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Abstract— This article presents an autonomous navigation strategy in cultivars planted in line. With a
low-cost sensory solution, the strategy is based on a single 2D sweep laser sensor. Using the RANSAC algorithm
and the Kalman filter, the information provided by the laser is processed and a reference path is obtained. A PI
controller, which considers the look ahead error, is synthesized and used for the guidance of the platform by the
reference path. Real data, collected in an experiment conducted between rows of a coffee plantation, are used for
preliminary validation and adjustment of the path generation method and, in a simulated environment, the gain
values of the control strategy are specified.

Keywords— Autonomous Navigation, Cultivars, Outdoor Robotics, RANSAC.

Resumo— Este artigo apresenta uma estratégia de navegação autônoma em cultivares plantados em linha.
Calcada em um solução sensorial de baixo custo, a estratégia utiliza um único sensor laser de varredura 2D. A
partir do algoritmo RANSAC e do filtro de Kalman, as informações disponibilizadas pelo laser são processadas
e um caminho de referência é obtido. Um controlador PI, que considera o erro de distância projetada (look
ahead error), é sintetizado para o guiamento, pelo caminho de referência, da plataforma. Dados reais, coletados
em um experimento realizado entre fileiras de um cafezal, são utilizados para validação e ajuste preliminar do
método de obtenção de caminhos e, em um ambiente simulado, valores dos ganhos da estratégia de controle são
especificados.

Palavras-chave— Navegação Autônoma, Cultivares, Robótica de Exterior, RANSAC.

1 Introdução

Um importante ramo da robótica é aquele voltado
para aplicações agrícolas, cujo objetivo principal
é o de aumentar a produtividade das unidades
rurais por meio da mecanização e automatização
do seu maquinário. Cada vez mais descritos na
literatura, os trabalhos em robótica de exterior vêm
desenvolvendo plataformas capazes de se locomover
autonomamente em ambientes de cultivares (Bayar
et al., 2015; Hiremath et al., 2014; Thanpattranon
et al., 2016).

Para o cultivo de pomares, Bayar et al. (2015)
desenvolveram quatro plataformas de estrutura
modular capazes de se locomover autonomamente
por entre fileiras de plantios de maçã e pêssego.
Para o cultivo de lavouras, Hiremath et al. (2014)
desenvolveram uma pequena plataforma de me-
nos de um metro de comprimento habilitada a
se movimentar autonomamente por um milharal.
Já Thanpattranon et al. (2016) desenvolveram
uma plataforma com capacidades autônomas cons-

tituída de um trator e uma carreta a ele fixada.
A solução aqui apresentada para o problema

de navegação autônoma em cultivares é calcada em
uma estratégia sensorial de baixo custo que utiliza
um único sensor laser de varredura 2D. A solução
unissensorial utilizada diferencia a estratégia aqui
proposta das demais presentes na literatura, que
são, na sua grande maioria, multissensoriais. A
plataforma alvo é um veículo de 4 rodas com di-
reção dianteira em configuração Ackermann. O
problema é abordado em duas etapas: Uma que
compõe os métodos de obtenção de um caminho de
referência e outra que compõe os métodos de con-
trole de guiamento da plataforma ao longo desse
caminho.

Na seção 2 a plataforma alvo é mostrada, na
seção 3 a formulação do problema é desenvolvida
e a metologia da solução descrita. Na seção 4 os
dois principais métodos utilizados pela estratégia
de obtenção de caminhos e na seção 5 a estratégia
de controle usada são apresentados. Na seção 6 os
resultados são mostrados, sendo baseados em dados
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reais os associados à obtenção de caminhos de
referência e baseados em um ambiente simulado os
associados ao controle de guiamento da plataforma.
Finalmente, na seção 7 conclusões finais são feitas.

