao utili-

zando o controlador MPC cléassico.

Para a andlise de um controlador MPC aplicado na fun¢cdo LKAS (seguimento de
referéncia), € essencial considerar uma série de condicdes de contorno. Em geral, a manobra
utilizada neste contexto geralmente implica em manter o veiculo dentro da faixa, ajustando

continuamente a direcdo para seguir uma trajetoria de referéncia. Esse enfoque pode envolver



66

o controle da orientagdo do veiculo (angulo de direcio das rodas) com base nos sinais de

referéncia fornecidos por um sistema de navegacdo GPS ou sensores.

E importante levar em conta diversos limites operacionais durante o projeto do
controlador MPC. Isso inclui limites na fisicos do veiculo, assim como limites na taxa de
mudanca do angulo da dire¢do, controlando a taxa de variacdo da velocidade para evitar
comportamentos bruscos ou inseguros. Esses limites podem variar dependendo das condi-
coes especificas da estrada, para o estudo de caso atual, foram levadas em consideragdo as
limitacdes fisicas do veiculo, as condicdes de conforto para o condutor e a seguranca com
relacdo ao maximo deslocamento lateral permitido. Os limites maximos de deslocamento
lateral sdo calculados a partir da largura geral da faixa e do centro calculado a partir das

informacdes obtidas pela cAmera.

Rastreando a referéncia para o controlador MPC e comparando dois modelos apresen-
tado na Figura 9, para o modelo mostrado na parte esquerda da Figura, o controlador MPC
permitiu que o deslocamento lateral (linha azul) siga a referéncia (linha verde) satisfatoria-
mente, com um perfil de comando ondulante € observado ao longo do experimento. Além
de uma grande varia¢do na velocidade de mudanca do angulo do volante para este modelo,

0 que pode impactar negativamente na vida util do atuador e no conforto dos usudrios ao

utilizar a funcdo LKAS.
. Deslocamento lateral 10 %105 Tempo de execugdo s Desl lateral " «10® Tempo de execugdo
—v et
¢ = =Limite s 8 6 g0
5 - 2 5 - b}
£ 7 £

4 l/—— - % 4 /, -— -\\ % 8

€ /, . \\ 26 € /, - \\ o

: 1y N\ 2, 3 1/ W\ g6

2 7 I/ W 5 2 7 /I WL £
/ A% (A / Ny )

1 _I// \\__ 1——/[/ \\_-

) S—y ) 3 oN——/7 ) W 2

- 2 -

10 15 20 0 5 10 15 20 0
m m m m

Taxa de mudanga Taxa de mudanga

do angulo de diregdo Angulo de diregao do angulo de diregdo

Deg
o
Degls
o
S

Figura 9 - Desempenho do controlador MPC com QPSWIFT direita modelo 1, esquerda modelo 2

Para o modelo 1 da figura 9 (a direita), o deslocamento lateral (linha azul) sempre
atinge a referéncia (linha verde pontilhada) e permanece mais constante ao longo da manobra
em relacdo ao modelo 2. E importante destacar também que o controlador consegue se
manter dentro das restri¢oes (linhas vermelhas), como o deslocamento lateral maximo
permitido estabelecido para ambos os modelos. Porém, nos instantes de tempo iniciais, a
taxa de variacdo do angulo das rodas dianteiras atinge o valor maximo permitido devido
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a condic¢do inicial do veiculo (50 cm do centro da faixa). Em geral, o controlador permite
manter os dois modelos dentro das restricdes e de forma estavel, porém o modelo 2 exibe um
comportamento mais oscilante quando sujeito aos mesmos paradmetros, o que pode resultar
em uma vida util reduzida do atuador. Por essa razdo, os resultados subsequentes neste
capitulo para os modelos de rastreamento de trajetoria se concentram no modelo 1. Este
modelo, provavelmente, oferece uma representacdo mais estavel e previsivel do sistema,
minimizando o risco de danos ao atuador e garantindo uma operacdo mais confidvel a longo

prazo.

A Figura 10 apresenta o comportamento do controlador LQR para comparar seu
desempenho com o controlador MPC. Para realizar este teste foi utilizado o modelo 1 con-
siderando as mesmas condicdes utilizadas no caso anterior. Pelos resultados obtidos apds
a simulacio do controlador LQR, pode-se observar que o controlador foi capaz de rastrear
a referéncia ao longo do tempo de simulacdo com um tempo médio de célculo de 4,66us.
Isto demonstra que este controlador ¢ um bom candidato para execucdo em tempo real em
uma ECU. Porém, como este controlador ndo possui restri¢ées para o minimo e maximo
das varidveis de estado e saida do controlador, o controlador atingiu um valor de angulo do
volante de [-180 a 120 graus]. O que em um sistema real ndo ¢ possivel, pois existem limites
fisicos para este angulo [-25 25] por esta razdo o comando encontrado por este controlador
ndo ¢é fisicamente realizavel. Por esta razdo o comando encontrado por este controlador ndo
¢ fisicamente realizavel. Além disso, a velocidade de mudanca do angulo do volante atingiu
um valor maximo de 150 graus por segundo, ultrapassando mais uma vez os limites fisicos
do sistema, cabe ressaltar que quando o controlador o envia o comando com esses valores
ao sistema de direcdo, o comando s6 consegue atingir o maximo e fica saturado no angulo

maximo, o que pode reduzir a vida util do atuador e nio permitir a estabilidade do sistema.

Os solucionadores quadraticos QPs sdo essenciais para garantir um desempenho
eficiente e preciso do sistema de controle. Estes algoritmos sdo a espinha dorsal do MPC,
ja que se encarregam de re-solucionador os problemas de otimizacdo associados com a
tomada de decisdes em tempo real. Os QPs permitem gerir eficazmente os problemas de
optimizac¢do dos sistemas dindmicos e variaveis ao longo do tempo. A escolha adequada
destes algoritmos pode influenciar significativamente no tempo de execucdo, a estabilidade
do sistema e capacidade de lidar com restricdes e perturbacées no processo controlado.

Estes algoritmos abordam a minimizacdo de uma func¢do quadréatica sujeita a res-
tricoes lineares, otimizando a tomada de decisées em tempo real. Eles utilizam métodos
iterativos para ajustar as variaveis de controle de modo a minimizar a fun¢édo objetivo, res-
peitando as restricoes estabelecidas. Esta abordagem ¢ iterativa e com capacidade de lidar
com restricdes ndo lineares os tornam essenciais para a implementacao eficiente de sistemas

de controle avancado que utilizam o controlador MPC.
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Figura 10 - Desempenho do controlador LQR com modelo 1 de rastreamento da trajetdria.

Para avaliar os tempos médios de cada um dos solucionadores QP considerando o
controle MPC classico, uma simulacdo foi realizada para cada um dos solucionadores QP.
A tabela 4 apresenta cada um dos parametros configurados. O horizonte de prediciao N foi
configurado em 10 passos para frente, o que gera uma janela de predicdo de um 1s. Este
valor foi configurado ap6s comprovacgdo de que proporciona o melhor equilibrio entre tempo
de cdlculo e rastreamento de referéncia. J4 os valores de penalidade, (Q,) penaliza a resposta
do comando e (Q,) o rastreamento de referéncia. Outro pardmetro configurado € o nimero
maximo de iteracdes para cada solucionador QP. Este valor varia dependendo do método e

testes anteriores determinaram os valores mostrados.

Tabela 4 — Dados de entrada para os QPs para o MPC cléssico.

Parametro QP[1] QP[2] QP[3] QP[4] QP|[5] QP[6]

Qy 1E+03 1E+02 1E+03 1E+03 1E+02 1E+03

Qu 1E+03 1E+03 1E+03 1E+03 1E+02 1E+03

N 10 10 10 10 10 10
Max Iter 50 100 100 60 150 80

Tolerancia 1.E-08 1.E-06 1.E-09 1.E-08 1.E-06 1.E-08
Tempo médio (s) 3.E-05 2.E-04 8.E-05 5.E-04 7.E-05 2.E-04
Solucionador: QP[1] - QPSWIFT; QP[2] - Solucionador conjunto Ativo ; QP[3] - QPOASES;
P[4] - QUADPROG; QP[5] - OSQP and QP[6] - Fbstab
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Figura 11 - Resultados do experimento com o controlador MPC classico a) Erro do angulo de direcio
e do deslocamento lateral e b) Tempo computacional dos solucionadores QP.

O perfil de comando, o deslocamento lateral e os tempos de cilculo sdo mostrados
na figura 11. Nesta figura € possivel de se observar que todos os solucionadores quadrati-
cos atingiram um nivel semelhante de referéncia. A figura 11, parte inferior que o tempo
computacional aumenta quando é necessario um célculo de angulo devido a uma mudanca
constante da referéncia seguida, para o controlador MPC classico as melhores médias de
tempo computacional foram QPSWIFT com 29.55us seguido por OSQP com (67.14us). Os
piores resultados computacionais foram obtidos para os solucionadores FBstab e Quadprog

com 2.29ms e 5.30ms respectivamente, devido ao tempo gasto pelo QP.
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4.1.2 Andlise de rastreamento de trajetoria e do tempo de execucao utili-

zando o controlador MPC com parametrizacdo trivial.

