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Abstract. The robust and precise location is fundamental to guarantee the
functioning of Connected Autonomous Vehicles (CAVs) applications. However,
vehicular navigation mechanisms (GNSS) are affected by several urban areas,
mainly due to the refraction or reflection of satellite signals in construction.
Thus, to use the GNSS location and satisfy the requirements of the CAV applica-
tions, it is necessary to consider data fusion techniques to obtain a more efficient
positioning through the exchange of data between the CAVs. In this scenario,
this article presents a data fusion mechanism for cooperative vehicular locali-
zation, called DUELAR. The mechanism considers the Kalman No Smell Filter
combined with a track level map matching algorithm to correct the location er-
rors. The simulation results showed that the DUELAR reduces the location error
by at least T0% compared to other approaches in the literature.

Resumo. A localizacdo robusta e precisa é fundamental para garantir o funcio-
namento de aplicacoes de Veiculos Autonomos Conectados (CAVs). No entanto,
os mecanismos de navegacdo veicular (GNSS) sdo afetados por diversos pro-
blemas nas dreas urbanas, principalmente devido a refracdo ou reflexdo dos
sinais de satélite em prédios. Assim, para usar a localizacdo do GNSS e sa-
tisfazer os requisitos das aplicagoes de CAVs, é necessdrio considerar técnicas
de fusdo de dados para obter um posicionamento mais eficiente por meio da
troca de dados entre os CAVs. Neste cendrio, este artigo apresenta um meca-
nismo de fusdo de dados para localiza¢do veicular cooperativa, denominado de
DUELAR. O mecanismo considera o Filtro de Kalman Sem Cheiro em conjunto
com um algoritmo de map matching a nivel de faixa para corrigir os erros de
localizagdo. Os resultados da simulagdo mostraram que o DUELAR reduz o
erro de localizacdo em pelo menos 70% comparado com outras abordagens da
literatura.

1. Introducao

Nos ultimos anos, tanto a academia quanto a indudstria demonstraram grande interesse
na pesquisa e no desenvolvimento de veiculos autonomos conectados (Connected Auto-
nomous Vehicle - CAV). A direcdo autdonoma possibilita uma série de beneficios para a
seguranca e efici€éncia da conducgdo e do trafego respectivamente, assim como utiliza me-
lhor os recursos publicos (estradas, rodovias, transporte publico) [SAE 2018]. A direcao



autdbnoma ainda ird liberar o condutor da estressante tarefa de dirigir o veiculo, o que
proporcionard um alivio fisico e mental [Wang et al. 2018].

Nesse contexto, a localizacio robusta e precisa € fundamental e crucial para apli-
cacdes de CAVs. Por exemplo, as aplicagdes de sistemas avancados de assisténcia ao
motorista (Advanced Driver Assistance System - ADAS), sistema de prevencao de coli-
sdo, blind crossing, predi¢do de localizacdo e estacionamento automatico exigem precisao
de pelo menos 30 centimetros [Kuutti et al. 2018]. Nesse contexto, os dados provenientes
do sistema global de navegacao por satélite (Global Navigation Satellite System - GNSS)
estdo inserido em todos os blocos basicos de sistemas dos CAVs para atingir os mais altos
niveis de autonomia dos CAVs [SAE 2018].

No entanto, o GNSS tem algumas limitacOes e desafios, tais como, bloqueio de
sinal, erros de drbita de satélite e erros de reldgio, atrasos troposféricos e ionosféricos,
para fornecer um posicionamento altamente preciso [Sharma and Kaushik 2019]. Além
disso, o GNSS também € afetado por vérios problemas em dreas urbanas densas, prin-
cipalmente devido a refracdo ou reflexdo de sinais de satélite em prédios [Ansari 2019].
Tais problemas causam um erro de localizagdo variando de 5 a 30 metros, o que pode
ocasionar decisdes de direcao erradas nos CAVs devido o GNSS fornecer a localiza¢ao
incorreta [Kuutti et al. 2018]. Portanto, é necessdrio mitigar tais desafios de sistemas de
localizacdo a fim de satisfazer os requisitos das aplicacdes de CAVs.