2 Plataforma e Arcabouço

O veículo considerado, mostrado na Figura 1, é
uma plataforma experimental de 4 rodas com dois
motores elétricos independentes atuando nas rodas
traseiras e direção nas rodas dianteiras em configu-
ração Ackermann. Concebida no projeto Veículo
Robótico de Exterior (VERO) pela Divisão de Ro-
bótica e Visão Computacional (DRVC) do Centro
de Tecnologia da Informação Renato Archer (CTI),
a plataforma é dotada de sensores e processado-
res embarcados, de uma estação de operação, de
sistemas de comunicação e de um arcabouço de
softwares (Bueno et al., 2009). As suas funções de

LIDAR

Figura 1: Veículo robótico de exterior (VERO), sa-
lientando o sensor laser LIDAR Hokuyo UTM30LX
instalado a 70 cm do chão.

mais alto nível estão implementadas sobre a fra-
mework denominada The Robot Operating System
(ROS), que proporciona um ambiente de imple-
mentação versátil e favorável às interações entre
elementos reais e simulados. É neste ambiente que
estão disponíveis dados reais de um experimento
realizado com um sensor laser Light Detection And
Ranging (LIDAR) de modelo UTM30LX e marca
Hokuyo realizado no cafezal do Centro Experimen-
tal Central (CEC), antiga fazenda Santa Elisa,
do Instituto Agronômico de Campinas (IAC), que
são utilizados para uma validação preliminar da
estratégia proposta de obtenção de caminhos.

3 Formulação do Problema

A obtenção de um caminho de referência para o
problema abordado de navegação autônoma em
cultivares é caracterizada por plantios de espécies
de médio e grande porte de caule lenhoso como
laranjeiras, macieiras, pés de café e outros. Essas
espécies, geralmente plantadas em linha, formam
longas fileiras e, por sua vez, longos corredores,
como mostrado na Figura 2. Nesse ambiente, o
problema de navegação autônoma ocorre pelas
fileiras das espécies cultivadas e a obtenção de um
caminho de referência, pela determinação de uma

Figura 2: Fileira de um cafezal.

reta localizada ao longo dos corredores, a qual,
idealmente, é a reta central.

Diferente de corredores indoor, os quais geral-
mente são bem definidos e estruturados, os corredo-
res de cultivares apresentam dificuldades como: ter-
reno com diferentes inclinações, copas irregulares,
galhos e folhagens que invadem a área navegável,
ervas daninha e fileiras com falhas e desalinhadas
(Bayar et al., 2015). Outro agravante é a ilumina-
ção e as condições climáticas, que são variáveis ao
longo do dia. Na busca de soluções robustas à essas
dificuldades, muitas estratégias foram propostas,
dentre as quais destacam-se as baseadas em GPS’s
de precisão (Bakker et al., 2011), em câmeras (dos
Santos et al., 2013) e em sensores laser LIDAR
(Bayar et al., 2015).

Visando a simplicidade e um compromisso en-
tre custo e robustez, a estratégia aqui proposta é
baseada em um único sensor laser LIDAR. Ele é
substancialmente menos oneroso que os GPS’s de
precisão, que chegam a custar em média 40 mil
dólares (Bayar et al., 2015), e também, diferente-
mente dos anteriores, não está sujeito a problemas
de oclusão de área, nem de perda de sinal. Com re-
lação às câmeras e diferentemente delas, o sistema
escolhido é invariante às condições de iluminação
do ambiente (Hiremath et al., 2014).

O uso de um único sensor laser LIDAR (ver
Figura 1) é uma importante característica deste
trabalho, que o diferencia dos demais encontra-
dos na literatura (Bayar et al., 2015; Bergerman
et al., 2015; Hiremath et al., 2014; Thanpattranon
et al., 2016). Por exemplo, Bergerman et al. (2015)
apresentam uma solução semelhante mas que uti-
liza, além de um sensor laser LIDAR, marcações
artificiais ao longo das fileiras, um GPS e encoders.