Nesta secdo, ¢ utilizada a formulacido de parametrizacio trivial para bloquear os
comandos de entrada. Essa formulagdo consiste em interpolar uma sequéncia de controle e
manté-la constante durante intervalos especificos. Isso tem o efeito de reduzir os graus de
liberdade durante o processo de otimizacdo, diminuindo assim o tamanho das matrizes e,

consequentemente, o tempo computacional necessario para o controlador.
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Figura 12 - Resultados de simulacdo para MPC com parametrizacdo trivial parametrizado, incluindo
teste de desempenho de rastreamento de referéncia

Com base no resultado do controlador MPC, os parametros da proposta de para-
metrizacdo foram configurados para encontrar um perfil de comando semelhante ao do
controlador MPC cléssico. Isto permitiu utilizar como referéncia para comparar o com-
portamento e o desempenho, por isso foi ajustado de forma interativa até encontrar um
perfil de comando semelhante ao da tabela 5 os valores dos pardmetros encontrados para a

parametrizacio trivial podem ser observados.

Os resultados obtidos utilizando o MPC com parametrizacdo trivial € mostrada na
figura 12 . Neste cenario ¢é possivel observar que o perfil do comando permanece seme-
lhante a resposta do controle MPC classico (ver figura 11). Enquanto mantém as restricoes
impostas para o deslocamento lateral, o &ngulo e a taxa de variacdo do angulo do volante,
na parte superior da figura 13 mostra a similaridade de todos os perfis de comando para
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Tabela 5 - Pardmetros de calibracdo de parametrizacio trivial.

Parametro QP[1] QP[2] QP[3] QP[4] QP]|5]
Qy 1E4+03 1E+402 1E+02 1E+402 1E-02
Qu 1E4+01 1E+4+02 1E+02 1E+01 5E-05
DOF [510]  [2:5:9] [3:5:7]  [5:8] [2;9]
N 10 10 10 10 10
Max Iter 50 100 100 150 80
Tolerancia 1E-08 1E-06 1.E-09 1E-06 1.8E-08
Tempo médio (s) 1.78E-05 1.E-04 6.2-05 5.5E-05 1.8E-04

Solucionador: QP[1] - QPSWIFT; QP[2] - Conjunto ativo;
QP[3] - QPOASES; QP[4] - OSQP and QP[5] - Fbstab

todos os solucionadores QPs e, além disso, observa-se que ndo ha desvio lateral significativo,

sugerindo que o desempenho ¢ mantido para essa redu¢do proposta no tempo computacional.
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Figura 13 - Parte superior Comando de entrada com erro de deslocamento lateral e parte inferior
tempo computacional requerido pelo MPC com parametrizacdo trivial parametrizado.

O tempo computacional necessario para os melhores tempos de execugdo exigidos

pelo MPC com parametrizacdo trivial € apresentado na figura 13. Na figura, ndo esta re-

presentado o solucionador FBstab, cujo tempo computacional médio alcangou um valor
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significativo de 1.8E — 4s, Por outro lado, o solucionador conjunto ativo teve uma notoria
reducdo no tempo computacional, que foi de 2.E — 4s para 1.E — 4s sem afetar o comporta-
mento do controlador no rastreamento de referéncia. Finalmente, o QPSWIT foi o melhor
solucionador de QP com um tempo médio de 17.08us.

4.1.3 Andlise de rastreamento de trajetdria e do tempo de execucao utili-

zando o controlador MPC com parametrizagdo exponencial.

Para avaliar a segunda formulacao de reducdo de carga, o objetivo foi obter um
perfil do comando de controle semelhante ao das duas formulacdes MPC anteriores. Para
a configuracio dessa formulacdo, foi necessario configurar trés parametros adicionais, foi
utilizado o tempo de resposta exigido por nossa planta. (¢,), em seguida, os graus de liberdade
da formulagdo (NoE) e, por fim, o fator alfa sdo configurados («) que permite mudar o
tempo de resposta e a formulagado para a expressdo da combinacdo linear de exponenciais, a
configuracdo de cada solucionador de QP foi realizada de forma iterativa, no final verificou-se
que essa formulacido permite uma maior suavidade no perfil de comando sem uma perda
consideravel de desempenho, conforme exposto em (ALAMIR, 2013). Os outros parametros
foram configurados da mesma forma que as formulagdes anteriores, os parametros utilizados
nessa formulacdo sdo apresentados na tabela 6.

Tabela 6 - Dados de entrada de QPs o controlador MPC com parametrizacdo exponencial.

Parimetro QP[1] QP[2] QP[3] QP[4] QP[5]

Qy 1E+02 1E+01 1E+02 1E+02 2.E-01
Qu 1E+02 1E+01 1E+02 1E+01 1.E+1
NoE 2 2 2 2 2
o4 25 150 15 15 125
t, 0.01 0.01 0.05 0.05 0.05
N 10 10 10 10 10
Max Iter 50 100 100 150 80
Tolerancia 1E-08 1E-06 1.E-09 1E-06 1.2E-04

Tempo médio (s) 1.4E-05 9.1E-05 4.0-05 4.3E-05 1E-08
Solucionador: QP[1] - QPSWIFT; QP[2] - Conjunto ativo;
QP[3] - QPOASES; QP[4] - OSQP e QP[5] - Fbstab

Os resultados obtidos da parametrizacido exponencial sdo mostrados na figura 14. Se
evidencia um comando mais suave do angulo do volante, o que permite uma menor taxa
de variacdo do angulo do volante, para este caso de simulacao a varidvel de comando ndo
atinge essas restricoes, o que pode resultar em um calculo mais rdpido para encontrar o
comando do angulo da direcdo, pois foi evidenciado que no momento em que uma varidvel

estd atingindo uma restri¢do imposta o tempo de calculo aumenta.

Os resultados obtidos para este experimento com todos os solucionador QPs mostra-
ram um perfil de comando semelhante dos experimentos, em que o angulo de direcdo e sua
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Figura 14 - Resultados de simulacéo obtidos com o teste de desempenho de rastreamento MPC com
parametrizacdo exponencial.

taxa de variacdo permaneceram dentro das restricdes previamente estabelecidas. Além disso,
para este ultimo experimento, ndo foi obtido nenhum erro significativo no rastreamento
de referéncia; para o solucionador FBstab e QPoases, houve um erro préximo a 2,5 mm, o
que ndo representa perigo ou baixo desempenho do controlador. Com os resultados obtidos
para esses modelos de rastreamento de referéncia com a configuracdo e a escolha adequadas
do solucionador QPs, a formulacao classica do MPC pode ser substituida pela parametri-
zagdo exponencial sem uma diminuicao significativa no desempenho do controlador. O
comportamento geral dos solucionador QPs quadraticos é apresentado na Figura 15, onde
sdo mostrados o comando do perfil, o erro de deslocamento lateral e o tempo computacional.

Os solucionadores QPs com o controlador MPC com parametrizagdo exponencial
apresentaram um menor tempo de execuc¢do, sem diferencas significativas no comando de
entrada (1) e no rastreamento de referéncia. Além disso, os picos tempo computacional
ocorrem com menos frequéncia em comparacido com as solucdes anteriores. O resultado do
experimento demonstra uma reducdo notéavel no tempo médio de computacdo em compara-
cdo com as formulagdes mencionadas acima.
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4.1.4 Andlise comparativa das solucoes

Foi realizada uma anélise comparativa para avaliar as solucdes de controladores
MPCs baseados nas formulages classica, trivial e exponencial. Esta andlise comparativa
se baseia na reducdo de custo computacional para os controladores durante o ciclo de teste
e verificacdo MIL. Na figura 16 o tempo médio de computacdo para cada formulacdo e
solucionador de QP ¢ apresentado, e destacado em vermelho esté o solucionador QPSWIFT,
que obteve o melhor tempo médio de execucdo para as trés formulacées. Verificou-se que a
formulacdo exponencial permite o melhor tempo médio para cada solucionador QP e, como
resultado, o solucionador QPSWIFT obteve um tempo médio de execu¢do do controlador
MPC com formulag@o exponencial igual a (14,26us).

Na figura 17 apresenta os trés melhores solucionadores com cada uma das formula-
coes. Como ja mencionado, a formulagdo MPC com parametrizacdo exponencial utilizando
o QPSWIFT obteve o menor tempo computacional médio, com um desempenho de 14.26us.
Isso sugere que essa combinacdo especifica de formulacdo de controle e solucionador de
problemas quadraticos € altamente eficiente em termos de velocidade de execuc¢do e rastrea-

mento da trajetdria.
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Figura 16 - Comparacio do tempo de execucdo de todos os solucionador QPs quadraticos

Por outro lado, é importante observar a disponibilidade do QPSWIFT para imple-
mentacdo em uma ECU especifica ndo pode ser garantida nessa aplicacdo para funcdo LKAS
utilizando a ECU (Baseline). Limitacdes técnicas, restricoes de hardware ou software podem
afetar a escolha do solucionador de problemas quadraticos a ser utilizado em aplicacdes em

tempo real.