Virios trabalhos foram propostos para resolver o problema de localizacao,
onde algumas propostas utilizam a comunicacdo entre veiculos para permitir a troca
de informagdes e aumentar a confiabilidade dos dados [Lobo etal. 2019a].  Por
exemplo, cada veiculo compartilha suas informacdes de localizacdo, velocidade, ace-
leracdo e direcdo com os vizinhos para oferecer um posicionamento cooperativo
[de Ponte Miiller et al. 2016]. Além dessas informagdes, outros tipos de sensores de
bordo podem ser utilizados, tais como, cadmera, RADAR, LiDAR e Unidades de Me-
dicao Inercial (Inertial Measurement Unit - IMU) [Ansari 2019]. Desta forma, € possivel
combinar as informacdes do CAV e dos seus vizinhos por meio de técnicas de fusdo de
dados para obter um posicionamento mais eficiente [Hossain et al. 2019]. Os mecanis-
mos de fusdo de dados sdo de suma importancia para integrar dados de diferentes fontes,
e assim prover maior confiabilidade, exatidao e a precisdo das informacdes de localizacao
fornecidas para as aplicacOes de CAVs. Na fusdo de dados, € possivel combinar dados
de vérias fontes de forma que a incerteza de estimativas resultantes seja menor do que a
incerteza de cada uma das fontes de dados individualmente [de Ponte Miiller 2017]. Por-
tanto, é importante projetar um mecanismo eficiente de fusdo de dados, considerando
dados provenientes de vérias fontes para prover informacao de localizacao para CAVs.

Além da fusdo de dados, outras técnicas também devem ser consideradas para re-
solver problemas de imprecisdao dos sistemas de localizagdo, tais como map matching e
mapas de alta defini¢do [Chao et al. 2020]. O map matching € um tipo de solu¢do que
considera o processo de associacdo da posicdo a uma estrada em um mapas de alta de-
finicdo [Li et al. 2017]. Uma série de etapas de pré-processamento sdo necessarias para
corrigir os erros de trajetoria, devido a imprecisdo intrinseca dos sistemas de posicio-
namento descritos anteriormente. O algoritmo de map matching alinha seus dados de
posicionamento a via subjacente, por exemplo, uma abordagem mais simples ajusta a po-
sicdo estimada atual do CAVs com base nos pontos mais proximos em uma representacao



vetorial de uma estrada no mapa [Chao et al. 2020].

A maioria dos mecanismos propostos focaram em abordagens de fusdo de da-
dos devido as limitacdes de um determinado tipo de sensor que sdo superadas com
os pontos fortes de outro sensor complementar [Wan et al. 2018] [Lobo et al. 2019a]
[Nascimento et al. 2018] [Li et al. 2018]. Contudo, o beneficio dos algoritmos de map
matching nao foi considerado e avaliado de forma adequada. Além disso, € importante
considerar o trade-off entre o custo computacional das técnicas de fusio de dados e map
matching e o tempo de resposta do sistema. No entanto, mecanismos de fusdo de dados
combinados a algoritmos de map matching para garantir os requisitos de localizag¢do para
aplicagdes de CAVs ndo é uma tarefa trivial e ainda é um problema em aberto.

Para mitigar a tais problemas de localiza¢do para CAVs, neste artigo € apresentado
um mecanismo de fusdo de dados para localizacdo veicular cooperativa, denominado de
DUELAR. O mecanismo requer a troca de dados entre os CAVs, tais como: localizago,
direcdo, distancia entre CAVs adjacentes e, também, dados fornecidos por sensores de
bordo presentes no proprio CAV. O DUELAR aplica um algoritmo de fusdo de dados de
diversas fontes. O DUELAR também considera um algoritmo de map matching na ima-
gem da camera frontal de um CAYV, onde os limites que constituem a pista sdo usados
para reduzir os erros da localizacdo estimada pelo algoritmo de fusdo dos dados. Dessa
forma, o DUELAR atende aos requisitos de erro de localizagdo das aplicacdes de CAVs,
i.e., erros de localizacdo menor que 30 centimetros. Os resultados mostram que o DUE-
LAR ¢é capaz de reduzir as imprecisdes de localizacdo em até 85% e 72,52%, em termos
de erro médio absoluto (Mean Absolute Error - MAE) e raiz do erro quadréatico médio
(Root-Mean-Square Error - RMSE), em comparagdo com outros trabalhos da literatura,
i.e., VLOCI, CoVaLID e Filtro de Particulas.

O restante deste artigo estd organizado conforme descrito a seguir. A Secao 2 apre-
senta os principais trabalhos relacionados a esta pesquisa. A Secdo 3 introduz o modelo
de sistema e detalhes do mecanismo DUELAR. A Secdo 4 apresenta a metodologia utili-
zada para avaliagdo do mecanismo, bem como a discussao acerca dos resultados obtidos.
Por fim, a Secdo 5 conclui o artigo.

2. Trabalhos Relacionados

Lobo et al. propuseram uma abordagem baseada em fusdo de dados para reduzir erros de
localizacdo chamada de CoVaLID [Lobo et al. 2019a]. O trabalho considera que veiculos
podem transmitir dados de localizacdo e distancia dos veiculos préximos, os quais ser-
vem de entrada para um algoritmo de filtro Kalman estendido (Extended Kalman filter -
EKF). Um modelo de média ponderada nas posi¢des dos veiculos € usado para aumentar
a confianca nos dados de distancia fornecidos por veiculos mais préximos e aproveitar es-
ses sensores extras para propor uma fusdo de dados baseada na distancia considerando o
algoritmo EKF. Os resultados apresentados pelo CoVaLID tiveram um erro de até 1 metro
em comparacdo com a localizacao real dos veiculos, os autores aplicaram map matching
para restringir os pontos estimados pelo mecanismo de fusdo de dados.