O processo de obtenção de um caminho de
referência inicia-se com o processamento das infor-
mações disponibilizadas pelo sensor laser LIDAR.
Essas informações formam um conjunto de dados
bidimensional chamados de ‘nuvem de pontos’, que
reproduzem os elementos geométricos do ambiente
localizados dentro do campo de visão do equipa-
mento, como mostrado na Figura 3.

A percepção dos corredores, dependendo das
características da parede verde formada pelo cul-
tivar, pode ser bastante complexa. No caso do
cafezal do CEC, devido às irregularidades do plan-
tio e da baixa densidade de folhagens, não raro, o
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outra fileira

fileiras adjacentes

Figura 3: Nuvem de pontos disponibilizadas pelo
sensor laser LIDAR no cafezal do CEC.

sensor laser LIDAR captura informações de outras
fileiras que não das adjacentes à plataforma (ver
Figura 3). Nessa situação, dados irrelevantes são
acrescidos à ‘nuvem de pontos’ e o processo de
identificação das fileiras adjacentes prejudicado. A
solução considerada para essa questão consiste da
definição de uma janela de interesse com a qual
filtra-se a ‘nuvem de pontos’. Como ilustrado na

l

w

Figura 4: Nuvem de pontos disponibilizadas pelo
sensor laser LIDAR no cafezal do CEC com janela
de interesse em verde.

Figura 4, as variáveis w e l, largura e comprimento
da janela de interesse, devem ser ajustadas para
que apenas os pontos associados ao corredor de
translado da plataforma sejam selecionados.

Filtrada a ‘nuvem de pontos’, procede-se para
a identificação das fileiras, a qual é realizada por
dois ajustes de reta, um com relação aos dados
localizados à esquerda e outro com relação aos
dados localizados à direita da plataforma. Os
dados disponibilizados pelo sensor laser LIDAR,
para o ajuste das retas, são ruidosos e podem
apresentar outliers 1 ou uma distribuição diferente
da normal. Dadas essas condições, o ajuste a partir
do método dos Mínimos Quadrados é inviabilizado
e a escolha de outro método se faz necessária.

Dentre os métodos que se prestam aos pro-
blemas de estimação de parâmetros baseados em

1Devido à ocorrência de erros durante o processo de
amostragem, alguns dados podem apresentar valores aber-
rantes que não condizem com os valores da maioria dos
demais dados amostrados. Esses dados, denominados de
outliers, geralmente precisam ser tratados adequadamente
para, assim, não comprometerem o desempenho dos mé-
todos utilizados. Por sua vez, os dados que apresentam
valores condizentes com os apresentados pela maioria dos
demais dados amostrados são denominados de inliers.

dados, o escolhido foi o Random Sample Consen-
sus (RANSAC) (Fischler and Bolles, 1981). Esse
método é um algoritmo de estimação iterativo, não
determinístico e robusto a outliers. A sua escolha
justifica-se pelos seus elevados valores de ponto de
breakdown2 (Zuliani, 2009).

Após ajustado o par de retas suportes às fi-
leiras adjacentes à plataforma, um caminho de
referência pode ser obtido pelo cálculo da reta bis-
setriz associada ao par. Na Figura 5, em vermelho,
as retas suporte obtidas pelo RANSAC e, em azul,
a reta bissetriz à elas associada são apresentadas.
Durante o deslocamento da plataforma, ‘nuvens

reta bissetriz

Figura 5: Retas suporte e bissetriz (reta de refe-
rência).

de pontos’ são sucessivamente obtidas, juntamente
com a respectiva reta bissetriz. As retas bisse-
trizes, sequencialmente obtidas, apresentam um
comportamento estocástico que desfavorece seu
uso como referência pelo controle de guiamento da
plataforma, de modo que é necessária a considera-
ção de alguma técnica de filtragem. Das técnicas
existentes, optou-se por se utilizar o Filtro de Kal-
man devido às suas características de estimador
ótimo para o cenário gaussiano com relação ao erro
quadrático médio e de estimador ótimo linear para
os outros cenários.