E por isso que o estudo também apresenta 0 QPOASES como a proxima opgao mais
promissora, com um tempo de execucdo de 39.90us, o que ainda é bastante eficiente. O
OSQP alcancou a terceira posicdo em termos de tempo de execucao, com 43.24us. Na tabela 7
mostra a reducdo percentual do tempo computacional de cada uma das formulacées de MPC
com cada solucdo, o que permite comparar a reducdo percentual entre as trés formulagdes
de controladores MPCs estudada.

Tabela 7 - Comparacdo das diferentes formulacdes na reducdo do tempo médio de computagdo.

Solucionador QP Classicovs  Trivial vs Classico vs
Trivial Exponencial Exponencial
QPSWIFT 42% 17% 52%
Conjunto ativo 49% 12% 56%
QPOASES 24% 36% 51%
OSQP 19% 21% 36%
FBstab 23% 30% 46%

Conforme os dados apresentados na tabela 7, pode-se observar que o solucionador
com a maior reducdo no tempo computacional para a formulagdo classica é o que apresenta
a maior reducio no tempo computacional para a formulacdo exponencial. Nesse caso de
estudo o solucionador de conjunto ativo alcancou um (56%) na porcentagem de reducdo
de tempo desde a formulacdo cléssica para a formulacdo exponencial. Por outro lado, o
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Figura 17 — Maiores alternativas de candidatos a QPs.

QP com a menor reducdo (19%) foi o OSQP ao mudar do MPC cléssico para o MPC com
parametrizacdo trivial. Em todos os cendrios, foi verificada uma reducao significativa no
tempo computacional sempre que foram usadas técnicas de parametrizacdo triviais ou
exponenciais.

4.2 Analise comparativa do erro de posicao lateral e do
erro de posicao de guinada em Model-In-the-Loop

O modelo referente ao erro de posicdo lateral e ao erro de posicdo de guinada, apresen-
tado na equacdo 2.13, € denominado assim devido ao fato de suas varidveis de estado serem
representadas pelo erro atual do veiculo em relagdo ao centro da faixa. Esta secdo descrevera
os resultados obtidos no ciclo de teste, verificacdo e validacao MIL e HIL, enquanto ao ciclo
de teste HIL foi desenvolvido na plataforma em tempo real Simulink com a plataforma de
simula¢do em tempo real Speedgoat. O modelo de erro obtido no ciclo de teste MIL e HIL
(RAJAMANTI, R., 2011) foi implementado por meio da criacdo de cendrios no driving scenario
create do Matlab. Os parametros utilizados para o modelo do veiculo sdo apresentados na
tabela ??, esses parametros foram utilizados para os trés modelos diferentes.

O modelo de erro e sua formulagdo oferecem uma vantagem sobre os modelos de
rastreamento de trajetoria, pois permitem incluir uma previsao da perturbacdo no sistema
(curvatura desejada). Além disso, a formulacdo da matriz ampliada permite inserir a mu-
danca do angulo como variavel de controle no processo de otimizagdo proporcionando um
comando mais suave quando comparado aos modelos anteriores.

4.2.1 Controlador MPC com formulacao classico em Model-In-the-Loop

Para a simulacdo do controlador MPC classico em Model-In-the-Loop, inicialmente
foram definidas as restricdes usadas e para esse caso o tamanho do horizonte de previsao
N=20 foi aumentado em relacdo aos modelos anteriores 2.6 e 2.7, que permite uma melhor
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rejeicdo de perturbagdes (curvatura da pista). Além disso, para esse modelo a restricdo de
deslocamento lateral foi estabelecido como sendo 20cm, em geral, os parametros para esse
controlador sdo apresentados na tabela 8, em que sio apresentados os pardmetros de restricdo
foram alterados para uma formulacdo diferente no que respeita a utilizacdo das informacoes

recolhidas na faixa de rodagem.

Tabela 8 - Parametros do controlador MPC nos ciclos de testes MIL e HIL para o modelo do erro

Descricao Parametro Valor Unidade
N 20 ms
umex 23 deg
umn -23 deg
Controle MPC-trivial- exponencial i 0.2 m
ymin 0.2 m

Au™max 11.45 deg/s
Aymn 11.45 deg/s

A figura 18 mostra os resultados de dois controladores diferentes para a fungao LKAS,
no lado esquerdo um controlador MPC e no lado direito um controlador LQR. Em geral, as
quatro varidveis consideradas para a comparac¢do de desempenho dos controladores sdo o
deslocamento lateral, o tempo de computacional em cada iteragdo, o perfil do angulo da

roda e a taxa de variacdo do angulo de roda.

O controlador MPC é capaz de controlar o sistema de direcdo sem desrespeitar as
restricdes impostas, isto €, o veiculo ndo deve deixar a faixa de rodagem. Neste experimento,
o tempo médio de computacio é de 0,403ms e tem picos que chegam a 1,4ms. Isto sugere que
o controlador estd abaixo da taxa de amostragem do sistema controlado que nesse cendrio €
igual a 100ms. Por outro lado, o perfil do angulo da roda mostra que o controlador adapta o
angulo conforme a curvatura da estrada, evitando movimentos bruscos gracas a restri¢do em
sua taxa de variacdo. Embora a taxa de variagcdo do angulo seja maior do que a inicial devido
a condic¢do inicial de angulo de guinada igual 0,012467 rad, quando o veiculo se ajusta a

trajetoria, ele se torna mais suave e estavel.

O controlador LQR também consegue manter o veiculo dentro da faixa, mas excede
os limites de deslocamento lateral, o que pode ser perigoso em situacoes de transito, pois faz
com que o veiculo se aproxime das margens da faixa. O tempo de cilculo é menor quando
comparado ao do controlador MPC, o que pode ser uma vantagem em termos de desempenho,
mas também pode indicar menor precisao ou robustez, j4 que permite que o veiculo saia dos

limites de deslocamento lateral da zona de seguranca estabelecidos.

O perfil do angulo da roda mostra que o controlador tem um comportamento mais
oscilante durante todo o experimento, o que pode causar problemas em curvas fechadas ou
mudancas de direcdo. A taxa de variacdo do angulo é maior do que a do controlador MPC, o
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que significa que o controlador faz mais ajustes e correcées, causando maior desgaste no

atuador e levando a uma reducio do tempo de vida do atuador.
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Figura 18 - Desempenho do controlador MPC e Desempenho do controlador LQR para LKAS.

A Figura 19 apresenta os resultados de desempenho de trés solucionadores QP para
o controlador MPC da funcao LKAS. Na parte superior da figura 19, o perfil de comando
dos trés solucionadores QP é mostrado, sendo possivel verificar que todos os comandos
gerados por esses solucionadores se sobrepdem. Além disso, durante todo o experimento, os
comandos de todos os trés solucionadores permanecem dentro dos limites definidos pelas
restricdes. Na segunda parte da figura, parte superior direita, o deslocamento lateral do
centro da pista é abordado. Aqui, novamente, observa-se que os trés solucionadores QP
apresentam resultados consistentes, com os deslocamentos laterais seguindo uma trajetoria
quase idéntica. Na parte inferior da figura é possivel observar que o método do conjunto ativo
(MCA) atinge o menor tempo médio de computacgdo, seguido pelo método do ponto interior,
enquanto o solucionador FBstab alcanca o terceiro melhor desempenho. E importante
observar que, por meio de experimentos, foram detectados picos de tempo computacional
para o FBstab, chegando a quase 12 milissegundos. Esses resultados destacam a importancia
de considerar tanto a precisdo dos comandos gerados quanto o desempenho computacional

ao selecionar um solucionador de QP na funcido LKAS.

A tabela 9 mostra os parametros de penalizacio e, principalmente, os tempos médios
de computacdo para cada solucdo. Os resultados acima mostram uma correlacio direta
com a penalidade de cada varidvel, ja que, nesse caso especifico, todos usaram a mesma

penalidade.