Golestan et al. demonstraram dois métodos de fusdo de dados usando dados do
Sistema de Posicionamento Global (Global Positioning System - GPS) em conjunto com
diferentes tipos de sensores presentes no veiculo, tais como sensores de roda, gis e pedal
de freio [Golestan et al. 2012]. Este trabalho aplicou o EKF e um filtro de particulas (Par-



ticle filter - PF) para integrar os dados disponiveis e melhorar cooperativamente a precisao
dos dados de localizag@o dos veiculos. Seus resultados mostram que o compartilhamento
dos dados de localizagdo pode garantir dados fornecidos pelo GNSS mais precisos, bem
como robusto a falhas ou imprecisdes do sensor.

Farhan et al. apresentaram o algoritmo VLOCI, onde veiculos trocam dados de
posicdo fornecidos pelo GNSS [Ahammed et al. 2010]. O VLOCI assume que todos 0s
veiculos podem medir as distancias entre si, além disso, os veiculos estdo viajando em
uma faixa e seguindo na mesma dire¢cdo. O VLOCI assume que veiculos mais distantes
tém uma probabilidade maior de coletar dados mais erroneos, e assim o VLOCI aplicou
uma técnica de média ponderada para usar os dados dos veiculos mais proximos. Os
resultados mostram a acurdcia de 2.7 metros do VLOCI em relacdo aos dados de GNSS.

Liborio et al. introduziu um mecanismo de posicionamento para resolver proble-
mas de falha critica para o GNSS, como aqueles encontrados em ambientes com falta
de sinal do GNSS, como areas urbanas densas e tineis urbanos [Nascimento et al. 2018].
Estes cendrios sdo caracterizados e avaliados pelos autores, que entdo aplicam um meca-
nismo de Dead Reckoning e comunicagdo entre veiculos para resolver esses problemas.
O algoritmo calibra periodicamente os sensores e usa a Geometria de Dilui¢do da Pre-
cisdo (Geometric Dilution of Precision - GDOP) para selecionar os nés com a melhor
capacidade de localizag¢do. Os resultados mostram erros de aproximadamente 3 metros.

Li et al. propds uma formalizagdo do problema de integridade de map matching
[Li et al. 2018]. Além de um método sequencial usando um PF, fornecendo um conjunto
confidvel de hipéteses de map matching. O algoritmo descrito pelo autor é diferente
do uso mais comum de map matching para aplicacdes veiculares e fornece estimativas
de multiplas posi¢cdes. Os autores avaliam o método usando dados adquiridos em vias
publicas fornecidas pela Pacpus'.

Kang et al. desenvolveu um método de localizagdo baseado em mapa usando uma
tnica camera [Kang et al. 2020]. O método usa a transformada de Hough para detectar as
linhas da faixa, além de adquirir informagdes de direcdo em relacao a faixa em que o vei-
culo estd se movendo. O autor também emprega o algoritmo de map matching baseado no
ponto mais proximo iterativo para determinar e eliminar a disparidade entre as trajetdrias
de GNSS e o mapa de referéncia.

Hansson et al. propds um modelo oculto de Markov para combinar uma trajetoria
de medi¢des GNSS ruidosas com as pistas nas quais o veiculo registra suas posi¢oes
[Hansson et al. 2020]. O modelo depende de um sinal de mudanca de faixa, bem como
de informagdes visuais sobre marcagdes de faixa préximas. O autor avalia o modelo em
um mapa HD fornecido pela TomTom e os dados do sensor do veiculo sdo extraidos do
projeto Drive Me da Volvo [Cars 2015].

Com base na andlise do estado da arte, identificou-se que a maioria dos
trabalhos de map matching nao considera a possibilidade de usar localizacdo dos
CAVs vizinhos para aumentar a precisdo da posicdo [Li et al. 2018] [Kang et al. 2020]
[Hansson et al. 2020]. Além disso, os trabalhos de localizagdo estdo restritos ao compor-
tamento de fusdo de dados em um cendrio de comunicagdo veicular [Lobo et al. 2019a]
[Golestan et al. 2012] [Ahammed et al. 2010] [Nascimento et al. 2018]. Os beneficios
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dos algoritmos de map matching nao foram considerados e avaliados de forma adequada.
Os trabalhos de Lobo et al. e Liborio et al. ndo deixam claro como € feita a aplicagdo
pratica dos algoritmos. Por fim, os trabalhos que utilizam o PF ndo podem garantir que
a convergéncia do filtro e o tempo de resposta atendam as aplicagdes CAVs, devido ao
trade-off entre a precisio e o custo computacional [Balico et al. 2018]. Se o filtro aumen-
tar o ndmero de particulas, a precisao do preditor também aumentard. No entanto, o custo
computacional e o tempo de resposta do sistema de localizagdao também aumentam.