4 RANSAC e Filtro de Kalman

O algoritmo RANSAC é um estimador de parâ-
metros de modelo baseado em dados e robusto a
outliers. Esse algoritmo assume que, dentro do con-
junto formado por todos os dados, denominado de
Conjunto Total (CT), existe um conjunto de dados
não contaminados, isto é, um conjunto de inliers.
O algoritmo busca identificar tal conjunto para,
na sequência, usá-lo na estimação dos parâmetros
do modelo.

O processo de identificação pelo RANSAC do
conjunto de inliers possui duas etapas: uma de hi-
pótese e outra de validação. Na etapa de hipótese,
um conjunto denominado de Conjunto Mínimo
(CM) é formado pela seleção aleatória de elemen-
tos do CT. A quantidade de elementos selecionados
é igual ao menor número de elementos necessários

2 Ponto de breakdown é uma medida da robustez dos
estimadores à outliers e é interpretado como a proporção
mínima de outliers necessária para corromper as suas esti-
mativas (Zuliani, 2009).

XIII Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente

Porto Alegre – RS, 1o – 4 de Outubro de 2017

1057



para se calcular os parâmetros do modelo que se de-
seja estimar. No caso do problema de identificação
das retas suporte às fileiras da espécie cultivada, o
modelo utilizado ax+ by+ c = 0 é o de uma reta e
assim, neste caso, dois elementos são escolhidos do
CT para formação do CM. A etapa de hipótese é
finalizada pelo cálculo dos parâmetros do modelo
a partir dos elementos do CM formado. Na etapa
de validação, um outro conjunto de dados, denomi-
nado de Conjunto de Consenso (CC), é formado.
Os elementos do CT selecionados para formação do
CC são aqueles que se encontram distantes, de no
máximo um limiar γ, do modelo especificado pelo
CM, como mostrado na Figura 6 para o modelo de
uma reta. O processo de formação dos CM’s e dos

CM

CC

2γ

Figura 6: Formação do CM e do CC associado.
Em verde, subconjunto de inliers procurado.

CC’s associados é repetido até um determinado nú-
mero de vezes n que é definido, assim como o limiar
γ, estatisticamente ou empiricamente (Hartley and
Zisserman, 2003). Um dos vários CC’s obtidos é
selecionado para ser o conjunto de inliers. Para a
seleção, o número de elementos dos CC’s é avali-
ado e o conjunto com maior número é selecionado,
como mostrado na Figura 7, na qual são ilustrados
três CC’s, um com 2, outro com 3 e mais um com
6 elementos. O CC selecionado para ser o conjunto

outliers

#CC = 2

#CC = 3

#CC = 6

Figura 7: Ilustração de três iterações pelo RAN-
SAC. #CC : número de elementos do CC.

de inliers, destacado em vermelho, é, de fato, o
conjunto de inliers, apresentados em verde, do CT.
Finaliza-se a etapa de validação com a obtenção
do conjunto de inliers, o qual é utilizado para esti-
mar os parâmetros do modelo. Neste trabalho, o
método de estimação utilizado é uma variação do
método dos Mínimos Quadrados chamado de mé-
todo dos Quadrados Mínimos Total que considera
não só erros na variável y mas também na variável
x (Lee, 1994).

Estimadas ambas as retas suporte associadas

ao corredor de translado, a reta bissetriz a elas
associada é calculada e na sequência filtrada pelo
filtro de Kalman (Bar-Shalom et al., 2004). Os
seguintes modelo de estados

x(k + 1) =

[
1 0
0 1

]
x(k) + w(k)

e modelo de medidas

z(k) =

[
1 0
0 1

]
x(k) + v(k)

são utilizados. Os elementos do estado x(k) =
(α, β)ᵀ são os coeficientes angular e linear da reta
y = αx+ β, e w(k) e v(k) são os vetores de ruído
branco de distribuição gaussiana com média nula
e matrizes de covariância, respectivamente, Q e R.