4.2.2 Controlador MPC com parametrizacao trivial em Model-In-the-Loop

Os resultados mostrados na figura 20 correspondem ao desempenho do controlador

MPC com parametrizacao trivial com o solucionador de conjunto ativo. Observa-se que o



79

30 Angulo de diregio Deslocamento lateral

_____________ =Active Set |

=Active Set
200 il 0.15 ~interiorPoint

FBstab
~ Limite FBstab
~Limite

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 [ 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Tempo ps Tempo ps

Tempo de calculo
0.012 :

——Active Set
10 —Interior Point

s
FBstab
0'014W ]
2
kL o L L " 1 .
— T T

0.008

0.006 | il

0.004 N
0.002 |- _
L“ *“-’WL“*‘J“ | LL‘-‘JJJL‘*“‘“ AL W“‘“L““‘“*— s L ‘ .

0 I . L
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Tempo ps

Tempo requerido (s)

Figura 19 - Comando de entrada e tempo de calculo dos solucionadores para controlador MPC
classico

Tabela 9 - Pardmetros para controlador MPC-MIL

Parametros Conjunto ativo QP Interior Point QP Fbstab QP
Qy [1170,390,8000,24200,260] [1170,390,8000,24200,260] [1170,390,8000,24200,260]
Qu 140 140 140
N 20 20 20
Max Iter 100 100 80
Tolerancia 1.E-04 1.E-04 1.E-06
Tempo médio (s) 4.03E-05 4.33E-04 3.7.E-03

controlador MPC com parametrizacdo trivial consegue manter o veiculo dentro das restricoes
de deslocamento lateral e angulo da roda, sem oscilagdes ou ultrapassagens. Além disso,
o deslocamento lateral do veiculo com o controlador MPC com parametrizacao trivial é
ligeiramente maior em comparacdo com o controlador MPC cléssico, mas ndo representa uma
diminuicio no desempenho do mesmo, pois nio atinge as restricdes definidas, sugerindo que
o controlador MPC com parametrizacdo trivial tem uma margem de seguranca adequada.

O perfil de comando do controlador MPC com parametrizacdo trivial € semelhante
ao do controlador MPC cléssico, sendo mais suave e menos variavel. Isso também se reflete

na taxa de variacdo do angulo da roda, menor com o controlador MPC com parametrizacio
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trivial. Isso implica que o controlador MPC com parametrizacdo trivial gera menos desgaste
e consumo de energia do que o controlador MPC cléssico.
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Figura 20 - Desempenho do controlador MPC com parametrizacio trivial para LKAS.

A figura 21 mostra os resultados obtidos a partir de experimentos com o controlador
MPC trivial considerando trés solucionadores QPs distintos. Na parte superior da figura 21,
€ possivel observar que os trés solucionadores seguem um padrao semelhante no perfil de
comando. O método do ponto interior demonstrou uma resposta mais suave. Além disso,
todos os trés solucionadores respeitaram as restricoes definidas para o 4ngulo da roda, e o
valor maximo do angulo no inicio do experimento para a parametrizagao trivial ¢ menor do
que o valor maximo do dngulo da roda no inicio do experimento 2.2 graus em comparagao
com a formulagao classica do controlador MPC 4.3 graus. Na segunda parte do deslocamento
do centro da pista para cada solucionador QP, nota-se que o FBstab atinge o menor desloca-
mento, enquanto o método de ponto interior atinge um valor mais alto, superior a 10 cm.
Além disso, observa-se que os trés solucionadores mantém um intervalo de deslocamento
semelhante durante os primeiros 2 segundos do experimento. Na parte inferior da figura
21 sdo mostrados os tempos de execucdo do experimento para cada solucionador de QP. E
notével que o FBstab apresenta um numero maior de picos no tempo computacional.
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No entanto, o tempo médio de calculo mais elevado para essa formulacao foi obtido
com o solucionador de ponto interior, com 0,4ms, enquanto o método do conjunto ativo
mostra um comportamento mais constante e um valor médio mais baixo, com 20,0ms.
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Figura 21 - Comando de entrada e tempo de célculo dos solucionadores para controlador MPC com
parametrizacdo trivial

Os resultados anteriores obtidos sdo influenciados por cada penalidade e parametro
calibrado para cada solucionador quadratico. Para o controlador MPC cléssico, os valores
de penalidade foram constantes e, para essa formulacido de parametrizacao, os resultados
também mudaram para cada QP. Vale observar que os graus de liberdade também mudaram
para o QP do ponto interno, com os pontos 1 e 5 como pontos de graus de liberdade, o que
representou uma penalidade maior do deslocamento lateral e uma diminuicao representativa
na penalidade do valor do dngulo do volante e sua taxa de variacio, conforme mostrado na
tabela 10.

4.2.3 Controlador MPC com parametrizacao exponencial em Model-In-the-
Loop

Os resultados obtidos com a implementacdo da formulagdo de reducdo da carga
computacional do MPC com parametrizacdo exponencial com o solucionador de conjunto
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Tabela 10 - Parametros controle MPC com parametrizagdo trivial MIL

Parametros Conjunto ativo QP Ponto interior QP Fbstab QP
Qy [1170,390,8000,24200,260] [25000,390.51,8014,24253,1E-20] [2000,500,8000,25000,1E-2]
Qu 1,40E+02 1,00E-45 1,00E-02
DOF [3:5] [5] [3:5]
N 20 20 20
Max Iter 100 100 80
Tolerancia 1.E-04 1.E-04 1.E-06
Tempo médio (s) 2.01E-05 4.1E-04 3.6-04

ativo sdo apresentados na figura 22. Em primeiro lugar, o deslocamento lateral do veiculo
segue uma trajetdria semelhante a obtida com a formulacao trivial, com um valor maximo
de 9,2cm, o que evidencia que o seguimento da referéncia ndo € afetado pela reducdo da
carga computacional dessa formulag@o. Além disso, observa-se que o perfil de comando do
angulo da roda gerado pelo MPC com parametrizacdo exponencial tem maior suavidade em

comparacao com a formulacao trivial, o que leva a uma melhor experiéncia de conforto.

Uma vez que a taxa de variacdo de comando permanece quase constante para a
parametrizacdo exponencial e ¢ muito menor em comparacdo com os dois controlado-
res anteriores no estagio inicial do experimento, com valores de 5,12 deg /s, 2,143 deg /s e
0,79 deg /s para MPC com parametrizacgao classica, trivial e exponencial, respectivamente,
o restante do experimento para a tltima formulagdo ¢ mantido préximo de zero, evitando

mudancas abruptas e oscilacdes indesejadas no controle do veiculo.

Em termos de eficiéncia computacional, o tempo de execuc¢do do solucionador per-
manece constante durante todo o experimento e tem uma média de 15ms. O tempo médio
de computacdo ¢ significativamente reduzido em compara¢do com a formulacao trivial,
indicando uma melhoria substancial na eficiéncia do processo de controle. Além disso, € im-
portante observar que nenhuma restri¢do € atingida durante a simulagio, o que confirma que
o MPC com parametrizacdo exponencial consegue respeitar os limites fisicos e operacionais
do veiculo e do sistema de controle.

Os resultados da comparagdo entre os trés solucionadores QP utilizados na formula-
cdo de parametrizacdo exponencial para a reducio da carga computacional sdo mostrados
na figura 23. No canto superior esquerdo ¢ possivel observar que o perfil de comando dos
angulos da roda para esse caso o método FBstab mostra uma resposta mais ondulada e com
um valor mais elevado nos primeiros instantes do experimento. Ao contrario, os métodos
conjunto ativo e ponto interior apresentam perfis mais suaves e se interpolam, o que pode
ser devido ao uso dos mesmos parametros de penalidade, conforme mostrado na tabela 11.
Isto porque o FBstab ¢ usada outra penalidade e parametros de tempo de assentamento e
alfa, porque com a mesma penalidade ndo consegui encontrar uma simula¢do com um perfil
de comando semelhante aos anteriores.
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Figura 22 - Desempenho do controlador MPC com parametrizacio exponencial para LKAS.

Como na parte anterior, o método FBstab mostrou um comportamento mais inicial-
mente e depois, também atinge valores de deslocamento mais altos em compara¢do com
os outros dois solucionadores, chegando a 10,82 cm. Em geral, o comportamento dos trés
solucionadores permanece dentro das restri¢des impostas, mas os métodos do conjunto ativo
e do ponto interior oferecem melhor desempenho e menor ondulacao.

Na ultima parte, sio mostrados os tempos de execucdo da formulacio de parame-
trizacdo exponencial, sendo possivel verificar que o método FBstab reduz muito os picos
de tempo computacional, o que implica maior eficiéncia e menor demanda computacional.
Todos os trés solucionadores QP apresentaram uma redu¢@o no tempo em comparacdo com
as duas formulagdes anteriores, mas o método do conjunto ativo com 15u foi o mais rapido,
seguido pelo FBstab com uma média de 25us e 0 método do ponto interior com 39us .

A tabela 11 mostra os parametros utilizados para a formulacdo de MPC com parame-
trizacdo. O nimero de graus de liberdade para essa formulacdo era, em geral, 2, mas o nimero
de alfa mudou para cada solucionador de QP. Esse pardmetro, combinado com o tempo de

estabilizacdo t,, permitiu a calibragcdo da suavidade e do tempo médio de computacio.