3. Mecanismo de Fusao de Dados para Localizacao Cooperativa

Esta Secdo descreve o mecanismo DUELAR, o qual realiza a fusdo de dados por meio
do filtro de Kalman Sem Cheiro (Unscented Kalman Filter - UKF), considerando dados
de sensores locais e dados de sensores que os CAVs transmitem periodicamente. Além
disso, o mecanismo DUELAR considera um algoritmo de map matching para atualizar a
localizac@o do CAV.

3.1. Modelo de Rede e Sistema

Foi considerado um cendrio composto de n CAVs que se deslocam em uma drea urbana
ou rodovidria com vdrias pistas, onde cada veiculo tem uma identidade individual (¢ €
[1,n]) e é equipado com um radio que possibilita a comunicacéo entre veiculos (V2V,
de Vehicle-to-Vehicle). Esses veiculos sdo representados em um grafo dindmico G(V, E),
onde os vértices V' = {vy, -+ ,v,} representam um conjunto finito de veiculos, e as
arestas £ = {ey, -, e, constréi um conjunto finito de enlaces sem fio assimétricos
entre veiculos vizinhos.

Cada CAV v; € equipado com uma camera frontal, capaz de fornecer imagens do
campo de Visdo (Field of View - FoV) para as diferentes aplicacdes dos CAVs. A Figura
1(a) apresenta o funcionamento da cAmera frontal para detectar CAV (bounding box) por
meio de algoritmos de processamento de imagem para ser usado pelas aplicagdes dos
CAVs. Também € possivel observar na Figura 1(b), a aplicacao da deteccdo da faixa para
ser utilizada com o algoritmo de map matching e outros sistemas de direcao autonoma.

(a) Deteccdo do Bounding Box dos (b) Deteccdo da Faixa
CAVs

Figura 1. Deteccao de CAVs e Faixa pela Camera RGB Frontal
. . e . .
Cada veiculo v; se move em direcio a uma certa direcdo (dir;) seguindo um cami-

nho de viagem predefinido R; com velocidade s; variando entre um minimo (S,,;,), € um
limite de velocidade maximo ($,,,,). Cada veiculo v; tem uma posi¢do L; = (X;,Y;) em



um determinado instante de tempo ¢ atribuida pelo GNSS. Entretanto, o GNSS apresenta
erros de localizagdo intrinsecos aos sistemas de posicionamento. Foi considerado a adi¢dao
de um ruido branco gaussiano de média zero N'(\, o?) para representar a degradagdo do
sinal do GNSS que pode ser afetado por alguns fatores externos, tal como apresentado em
[Hossain et al. 2019]. Para variar o impacto do ruido branco gaussiano de média zero, as
alteracdes devem ser realizadas no desvio padrio, tal como apresentado nas Equacdes 1 e
2. Portanto, a localizacdo L; representa as coordenadas Xgnss € Yanss.

Xenss = X + N (A, 0?) (D

YGNSS = Y —|—N()\, 0'2) (2)

Os CAVs consideram o mecanismo DUELAR para mitigar os erros de localiza-
¢d0, e assim o valor da localiza¢do estimada L$* é calculada a cada nova coleta do GNSS.
Especificamente, o mecanismo DUELAR tem o funcionamento dividido em duas etapas,
onde a primeira etapa € responsavel por coletar os dados dos CAVs vizinhos e utilizar a
fusdo de dados para reduzir os erros presentes na localizacdo. A segunda etapa € respon-
sével por aplicar um algoritmo de map matching para corrigir a localizacdo estimada pela
etapa anterior.

E importante ressaltar que os CAVs presentes no cendrio transmitem beacons pe-
riodicamente, 0 que ocorre naturalmente nas aplicacdes veiculares. Dessa forma, o DU-
ELAR aproveita a troca de beacons realizada entre os CAVs para disseminar os dados
necessdrias para o funcionamento do mecanismo, tais como, localizacao L; e dire¢do d@r
Desta forma, ndo é gerado sobrecarga de sinalizacdo na rede. Ao receber um beacon de
um determinado vizinho v;, 0 CAV v; armazena, em uma tabela, os dados de localizagdo

VT C oA .1 ~
L;, diregdo dir; e a distancia euclidiana df;**. Vale a pena realgar que sio armazenados
apenas dados de veiculos locomovendo-se na mesma dire¢do.