Análise de Robustez do RANSAC:

Uma análise sobre a robustez de três estimadores
é apresentado a seguir. Os estimadores compara-
dos são: O método dos Mínimos Quadrados, um
M-estimador baseado na distribuição de Cauchy-
Lorentz (Zuliani, 2009) e o RANSAC. Para a com-
paração, quarenta pontos que obedecem uma re-
lação linear foram gerados ruidosamente a partir
de uma distribuição gaussiana de média nula e
desvio padrão σ. Em seguida, alguns pontos foram
corrompidos de modo a perderem sua identidade
com os demais e se tornarem outliers. Três gráficos
dessa análise são apresentados na Figura 8.

Dados não contaminados

RANSAC
MQ
ME

Dados com 10% de outliers

Dados com 40% de outliers

Figura 8: Ajustes realizados pelos método dos
Mínimos Quadrados (MQ), M-estimador (ME) e
RANSAC.

O primeiro gráfico apresenta os ajustes alcan-
çados pelos métodos para o cenário de dados não
contaminados. Em tal cenário não há diferença
significativa entre os ajustes dos estimadores com-
parados. O segundo gráfico apresenta os ajustes
alcançados para o cenário de 10% de contaminação
dos dados por outliers (4 outliers). O ajuste do
método dos Mínimos Quadrados, nesse cenário,
já não reflete o comportamento linear dos dados.
O M-estimador e o RANSAC seguem com ajus-
tes adequados. O último gráfico exibe os ajustes
para o cenário de 40% de contaminação dos dados
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por outliers (16 outliers). E, por fim, não só o
método dos Mínimos Quadrados, mas também o
M-estimador apresenta um ajuste que não reflete
o comportamento linear dos dados. O RANSAC
continua obtendo o ajuste desejado, mesmo na
condição de 40% de contaminação dos dados por
outliers.

5 Estratégia de Controle

Já validada no âmbito do projeto AURORA
(Azinheira et al., 2000), a estratégia de controle
utilizada destaca-se pela contemplação simultânea
dos erros lateral δ e de orientação ε, mostrados
na Figura 9, com relação a uma trajetória a ser
seguida em uma única equação.

~V

~V

δ

δv
ε

‖~V‖
∆t

referência

Figura 9: Interpretação geométrica dos erros late-
ral e previsto.

Para acomodar ambos os erros em uma única
equação, o erro resultante δr é formado por duas
parcelas, as quais são o próprio erro lateral δ e o
erro previsto δv, conhecido como look ahead error
(LAD), associado à expectativa de evolução do erro
lateral δ (ver Figura 9). Se para um intervalo de
tempo ∆t, a velocidade inercial ~V for considerada
constante a aproximação

δr = δ + δv ≈ δ + δ̇∆t = δ + ~V⊥∆t,

é válida, em que ~V⊥ é igual a ‖~V ‖sin(ε) ou, para
valores pequenos do erro angular ε, igual a ‖~V ‖ε.
O erro resultante δr, quando inserido em um con-
trolador proporcional integral (PI) e após algumas
manipulações, permite a obtenção da lei de con-
trole

u(t) = (Kp +Ki∆t)︸ ︷︷ ︸
KP

δ + Ki︸︷︷︸
KI

∫
δdt+Kp∆t︸ ︷︷ ︸

KV

~V⊥,

onde Kp e Ki são os ganhos do PI. Em uma forma
mais compacta, essa lei pode ser reescrita como

u(t) = KP δ +KI

∫
δdt+KV

~V⊥,

a qual é a lei de controle resultante considerada
(Azinheira et al., 2000).

6 Resultados

A primeira parte desta seção contempla os resulta-
dos associados à obtenção de um caminho (reta)
de referência e a segunda parte, os resultados asso-
ciados à estratégia de controle. A primeira parte
diz respeito a resultados já coletados experimen-
talmente e a segunda, a resultados obtidos em
simulação.