Tabela 11 - Parametros controle MPC com parametrizacdo exponencial MIL

Parametros Conjunto ativo QP Ponto interior QP Fbstab QP
Qy [2E4,2E3,16E3,5E4,1E5] [2E4,2E3,16E3,5E4,1E5] [2E4,15E2,16E3,25E3,5E2]
Qu 1,00E+07 1,00E+07 5,00E+01
NoE 2 2 2
o 25 25 225
t, 0.01 0.01 0.005
N 20 20 20
Max Iter 100 100 80
Tolerancia 1.E-04 1.E-04 1.E-06

Tempo médio (s) 1.5E-05 3.9E-04 2.5-05
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Figura 23 - Comando de entrada e tempo computacional dos solucionadores quadraticos do
controlador MPC com parametrizacio exponencial

4.2.4 Andlise comparativa dos controladores MPCs em Model-In-the-Loop.

Uma andlise comparativa dos controladores MPC cléssico, com parametrizacao tri-
vial e com parametrizacdo exponencial em combinacdo com trés solucionadores QP do
método do conjunto ativo, do método do ponto interior e do FBstab ¢ mostrada nesta secao.
A combinacdo revela resultados significativos em termos de tempo computacional dos so-
lucionadores e seu desempenho na reacdo e no comando do dngulo do volante. Entre as
varias combinacdes avaliadas, € importante destacar que o solucionador que obteve o melhor
tempo computacional foi o método do conjunto ativo, quando a formulacao de reducao de
custo de parametrizagdo exponencial € aplicada. Essa abordagem atinge um tempo médio de
15us, indicando uma notoria eficiéncia computacional. Em segundo lugar, o solucionador
FBstab também demonstra um s6lido desempenho em termos de tempo computacional, com
um tempo médio de 25us. Essas duas combinagdes sdo excelentes em termos de velocidade

na solu¢do dos cendrios propostos para essa simulacdo da funcdo LKAS.
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Figura 24 - Comparacio de todos os solucionadores QP.

Tabela 12 - Diminuicdo percentual no tempo médio de calculo em MIL

Solucionador QP Classico vs Trivial Trivial vs Exponencial Classico vs Exponencial

Conjunto ativo QP 50% 26% 63%
Ponto interior QP 5% 3% 8%
Fbstab QP 90% 31% 93%

Por outro lado, o solucionador com o pior tempo médio ¢ o método do ponto interior.
Essa abordagem ¢é caracterizada por um desempenho mais lento em comparag¢do com os
outros solucionadores avaliados. Esses resultados destacam a importancia da escolha do
solucionador e da formulacdo de parametrizacio sobre a eficiéncia do controlador MPC, o
que pode ter implicacdes significativas em aplicativos e sistemas em tempo real que exigem
respostas rapidas. Na figura 24 € evidenciado de forma grafica como € a reducio do tempo
de cdlculo para cada formulacdo de reducdo e solucionador quadratico, esses 3 graficos estdo
na mesma escala de tempo para evidenciar de forma mais clara a reducio de tempo.

Na tabela 12 sdo apresentadas as reducdes percentuais de cada solucionador com
cada formulacdo do controlador MPC. Neste experimento, a maior reducdo de tempo foi
para o solucionador fbstab, comparando o MPC classico com a formulacio exponencial, com
um valor de 93% seguido pelo método do conjunto ativo, em geral, também ¢ evidente que
as piores porcentagens de reducdo de tempo foram para o método do ponto interior com
um valor de 8%. Além disso, vale a pena mencionar que, embora o FBstab tenha obtido a
melhor porcentagem de reducdo de tempo e se tornado um potencial para implementagdo
em tempo real, o solucionador de conjunto ativo obteve a melhor média computacional.

Na figura 25 sdo apresentados os tempos médios para cada uma das formulacdes do
controlador MPC com o solucionador conjunto ativo apresentado como a melhor opcado para
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a execucao na funcdo LKAS. Além disso, é importante mencionar que nem sempre é encon-
trada a disponibilidade dos solucionadores quadraticos QP nas linguagens ou plataformas
de hardware; por isso, é¢ importante ter diferentes solucionadores quadraticos e formulacdes
que permitam uma maior flexibilidade na execucdo do controlador MPC em tempo real.

4.5

%1078 Solucionador Active Set

Tempo médio (s)

MPC TRIVIAL  EXPONENCIAL

Figura 25 - Melhor tempo encontrado pela combinacdo do solucionador e da formulacao.

4.3 Analise comparativa do erro de posicao lateral e
do erro de posicao de guinada em Hardware-In-the-
Loop

Nesta secdo ¢ apresentado os resultados obtidos para o controlador MPC na funcio
LKAS em Hardware-In-the-Loop, para a execucdo da aplicacdo em tempo real utilizamos a
plataforma Speedgoat com Simulink-Real time, foram utilizadas duas maquinas de simulacéo
em tempo real, a primeira maquina (Performance) foi utilizada principalmente para a
simulacdo da dinamica veicular e seu comportamento na faixa, toda a data dessa simulacdo
sdo enviadas via Ethernet para a segunda méaquina Baseline (ECU). Essas informacdes sdo
enviadas via Ethernet para a segunda maquina Baseline (ECU), responsdvel pela execu¢do
do controlador em tempo real visando encontrar o valor ideal do angulo para manter o
veiculo no meio da pista.

Os solucionadores conjunto ativo e ponto interior sdo utilizados porque permitem a
geracdo de codigo por meio do Simulink, o solucionador FBstab foi implementado utilizando

a interface desenvolvida para o Matlab, para os 3 solucionadores foi utilizada uma funcio
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Matlab no Simulink. Os parametros utilizados no modelo do veiculo sio os apresentados na
tabela 13, e as restricdes impostas s2o mostradas na tabela 9.

Tabela 13 - Parametros para o modelo do erro do veiculo com perturbacdo em relagdo a pista

Parametro Valor Unidade

m 1.575 Kg

I, 2.875 Kg.m?
a 1,2 m

b 1,6 m
C.f 19.000 N/rad
C,r 33.000 N/rad
D 1,795 m

V., 14 m/s

4.3.1 Anadlise do controlador MPC classico em Hardware-In-the-Loop

Os resultados mostrados na figura 26 comparam o desempenho dos controladores
MPC e LQR para a fun¢do de manutencio de faixa em Hardware-In-the-Loop. O controlador
MPC cléssico tem um perfil de comando de dngulo de roda suave em como € mostrado na
figura 26 onde pode se observar o desempenho dos controladores MPC e LQR para a funcdo
de manutencdo de faixa em HIL. O controlador MPC classico tem um perfil de comando de
angulo de roda suave, o que ¢ evidente no perfil da taxa de mudanca de angulo préximo a
zero durante o experimento, o tempo computacional do controlador MPC classico tem um
pico maximo de 355 u s. Além disso, nenhuma das trés varidveis com restricoes impostas
excede seu limite, mantendo o veiculo dentro da zona de seguranca definida para essa funcao.
O controlador LQR tem um comportamento mais oscilante no perfil do angulo da roda, com
uma taxa de variacdo maior, o que pode afetar o conforto e a estabilidade do veiculo (68cm).
No entanto, é importante observar que o tempo de célculo do controlador LQR tem um pico
méximo de 131 u s, que é¢ menor do que o do controlador MPC cléssico, além de ter um
tempo de média digital de 77u s.

A parte superior esquerda da figura 27 mostra os perfis de comando do angulo da roda,
em que um perfil mais suave do Angulo da roda é notavel para o solucionador de conjunto
ativo. Ja para os solucionadores quadraticos de ponto interior e FBstat, eles se sobrepéem
em muitos pontos dentro do experimento. TAmbem uma maior oscilagdo é mostrada no
inicio do experimento devido a condic¢ao inicial do 4ngulo de guinada igual a 0,012467rad,
O lado superior direito da figura 27 mostra o perfil de deslocamento de cada solucionador, o
perfil de deslocamento do solucionador de conjunto ativo € menor em comparacdo com 0s
outros dois solucionadores quadraticos, como ¢ mostrado no inicio do experimento, para os
solucionadores quadraticos de ponto interior e FBstab o deslocamento méaximo atingido € de
10cm, Finalmente, a parte inferior mostra o tempo de execucdo de cada solucionador de QP.
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Figura 26 - Desempenho do controlador MPC lado esquerdo e Desempenho do controlador LQR
lado dereito para LKAS.

Tabela 14 - Pardmetros para controlador MPC HIL

Parametros Conjunto ativo QP Ponto interior QP Fbstab QP
Qy [2E7,1E7,40.070,121.265,1E2] [2E7,1E7,40.070,121.265,1E2] [2E7,1E7,40.070,121.265,1E5]
Qu 1,00E+10 1,00E+10 1,00E+10
N 20 20 15
Max Iter 100 100 80
Tolerancia 1.E-04 1.E-04 1.E-06
Tempo médio (s) 2,97E-04 3,40E-03 3,50E-03

O comportamento mais diferenciado é o do controlador FBstab, que apresenta dife-
rentes picos que podem estar relacionados ao momento de giro ou & mudancga de curvatura
no cenario do experimento. E importante notar que nenhum dos solucionadores atingiu as

restricoes de estabilidade neste experimento.