Também sdo consideradas imagens da camera frontal do CAV wv; para detectar
CAVs presentes no FoV (ver Figura 1(a)), e assim € possivel extrair a distancia euclidiana
d;%" entre os CAVs por meio de algoritmos de processamento de imagem. Desta forma, ¢
possivel escolher o CAV vizinho que tem a menor distancia d;/", pois a imprecisdo serd
maior para distancias dffljm maiores [Lobo et al. 2019b]. O CAV vizinho v; com menor
distancia d" detectada pela cAmera deve ser associado com uma localiza¢do L;. Para
que isso ocorra, a tabela que armazena os dados compartilhados pelos CAVs vizinhos é
percorrida, e a tupla da tabela com valor de d7;” mais préximo a df%™ ¢ selecionada.
Como existe divergéncia entre os valores de dlstanc1a calculada com base na localizacdo
fornecida pelo GNSS d]}** e a distancia calculada com base em algoritmo de processa-
mento de imagens d;%", e necessario a utilizagdo de técnica de similaridade de tridngulo
para calcular a posigdo L; do CAV wv;. Por fim, os valores de localizagdo L; do CAV v;, a
localizagdo L; do CAV vizinho v; e a distancia d;5™ entre os CAVs v; e v; sdo utilizados
como entrada para o funcionamento do algoritmo de fusdo de dados.

3.2. Fusao de dados

Foi escolhido o UKF como algoritmo de fusio de dados para estimar a localizagdo L™ de
um CAV v;. O UKEF pertence a classes dos filtros de Kalman e adiciona os pontos sigma



para representar a distribui¢do da varidvel coletada, i.e., L;, L’ e di%™. Foi utilizado o
UKEF para evitar imprecisoes e limitagdes encontrados em outros filtros, pois o UKF con-
sidera um conjunto de pontos sigma para calcular a média e a covariincia das varidveis de
entrada. Esses pontos sigma sao escolhidos com base em uma funcido que leva em consi-
deragdo as caracteristicas do problema modelado. Desta forma, o UKF usa pontos sigma,
mas reduz drasticamente a quantidade de calculo usando um método deterministico para
escolher os pontos que serdo usados.

Os pontos sigma sdao as amostras que caracterizam a média e a covariancia das
varidveis de entrada x = [L;, L}, d{4™]. De acordo com uma fung@o, essas amostras ou
pontos sdo escolhidos deterministicamente e € atribuido um peso para cada ponto. Foi uti-
lizada a fung¢@o descrita por [Wan and Van Der Merwe 2000], a qual requer os parametros
«, [ e K para definir os pontos sigma X, além dos pesos W™ e W¢. O pardmetro « deter-
mina a propagacdo dos pontos sigma em torno da matriz média de entrada z, 5 € usado
para incorporar conhecimento prévio sobre x, € x € um parametro de escala secundério
que geralmente é definido como O.

X, W™ W= Merwe'sSigmaFunction(«, 3, k) 3)

O UKEF representa um conjunto de equacdes que constitui um procedimento recur-
sivo de estimagdo, a qual tende a estar mais proxima dos valores reais do que as medi¢oes
iniciais. Isso deve-se ao fato que a média ponderada tem uma incerteza de estimativa
melhor do que qualquer um dos valores individuais que realizam a mesma média. Obser-
vando a varidvel de entrada, € possivel estimar estados passados, presentes e futuros para
encontrar a varidvel de saida L. O UKF possui duas etapas: previsdo e atualizagdo.

Na etapa de previsao, os pontos sigma X sdo propagados no proprio sistema nao
linear que representa o modelo e, apds esta fase, capturam com precisdo a covariancia
média posterior, utilizou-se a notagdo Y, para representar os pontos sigma apds essa fase.
A fase inicial do filtro calcula 2n + 1 pontos ponderados W™ 7Y, onde n € a dimensdo
das varidveis de entrada, a matriz média de entrada Z e a matriz de covaridncia P sdo
determinados a partir das Equacdes 4 e 5. A matriz de medida estimada pz € calculada
pelos pontos sigma aplicados no modelo de medi¢do .

2n
T=Y W"TY, “)
=0
2n
P=> Wi{Yi—z)(Ti-2)" +Q (5)
=0

A média dos vetores das medidas pz e a covariancia das medidas Pz, sdo calcu-
ladas com base nas estatisticas dos pontos transformados, conforme pode ser observado
nas Equacdes 6 e 7. Esses valores sdo usados na fase de atualizagdo.

2n

nz=y Wz, ©)

=0



2n

Pz=Y Wf(Z—pz)(Zi—pz)" +R (7

=0

Ap0s a fase de previsdo ser concluida, as equagdes de atualizacdo de medicao sao
usadas para determinar a nova estimativa dos valores de entrada x e a covariancia P de
acordo com o ganho de Kalman mostrado na Equagdo 8. A Equacdo 9 calcula a nova
estimativa da localizagdo L¢** usando a matriz média de entrada T e o ganho de Kalman
K, enquanto que a Equacdo 10 calcula a nova covariancia. Desta forma, o filtro mantém
as etapas de previsdo e atualizacdo até o final da medi¢ao do estado. Depois disso, os
pontos sdo corrigidos usando o algoritmo de correspondéncia de mapa no nivel da pista.