Ja no experimento utilizando o controlador MPC com parametrizacdo trivial, os
parametros de penalidade foram definidos para cada um dos solucionadores. Em geral, todos
os trés solucionadores foram penalizados de forma semelhante, mas o controlador FBstab
ndo foi possivel simular em tempo real com um valor mais alto no horizonte de previsao
em 1.5s, em todos esses casos, o tempo do processo de otimizacdo excedeu o tempo de
amostragem definido em 100ms que gerou uma violagdo temporal dentro da ECU Baseline,
para esse solucionador foi utilizado uma penalidade maior no comando de endereco em
comparacao com os outros dois solucionadores quadraticos, conforme mostrado na tabela
14.

Os tempos alcancados no MPC cléssico mostrados na tabela acima mostram que o
melhor tempo médio obtido ¢ com o método do conjunto ativo com 249us, seguido pelo
método do ponto interior com um tempo médio igual a 3,5ms e, por ultimo, o FBstab, que
tem um horizonte de previsdo menor N = 15 e ainda tem um tempo médio 3,5ms melhor

do que os outros dois solucionadores.
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Figura 27 - Comando de entrada e tempo de célculo para solucionadores quadraticos de controlador
MPC

4.3.2 Andlise do controlador MPC com parametriza¢do Trivial em Hardware-
In-the-Loop

Os resultados da formulacio de parametrizacdo trivial com o conjunto ativo solucio-
nador A sdo apresentados na figura 28. Neste caso é imprtante observar que o deslocamento
lateral aumentou em relacio ao controlador MPC ao atingir um méaximo de 11cm do centro
da faixa. Por outro lado, o perfil de comando do angulo da roda apresentou uma breve osci-
lacdo nas mudancas de direcdo do angulo quando comparado a formulagao MPC cléssica,
o que se reflete em uma taxa de mudanca com valores oscilantes. No entanto, isso ndo
representa um problema, pois cada variavel de estado do sistema (deslocamento lateral e

angulo de guinada) ¢ mantida dentro das restricoes estabelecidas.

A Figura 29 apresenta uma visdo detalhada dos resultados obtidos com a aplicagcdo
do controlador MPC com a formulacdo de reducdo de carga de parametrizacao trivial. Essa
figura ¢ dividida em trés secdes: na parte superior esquerda, € exibido o perfil de angulo dos
trés solucionadores utilizados; na parte superior direita, sdo apresentados os deslocamentos

do centro da pista; e na parte inferior, € ilustrado o tempo exigido por cada solucionador QP.
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Figura 28 - Desempenho do controlador MPC com parametrizagio trivial para LKAS.

Com relacdo ao perfil de comando dos solucionadores quadraticos, observa-se que o
solucionador FBstab apresenta um comportamento mais oscilatdrio em comparagdo com os
solucionadores quadraticos de conjunto ativo e de ponto interior, que apresentam respostas
semelhantes e se sobrepéem durante a maior parte do experimento. Em termos de deslo-
camento lateral, o solucionador FBstab apresenta uma oscilacdo inicial mais pronunciada,
enquanto os outros dois solucionadores quadraticos apresentam resultados semelhantes. Na
secdo inferior da figura, destaca-se que o solucionador FBstab ndo apresenta mais os picos
computacionais pronunciados que foram observados no controlador MPC classico. Além
disso, o perfil de tempo exigido por cada solucionador é claramente evidente, destacando
que, para essa simulacao, foi usado um horizonte de previsio N=20 para o solucionador
FBstab, um valor que ndo permitiu a execucao do controlador MPC cldssico.

Na tabela 15 sdo apresentados os valores da penalidade para cada variavel e o co-
mando de controle, além disso, sdo observados os graus de liberdade utilizados em geral para
a simulacio, esses graus de liberdade afetam de forma direta a penalidade da variavel de
estado e o comando e esses valores sdo escolhidos em geral porque permitem a penalidade
dos estados mais préximos no horizonte de previsao.
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Figura 29 - Comando de entrada e tempo de calculo do solucionador para o controlador trivial mpc

Por outro lado, conforme mostrado graficamente na figura 29, o solucionador de
conjunto ativo obteve o melhor tempo médio com 265ms, seguido pelo FBstab com 400ms
e, por fim, o solucionador de ponto interior com um valor de 2,1ms. Para essa formulacao,
foram encontrados diferentes valores de penalidade do solucionador e, em geral, a penalidade

da taxa de variagdo foi superior a 1E10 para todos os solucionadores.

Tabela 15 — Parametros para controlador Trivial HIL

Parametros Conjunto ativo QP Ponto interior QP Fbstab QP
Qy [4E7,5E7,40.070,121.265,1E5] [4.5E7,5E7,40.070,121.265,1E5] [2E9,2E9,40.070,121.265,1E10]
Qu 1,00E+10 1,00E+10 1,00E+12
DOF [3;5] [3:5] [3;5]
N 20 20 20
Max Iter 100 100 80
Tolerancia 1.E-04 1.E-04 1.E-06

Tempo médio (s) 2,65E-04 2,10E-03 4,99E-04
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4.3.3 Andlise do controlador MPC com parametrizacdo exponencial em

Hardware-In-the-Loop

Os resultados obtidos com a implementacdo da formulacdo de reducio de carga
computacional exponencial com o solucionador de conjunto ativo em Hardware-In-the-Loop
sdo apresentados na figura 30. O perfil de deslocamento lateral do modelo segue uma tra-
jetoria semelhante & obtida com o controlador MPC com parametriza¢do trivial, com um
valor maximo de 8,8cm resultando em uma diminuicio do valor maximo em comparagdo
com a formulagdo MPC com parametrizacao trivial. Para o perfil de comando do angulo da
roda, mesmo no inicio € observada uma oscilacdo, no entanto, no restante do experimento,
ele permanece dentro das restricdes impostas. Durante o experimento, € observada uma
diminui¢do do tempo, pois hd menos picos de tempo de célculo e o pico méximo atingido
durante todo o experimento ¢ de 300us Em geral, durante o restante do experimento, o
modelo do veiculo permanece dentro da zona de seguranca. Deve-se observar que o tempo
computacional do solucionador é reduzido para uma média de 248us. O tempo médio de
computagdo é reduzido em comparagdo com a formulacdo trivial, mantendo o perfil do
angulo de comando e reduzindo o deslocamento maximo obtido, o que indica uma melhoria
na eficiéncia do processo de controle. Na figura 31 sdo apresentados os resultados para os
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Figura 30 - Desempenho do controlador MPC com parametrizagio exponencial para LKAS.

trés solucionadores QPs em utilizados em HIL com controlador MPC com parametrizagdo
exponencial, a parte superior esquerda mostra o perfil do comando de angulo, um comporta-
mento semelhante € observado, destacando que o solucionador de ponto interno apresenta
uma oscilacdo maior em comparacdo com os outros solucionadores quadraticos. O valor
maximo atingido pelos 3 solucionadores quadréaticos foi de 6.6deg, J4 no canto superior
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direito apresenta o deslocamento lateral para cada solucdo, onde é possivel observar uma
maior oscilagdo do solucionador de ponto interno, que € o que, durante a simulacgdo, atinge
o maior deslocamento lateral com 8,1cm sem atingir a restricdo imposta e, em geral, os trés
solucionadores obtiveram uma resposta muito semelhante. Por fim, na parte inferior da
figura é apresentado o tempo de execucdo, onde se destaca a auséncia de elevados picos
computacionais apresentados pelo solucionador no FBstab, além de mostrar a diferenca no
tempo de calculo dos trés solucionadores QP.
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Figura 31 - Comando de entrada e tempo de célculo dos solucionadores para controlador MPC com
parametrizacido exponencial

Na tabela 16 sdo apresentados os parametros de penalidade para cada solucionador.
Neste caso vale a pena observar que a penalidade da varidvel de controle dentro da funcdo
de custo diminuiu significativamente quando é comparada com a formulacao trivial, o que é
evidente em um comando brevemente mais oscilante do que o MPC com parametrizacdo
trivial, o que ndo representa uma diminuicdo no desempenho e na compreensdo do contro-

lador.
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Além disso é possivel observar uma diminui¢do no tempo médio obtido por cada
solucionador, como os anteriores, o solucionador conjunto ativo obteve o melhor tempo
com 248us seguido por FBstab com 386us e, por fim, o solucionador de ponto interior com
1,6ms, o naimero de exponenciais (NoE) permaneceu constante para os 3 solucionadores.

Ja para o parametro alfa (o) mudou para cada solucionador, pois o tempo proposto
em que a varidvel de controle atinge a referéncia ¢ diferente e, para essa formulacao, € neces-
sario encontrar um equilibrio entre esses dois pardmetros, o que pode tornar mais sensivel
apenalidade de cada uma das varidveis dentro do sistema, conforme evidenciado na tabela 16.

Tabela 16 — PardAmetros para controlador MPC com parametrizacdo exponencial em HIL

Parametros Conjunto ativo QP Ponto interior QP Fbstab QP
Qy [1.168E4,390.510,40070,121.265,1E4] [1.168E3,390.510,8.014,24.253,1E1] [1168*1E5,39.051E2,801400,24.253E2,1E5]
Qu 1,00E+05 1,00E+00 1,00E+06
NoE 2 2 2
a 1.250 15 4.525
t, 0.001 0.1 0.001
N 20 20 20
Max Iter 100 100 80
Tolerancia 1.E-04 1.E-04 1.E-06
Tempo médio (s) 2,48E-04 1,60E-03 3,86E-04

4.3.4 Anélise comparativa dos controladores MPCs em Hardware-In-the-

Loop

Na figura 32 € mostrada uma andlise comparativa do experimento dos controladores
em Hardware-In-the-Loop com trés solucionadores quadraticos QPs do método do conjunto
ativo, do método do ponto interior e do FBstab. A combinacao revela resultados significati-
vos em termos de tempo computacional dos solucionadores quadraticos e seu desempenho
no rastreamento da refracdo e no comando do angulo das rodas. Entre as varias combi-
nacoes avaliadas, é importante destacar que o solucionador que obteve o melhor tempo
computacional foi o método do conjunto ativo, quando a formulagao de reducdo de custo de
parametrizacdo exponencial € aplicada. Essa abordagem atinge um tempo médio de 248us, o
que indica uma notével eficiéncia computacional. Em segundo lugar, o solucionador FBstab
também demonstra melhor desempenho em termos de tempo computacional, com um
tempo computacional médio de 386us. Vale ressaltar que, ao encontrar o melhor tempo com
a formulacdo MPC com parametrizacdo exponencial, os solucionadores encontraram uma
resposta semelhante, o que permite demonstrar uma configuracdo adequada para cada solu-
cionador e observar seu bom desempenho no rastreamento da trajetéria e na manutencgdo
do modelo do veiculo dentro das zonas de seguranca.

Como no ciclo de teste MIL, o solucionador com o pior tempo médio é o método do
ponto interior. Essa abordagem ¢ caracterizada por um desempenho mais lento em compa-
racdo com os outros solucionadores avaliados. Esses resultados destacam a importancia da
escolha do solucionador e da formulacio de parametrizacio sobre a eficiéncia do controlador
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MPC, o que pode ter implicacoes significativas em aplicativos e sistemas em tempo real que
exigem respostas rapidas.

MPC B 102 TRIVIAL B 10 EXPONENTIAL

Figura 32 - Comparacao de todos os solucionadores QP.

A tabela 17 sdo apresentados a taxa de reducio de cada solucionador com cada
formulacdo do controlador MPC. Neste experimento a maior reducdo de tempo foi obtida
pelo solucionador FBstab comparando desde a formulagdo Clédssica com a formulacio
exponencial com um valor de 89% Seguido pelo método do ponto interior com 53%. Em geral,
também € evidente que as piores porcentagens de reducio de tempo foram para o método
do conjunto ativo com um valor de 16%. Também vale a pena mencionar que, embora o
FBstab tenha obtido o melhor percentual de reducao de tempo e se tornado um potencial
para implementacdo em tempo real, o conjunto ativo solucionador obteve a melhor média
de computacdo para cada uma das formulacdos de MPC. Para essa simulacdo a medicdo
do tempo foi obtida pelo bloco (SLRT Overload Options) do Simulink, esse bloco além
de permitir configurar as opcoes de sobrecarga. Também permite o cilculo do tempo da
tarefa em geral, isso € evidenciado nos tempos apresentados, ja4 que em Model-In-the-Loop o
tempo de célculo é a média do tempo de execucao do controlador MPC apresentando valores
menores do que os apresentados para a simulacdo no HIL para esse exemplo, o tempo da
tarefa leva em conta outros processadores, como a atribuicao de parametros e as taxas de
alteracdo do tempo total do bloco, mesmo assim a reducao real de cada uma das formulacdos
com cada solucionador ¢ evidente.

Tabela 17 - Comparacdo das diferentes formulagdos na redugdo do tempo médio de computacio

Solucionador QP Classico vs Trivial Trivial vs Exponencial Classico vs Exponencial

Conjunto ativo QP 11% 6% 16%
Ponto interior QP 38% 24% 53%
Fbstab QP 86% 23% 89%

Na figura 33 sdo apresentados os tempos médios para cada uma das formulaciones
do controlador MPC com o conjunto ativo solucionador que € apresentado como a melhor
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Tabela 18 — Resumo de tabela de resultados de reducdo porcentual do tempo

Solucionador QP Classico vs Trivial Trivial vs Exponencial Classico vs Exponencial

Conjunto ativo QP 50% 26% 63%
Modelo do erro . .

com ciclo de teste em Model-In-the-Loop Ponto interior QP 5% 3% 8%
Fbstab QP 90% 31% 93%
Conjunto ativo QP 11% 6% 16%

Modelo do erro u . Q
. Interior Point QP 38% 24% 53%
com ciclo de teste em Hardware-In-the-Loop Fbstab QP 86% 23% 89%
0 0 0

op¢ao para a execucdo na funcdo LKAS em tempo real do controlador. Essa formulacdo esta
disponivel na interface do Matlab e Simulink e permite a opcdo de geracio de cddigo para C
e C++, vale ressaltar que a solu¢do FBstab poderia representar uma segunda opcdo fazendo
uso da formulacdo de exponencial.
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Figura 33 — Melhor tempo encontrado combinando o solucionador e a formulacdo

4.3.5 Andlise da reducéo percentual

Nesta secdo, serd apresentada uma analise comparativa entre os ciclos de teste MIL
(Model-In-the-Loop) e HIL (Hardware-In-the-Loop) para as formulagdes propostas do contro-
lador MPC e os solucionadores quadraticos associados. O objetivo € evidenciar se existe uma
correlacdo entre os resultados obtidos em cada um dos ciclos. Essa andlise permitira selecio-
nar uma formulagdo e um solucionador quadratico adequado para sua possivel aplicacdo
em uma ECU real.

Na tabela 18, é possivel avaliar a diferenca entre os ciclo de testes em MIL e HIL.
Destaca-se a similaridade entre os resultados do método FBstb para os dois cendrios de
simulacdo, que estdo proximos nos valores de reducdo percentual. Por outro lado, para os
solucionadores de ponto interior e conjunto ativo de respostas, observa-se uma notavel
diferenca nos valores percentuais de reduciao do tempo computacional.

Com cada formulacdo de parametrizacdo do controlador, hd uma reducao geral do
tempo de célculo, sendo que para a formulacdo de parametrizagdo exponencial, a reducio
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percentual é maior. Esses resultados oferecem op¢des para a aplicagdo do controlador MPC
em tempo real, considerando a possibilidade de ndo encontrar o c6digo do solucionador
para uma plataforma ou microcontrolador especifico. Além disso, permitem uma escolha
mais criteriosa do solucionador, formulagdo e hardware para a execuc¢do do controlador.

Essa tabela reforca a necessidade de uma boa escolha do solucionador e da formulacio
de formulacio ideal para a fungdo LKAS (Lane Keeping Assist System) na execucao em tempo
real. Vale ressaltar que, neste caso, o solucionador com o melhor tempo de célculo foi o
solucionador de conjunto ativo. Apesar de ndo representar o maior valor percentual de
reducdo na tabela, destaca-se a reducdo percentual apresentada pelo solucionador FBstab na
formulac@o exponencial, atingindo 89%. Isso equivale a uma reducio de 3,5ms para 0,386ms,

compardavel ao melhor tempo do solucionador de conjunto ativo, que foi de 0,248ms.

4.3.6 Analise de robustez em Hardware-In-the-Loop

Realizar uma andlise de robustez do controlador MPC em um ambiente HIL ¢ crucial
para validar seu desempenho em condic¢des realistas. A capacidade de testar o controlador
em um ambiente que simula o comportamento do veiculo e as condicdes da estrada garante
que ele possa se adaptar de maneira adequada a situagdes praticas. Além disso, a avaliacio
da robustez em um ambiente HIL permite identificar e abordar as limitacdes do controlador
MPC. Ao introduzir diferentes niveis de variabilidade e perturbac¢ées no sistema, € possi-
vel identificar possiveis fraquezas e otimizar o projeto do controlador para melhorar sua

capacidade de manter o veiculo dentro da faixa em condi¢des adversas.