2n
K =[> WY —1)(2 — nz)"| Pz ®)
=0
r=r+K(z— uz) )
P=P—-KP;K" (10)

3.3. Lane Level Map Matching

Para associar determinada localizagdo L¢* ruidosa com uma determinada faixa de um
mapa € necessdrio utilizar informacdes de mapas de alta definicdo. Uma vez que as co-
ordenadas de cada estrada em que o CAV se encontra sdo conhecidas. Este algoritmo de
map matching reduz a drea de erro, pois € limitado a apenas posicdes restritas a uma deter-
minada faixa. Para identificar a via, foi utilizado uma abordagem semelhante ao trabalho
de [Kang et al. 2020], onde foi implementado com uma camera RGB frontal.

Uma vez identificada a faixa onde o veiculo estd inserido, pode-se conside-
rar essa faixa como uma linha composta por duas tuplas de pontos A = (X4,Y4) e
B = (Xp, Yp). Dada uma terceira tupla representando o ponto resultante do mecanismo
de fusdo de dados L5 = X¢5t, Yt € aplicado o Algoritmo 1 para recuperar a distincia
minima entre um ponto e uma linha. Dessa forma, o resultado é uma nova localiza¢ao
estimada L¢*" que estd dentro das limitagdes da faixa e pode ser usado para a identificar
a localizacao do CAV v;.

4. Avaliacao

Esta Secado apresenta a avaliacio do mecanismo DUELAR em comparacdo com o GPS,
VLOCI, CoVaLID e PE. Além disso, sdo apresentados a descri¢io do cendrio de avaliacdo,
as configuracdes utilizadas e os resultados obtidos em termos de RMSE e MAE.

4.1. Descricao do Cenario de Avaliacao

Para avaliar o mecanismo desenvolvido, foi utilizado o framework Open Source Veins*
do OMNeT++* que implementa a pilha de protocolo do padrdo IEEE 802.11p para co-
municagdo entre veiculos e um modelo de obsticulo para atenuag@o de sinal. Também

’http://veins.car2x.org/
Shttp://omnetpp.org/



Algoritmo 1: Distancia minima entre um ponto e uma faixa

Entrada

Xa,Ya,Xp,Yp //Pontos que definem a faixa
X¢stYest [[Ponto estimado pelo UKF

Saida

Xest! yest! [/Novo ponto dentro da faixa
inicio

XR%XBfXA

YR(—YB—YA

U ((X5°8 = Xa) # Xp + (Y = Ya) = YR)/(XE + Y7)
se U > ] entao

- 7 I N I S

—
<

1 | U«1

12 sendo se U < 0 entao

13 | U«o0

14 Xest) «+— Xa+UxXp
15 Yt «— Ya+UxYp
16 Dy +— st“ - XfSt

17 Dy — Y'iest/ _ Yiest

18 D+ /(D2 + D2)

foi utilizado o simulador Simulation of Urban MObility (SUMO)* e o CARLA 3 para si-
mular o trafego e a mobilidade dos CAVs. Isso nos permite reproduzir os movimentos
dos CAVs desejados com velocidade de cruzeiro aleatdria e interagcdes V2V de acordo
com dados empiricos. Foram realizadas 50 simula¢des com diferentes sementes geradas
aleatoriamente, e os resultados apresentaram valores com intervalo de confianca de 95%.

CARLA ¢é um simulador construido para andlise de dire¢do autonoma e totalmente
open source. O ambiente de simulacdo fornece um cendrio de direcao urbana preenchido
com edificios, veiculos, pedestres e cruzamentos [Dosovitskiy et al. 2017]. O simulador
contém a defini¢ao de varios cendrios que podem ser usados para avaliar o comportamento
de aplicacdoes CAV. Nas simulagdes, foi considerado o cendrio Town 3 conforme mostrado
na Figura 2. O cendrio Town 3 é o mais complexo disponivel no simulador CARLA
e inclui um cruzamento de 5 faixas, uma rotatdria, desnivel, um tinel e Urban Street
Canyons, possibilitando testes em diferentes situacdes mais realistas.

Os CAVs usados na simulagdo compartilham as mesmas caracteristicas, como
mesmo tamanho, velocidade e aceleracdo média. Os CAV's também possuem uma camera
fixada na frente para prover imagens RGB para detec¢@o de pista e objetos (i.e., CAVs),
além do GPS para capturar as posi¢des e IMU para capturar a direcio do veiculo. Todos
os principais parametros de simulacdo estdo resumidos na Tabela 1.