Tabela 19 — Novos parametros para o modelo do erro do veiculo em relagdo a pista

Parametro Valor Novo valor Unidade

m 1575 2047,5 Kg
I, 2875 3737,5 Kg.m?

a 1,2 1,2 m

b 1,6 1,6 m
Cof 19000 13300 N/rad
Cyr 33000 23100 N/rad
D 1,795 1,795 m
Ve, 14 14 m/s

Para testar a robustez e a estabilidade da formulacio de redugdo do tempo com-
putacional e seu comportamento em situacdes de mudanca no ambiente e no modelo, os
valores da massa do veiculo foram modificados aumentando a massa em um 30% e uma
reducdo do coeficiente de atrito da roda em um 30%, com essas variacdes nos parametros
do veiculo, espera-se verificar se o controlador mantém as restricoes estabelecidas para a
segurancga, o conforto e as limitagdes fisicas do sistema, como o Angulo méximo das rodas do
veiculo, demonstrando sua capacidade de robustez e estabilidade em situacoes ambientais e
parametros do modelo em constante mudanca. Na figura 34 sdo apresentados os resultados
do experimento no HIL com o solucionador de conjunto ativo com as modificacées propostas.
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No lado direito, € mostrado o controlador LQR, no qual h4 evidéncias de um afastamento
da zona de seguranca proposta para o veiculo, aumentando o risco de partida do veiculo; é
importante observar que o tempo de célculo desse controlador ¢ menor quando comparado
ao controlador MPC; por outro lado, o controlador MPC com a formulacdo exponencial
atinge as restricoes impostas e permanece dentro da zona de seguranca, E evidente que, ao
atingir as restricoes, o Angulo das rodas e sua taxa de variagdo aumentam em magnitude.
Nesse ponto, é importante destacar que a penalizacido dessas varidveis deve permitir uma
leve reacdo em casos de emergéncia ou situacdes de risco, pois a penalizagdo incorreta
poderia ndo permitir que o controlador encontrasse um angulo adequado para permanecer
dentro das restri¢ées impostas. Para a execucao desse cendrio, os parametros de penalidade
foram mantidos em relaclo a tabela 16 e os parametros do veiculo sdo mostrados na tabela 19.
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Figura 34 - Desempenho do controlador MPC e Desempenho do controlador LQR para LKAS com
parametros diferentes do modelo (Aumento de massa em um 30% e uma redugdo do
coeficiente de atrito em um 30%).
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5 Conclusoes

Esta pesquisa concentrou-se em conceber e implementar estratégias de MPC utili-
zando diferentes representacdes de modelos de dinamica veicular. Foram exploradas formu-
lagdes teodricas de parametrizacdo para reduzir a carga computacional do controlador MPC,
incluindo uma parametrizacao trivial e exponencial. Além disso, foi utilizado um controlador
LQR para comparar seu desempenho com as formulagdes propostas de parametrizacdo com
o controlador MPC em termos de desempenho e eficiéncia computacional.

Os resultados obtidos dos experimentos e andlises comparativas de varios solucio-
nadores de Programacado Quadratica (QPs) em combinacdo com as diferentes formulacoes
de controle MPC com parametrizacdo propostas para a funcdo LKAS demonstraram que
os objetivos estabelecidos foram alcancgados. A eficiéncia do controlador MPC e o tempo
de computacao resultante com os diferentes modelos (rastreamento de trajetoria e erro em
relacdo ao centro da faixa) nos ciclos de teste MIL e HIL foram testados satisfatoriamente.
Além disso, a aplicacdo de técnicas de parametrizacdo em diferentes solucionadores QP
permitiu realizar comparagdes abrangentes em termos de desempenho e reducdo percentual
do tempo de calculo do controlador MPC e carga computacional. O cendrio de teste em HIL
destacou a viabilidade e aplicabilidade do controlador MPC em uma ECU real, enfatizando

sua capacidade de adaptacdo a condicOes operacionais diversas e variaveis.

Um dos aspectos mais significativos desta pesquisa foi a demonstracio da robustez
e estabilidade do controlador diante de mudancas nos parametros do cenario e do modelo
no ciclo de teste HIL. Esta capacidade de adaptacido e resposta do controlador MPC com
parametrizacdo exponencial ressalta sua eficicia e confiabilidade em ambientes dindmicos e
variaveis. A andlise em tempo real das solugdes baseadas em MPC para LKAS proporcionou
uma compreensio mais profunda de seu desempenho em situacdes praticas. Essas avaliacdes
em tempo real permitiram identificar areas de melhoria e otimizacdo para garantir um

funcionamento ideal do sistema LKAS em condic¢des reais de operacao.

Os resultados alcancados da concepcio e implementacio das estratégias de modelo
de controle preditivo baseado em modelos (MPC) para LKAS, utilizando diferentes repre-
sentacoes de modelos de dindmica veicular, demonstram que as estratégias de reducdo de
costos computacionais foram eficazes na correcdo da trajetéria do veiculo, além de manter
as restricdes impostas para a seguridade, conforto e fisicas do sistema. O desenvolvimento
de técnicas destinadas a reduzir a carga computacional do MPC através da parametrizagdo
adequada das sequéncias de controle demonstram que foi possivel atingir este objetivo. As
avaliacOes comparativas das abordagens tedricas de parametrizacdo revelaram uma reducdo

significativa no tempo de computagdo sem comprometer a precisdo do controle, obtendo, no
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caso dos modelos de rastreamento, o solucionador quadratico QSWIFT com a formulac¢do do
controlador com parametrizacdo exponencial como o melhor tempo médio de execu¢do no
cendrio de teste, e permitindo que outros solucionadores alcancem tempos mais vidveis para
execucao, como no FBstab. Por outro lado, na execucdo do cendrio de teste para o modelo de
erro, foi encontrado que o solucionador de conjunto ativo, em conjunto com a formulagao
exponencial, obteve o melhor tempo de execuc¢do tanto no ciclo de teste MIL quanto no HIL.

Também a realizacdo de experimentos e andlise comparativa de véarios solucionadores
de Programacdo Quadratica (QP) para avaliar a eficiéncia do controlador e o tempo de
computacdo resultante evidenciam que determinadas formulacdes do MPC apresentaram
desempenho superior em termos de eficiéncia e tempo de computacdo, para este caso a

formulacio de controle MPC com parametrizacdo exponencial.

Os resultados da aplicaclo de técnicas de parametrizacdo em varios solucionadores
QP estabelecidos, efetuando comparagdes exaustivas em termos de desempenho do contro-
lador e carga computacional entre diferentes formulacdes do MPC, mostram as vantagens
e limitacoes de cada formulacdo do MPC, fornecendo valiosos pontos para a selecdo do

método mais adequado para diferentes cendrios de aplicacdo da fungdo LKAS.

5.0.1 LimitacOes da pesquisa

Os cenarios de testes desenvolvidos nesta pesquisa envolvem o comportamento real
do veiculo. No entanto, no desenho e execucdo dos experimentos com os controladores,
considerou-se s6 a dindmica lateral do veiculo, mantendo a velocidade longitudinal constante
ao longo de todo o percurso. Isso pode diferir do modelo real do veiculo. Além disso, a
comunicacdo utilizada na execucdo do controlador em tempo real foi Ethernet, o que poderia
representar um cendrio ideal, visto que em um veiculo real podem existir laténcias que ndo
foram consideradas nesta pesquisa. Também na execucdo dos cendrios de teste, foi utilizado
um modelo de cAmera simulada dentro do ambiente do Simulink, o que pode ndo representar

de forma adequada uma camera real com a laténcia que esta possui intrinsecamente.

Por outro lado, a utilizagdo de uma plataforma de prototipagem rapida em tempo real,
como a maquina Baseline da empresa Speedgoat, pode simular uma Unidade de Controle
Eletronico (ECU) com capacidades superiores de uma ECU real de um veiculo. Além disso,
a utilizacdo de solucionadores quadraticos poderia ser ampliada se houvesse uma interface

que permitisse a codificacdo e geracdo de cddigo a partir do MATLAB/Simulink.

5.0.2 Trabalhos futuros

Existem diversas melhorias para o sistema LKAS e controlador MPC proposto nesta
dissertacdo, comecando com o modelo em que o torque pode ser incorporado como va-
ridvel de comando, o que permitiria uma implementacao mais rapida dentro do veiculo
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real, a implementacao do controlador MPC mostrou um comportamento adequado para
a aplicacdo em tempo real, por essa razao, o proximo passo € a aplicacdo em um veiculo
real, também para a aplicacdo em tempo real deve ser desenvolvida a funcdo para enviar
o sinal de comando por meio do protocolo de comunicacdo CAN. Outro trabalho futuro é
a integracdo de solugdes como o QPswift para execucdo em tempo real, pois ele mostrou
um entendimento adequado para a aplicacdo do controlador com estratégia de formulacao
exponencial. o desenvolvimento de um aplicativo para o reconhecimento das principais
caracteristicas do veiculo para uma integracdo mais completa em um veiculo real, também
deve ser buscada a adi¢do da dindmica longitudinal ao controlador, ja que neste trabalho a
velocidade constante € considerada.
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