O mecanismo DUELAR foi comparado com outros mecanismos para corrigir os
erros de localizagdo. Mais especificamente, o GPS € a posi¢do original coletada pelo
GNSS com ruido branco gaussiano de média zero, sendo esta o baseline para comparar
com os outros mecanismos. O erro médio de localiza¢do para esta simulagdo estd entre
5 a 10 metros. O CoVaLID [Lobo et al. 2019a] utiliza os dados dos veiculos vizinhos
aplicados no EKF em conjunto com o algoritmo de map matching. No entanto, a abor-
dagem considera o ponto mais proximo da via € ndo o ponto mais proximo da faixa. O
PF [Golestan et al. 2012] € uma abordagem utilizando o Filtro de Particulas para realizar

“http://sumo.dlr.de
Shttp://carla.org/



a fus@o dos dados. Por fim, o VLOCI [Ahammed et al. 2010] aplica uma heuristica nos
dados de posi¢do e distancia de outros veiculos para corrigir as localizagdes.

Parametro Valor
Densidade de veiculos 50 veiculos
Frequéncia do canal 5.89 GHz
Poténcia de transmissao 2.2 mW
Sensibilidade -94 dBm
Raio de comunicagdo 300 m
Taxa de bits 6 Mbps
Frequéncia de GPS 10 Hz
Erro de GPS 5-10m
Tamanho do cendrio 600 m X 600 m
Tempo de simulagdo 200 s
a, B, Kk 0.001, 2,0
Figura 2. Topologia do cenario Tabela 1. Parametros de Simulacao
CARLA da Town 3 para o Cenario Town 3

Com o objetivo de avaliar os erros de localizagdo, as métricas de precisdo da
medida podem ser usadas para analisar, tais como RMSE e MAE. O RMSE por si s6
nao é um bom indicador de erro de localizacdo [Chai and Draxler 2014] e, portanto, o
MAE seria uma métrica complementar para esse propdsito. Tanto os resultados de RMSE
quanto o MAE pertencem ao intervalo [0, oo]. Eles sdo baseados na comparacgdo do valor
predito ou adquirido pelo mecanismo em relacao ao valor real. Um menor resultado de
RMSE e MAE significa melhor precisdo de localizacdo e menor erro. Outra caracteristica
critica a ser observada nessas métricas € que os valores RMSE sdo iguais ou maiores do
que MAE. O RMSE atribui um peso aproximadamente alto a erros significativos. Para
avaliar o comportamento das abordagens, € apresentado os resultados para os eixos x € ¥,
além da média de ambos os eixos. Os eixos = e y representam as posicoes em termos de
latitude e longitude de um CAV. Os resultados em diferentes eixos sdo demonstrados para
apurar o impacto das abordagens de cada componente que integram a posi¢do do CAV.

4.2. Analise dos Resultados

A Figura 3 apresenta os resultados do RMSE para a localizac@o obtida por meio do GPS,
VLOCI, PF, CoVaLID e DUELAR. Ao analisar os resultados da Figura 3(a), € possivel
notar a reducdo no erro de localizacdo de 95% do DUELAR em comparagdo com os
dados apenas do GPS e a abordagem VLOCI, além de reduzir cerca de 60% em relagdo
ao CoVaLID e 33% em comparagao com o PF. O bom resultado do mecanismo DUELAR
deve-se ao fato de usar o algoritmo UKF para realizar a fusdo dos dados de diferentes
fontes. Além disso, o mecanismo DUELAR considera um algoritmo de map matching
a nivel de faixa presente em seu mapa de alta definicdo, onde a identificacdo da faixa é
realizada com o auxilio da camera presente no CAV. Dessa forma, o DUELAR pode usar
a posicdo estimada e associd-la ao ponto mais préximo da faixa.

O mesmo comportamento pode ser observado na Figura 3(b), onde o DUELAR
reduziu o erro de localizagdo do eixo y em cerca de 50% do erro em comparacdo com
0 CoVaLID, 75% em comparag¢do com o PF e 90% em comparac¢do com o GPS. Ainda



¢ possivel analisar os resultados do RMSE para ambos os eixos na Figura 3(c), onde
o mecanismo DUELAR apresentou um erro de localiza¢do de 26 centimetros. Tal erro
equivale a uma reducdo de 72,52% em relacdo ao CoVaLID, que € o segundo melhor
mecanismo. Desta forma, é possivel observar que o mecanismo DUELAR atende os
requisito para a maioria das aplicagdes de CAV, onde a aplicagdo mais desafiadora e requer
erro de localizagdo menor que 30 centimetros.
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Figura 3. Resultados de RMSE no eixo x, eixo y e em ambos os eixos para todos
os veiculos no cenario

Também foi avaliada a métrica de MAE para cada proposta aplicada no cendrio,
tal como apresentado nas Figura 4. Os valores MAE mostraram comportamento seme-
lhante em comparacao aos resultados RMSE. O mecanismo DUELAR reduz o erro de
localizagdo em até 85% em comparacio com outras abordagens. E possivel analisar que
os quartis apresentados pelo mecanismo DUELAR em termos de MAE estdo muito pré-
Ximos, i.e., tem uma baixa varia¢do. O maior valor de erro identificado na Figura 4(a) € de
43 centimetros, enquanto que o menor valor observado estd em torno de 36 centimetros.
Além disso, a Figura 4 mostra que para ambos os eixos, o pior resultado apresentado pelo
mecanismo DUELAR ¢ equivalente ao melhor resultado das abordagens PF e CoVaLID.
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Figura 4. Resultados de MAE no eixo x, eixo y e em ambos os eixos para todos
os veiculos no cenario

Os resultados de RMSE e MAE sio iguais no eixo x para o VLOCI e GPS, e esse
comportamento ja foi demonstrado em [Lobo et al. 2019a]. E necessario notar que o de-
sempenho apresentado pelo VLOCI € inferior até mesmo que ao GPS nas Figuras 3(b),
4(b), 3(c) e 4(c). Esse desempenho ocorre devido ao fato do mecanismo VLOCI assumir
que os CAVs estao trafegando em uma tnica faixa, na mesma direcdo e com a mesma
velocidade, o que ndo ocorre necessariamente nos cendrios simulados. Além disso, o
VLOCI assume que o cendrio € totalmente estitico, sem nenhuma mobilidade veicular,



e com um ndmero fixo de CAVs. As consideracdes feitas pela abordagem VLOCI tor-
nam o cendrio muito distante do real, o que impacta negativamente no funcionamento da
proposta em um cendrio com mobilidade e com um nimero variado de CAVs.

Para demonstrar o impacto dos erros de localizag¢do na trajetéria de um CAV, foi
escolhida uma parte de um rota para cada abordagem avaliada como pode ser observado
na Figura 5. Ao analisar a Figura 5(a), € possivel observar os erros de localizacao do GPS
com a adigdo do erro A em comparagdo com a localiza¢do real do CAV, i.e., ground truth.
O comportamento do VLOCI € semelhante aos dados de GPS, como observado na Figura
5(b). As abordagens CoVaLID e PF apresentam resultados semelhantes e ainda € possivel
observar que as estimativas realizadas por ambos sdo alinhadas com o mapa aplicando
o algoritmo de map matching. Por exemplo, o CoVaLID e PF tem um RMSE de 54 e
109 centimetros, respectivamente. Por fim, a Figura 5(e) apresenta o comportamento do
mecanismo DUELAR, pode-se observar que o mecanismo obteve o melhor resultado com
alguns erros pontuais apresentados na trajetéria. Por exemplo, o0 mecanismo DUELAR
teve um erro de localizacdo de 35 centimetros para essa trajetoria.
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Figura 5. Rota e a Localizacao de um CAV para as diferentes abordagens

Com base na andlise das avaliacdes realizadas, foi possivel concluir que o meca-
nismo DUELAR prové localizacdo com baixo erros em termos de RMSE e MAE. Além
disso, o DUELAR tem um desempenho superior as abordagens CoVaLID, PF e VLOCI.
De acordo com os resultados, o maior erro analisado fica em torno de 50 centimetros.
Esse desempenho deve-se ao fato do DUELAR considerar o UKF para realizar a fusio
de dados de dados de diferentes fontes, bem como de aplicar o algoritmo de map mat-
ching no nivel da pista ainda mais para reduzir o impacto dos erros na localizacdo. Os
resultados indicam que a fus@o de dados e o algoritmo de map matching sdo técnicas
complementares para resolver alguns dos problemas de localizacao.



5. Conclusao

Este artigo apresentou o mecanismo DUELAR para reduzir o impacto dos erros na po-
sicdo dos CAVs utilizando o UKF em conjunto com um algoritmo de map matching. O
mecanismo DUELAR leva em consideracao a posicao dos CAVs vizinhos, direcao e a dis-
tancia estimada pela camera para realizar a fusao dos dados. Para aumentar a precisao da
localizagdo estimada, o mecanismo ainda aplica um algoritmo de map matching levando
em consideracdo as informacdes de mapas de alta defini¢do, dessa forma, o mecanismo
DUELAR associa as localiza¢des estimadas dentro da faixa onde o CAV estd posicio-
nado. No geral, os resultados demonstram que DUELAR, garante uma posicdo precisa
com MAE e RMSE menor em pelo menos 85% e 72,52%, respectivamente, comparado
ao comparado aos dados brutos do GPS, VLOCI, CoVaLID e PF. Devido ao mecanismo
de fusdo de dados e algoritmo de map matching, DUELAR aparece como uma alternativa
interessante para ser executado em conjunto com outras aplicagdes CAVs.
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