Caminho de referência:

Os resultados apresentados, mostrados na Figura
10, foram obtidos a partir dos valores de 5.0m
e 5.2m para, respectivamente, a largura w e o
comprimento l da janela de interesse, de 0.15m
para o limiar de distância γ do RANSAC e de[

1 0
0 1

]
e

[
350 0
0 350

]
para as matrizes de covariância, respectivamente,
Q e R do filtro de Kalman (o primeiro elemento das
matrizes de covariância é adimensional e o segundo
é m2). As imagens da Figura 10 sintetizam as in-

0 1 2 3 4 5

0

2

4

outliers

trecho de outra fileira

outros pontos
pontos de interesse

retas suporte
reta de referência

0 1 2 3 4 5

0

2

4 outliers

[m
]

0 1 2 3 4 5

0

2

4 outliers

[m]

Figura 10: Obtenção de caminhos de referência
para três diferentes instântes.

formações de três instantes diferentes do processo
de obtenção dos caminhos (retas) de referência ba-
seado nos dados reais coletados no cafezal do CEC
e de acordo com a estratégia aqui proposta. As
imagens mostram os problemas de identificação,
pelo sensor laser LIDAR, de múltiplas fileiras e
de contaminação dos dados por outliers, além de
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explicitar a robustez da estratégia utilizada. As
imagens apresentam, em preto, os pontos locali-
zados fora da janela de interesse e, em azul, os
pontos localizados dentro. Também apresentam,
em vermelho, as retas ajustadas pelo RANSAC e,
em azul, o caminho de referência, que nada mais é
que a reta bissetriz filtrada pelo Filtro de Kalman.

Nota-se das imagens, a importância da janela
de interesse, sem a qual, os pontos em preto, da
primeira imagem, teriam sido desnecessariamente
considerados para o ajuste das retas suporte. Tam-
bém verifica-se a importância do algoritmo RAN-
SAC para o ajuste robusto das retas suporte, que
lidou adequadamente com os outliers do conjunto
de pontos localizados dentro da janela de interesse.
E por último, em todas as imagens, um caminho
de referência (reta bissetriz filtrada pelo filtro de
Kalman) que passa pela região central do corredor
de translado foi satisfatoriamente obtido.

Estratégia de controle:

Os resultados desta parte consistem de um pri-
meiro conjunto de valores para os ganhos da es-
tratégia de controle utilizada. Obtidos em um
ambiente simulado, esses valores serão o ponto de
partida para um posterior ajuste fino, realizado di-
retamente na plataforma em ambiente real. Como,
em um primeiro momento, almeja-se o problema
de navegação autônoma por entre as fileiras de
cultivares à baixas velocidades, o modelo escolhido
para representar a plataforma no ambiente simu-
lado foi o cinemático que assume não deslizamento
e não escorregamento das rodas. Esse modelo é
especificado pelas equações (Martins et al., 2011)

dx

dt
= vcos(θ),

dy

dt
= vsin(θ),

dθ

dt
= vtan(φ)/L,

em que x, y e θ são a posição e a orientação da
plataforma, L é o seu comprimento e φ é o ângulo
de esterçamento das rodas. Nesse modelo, também
considerou-se um ângulo φMAX e uma taxa φ̇MAX
de esterçamento máximos. Os valores escolhidos
para os parâmetros L, φMAX e φ̇MAX estão de
acordo com os apresentados pela plataforma e são,
respectivamente, 2.3m, 20◦ e 20◦/s. O sistema
de controle modelado atua discretamente a uma
frequência de 10Hz. Diversas simulações foram
feitas para diferentes valores de ganhos e pela aná-
lise da evolução dos estados da plataforma, bem
como, dos erros e do sinal de controle chegou-se
aos seguintes valores para os ganhos da estratégia
de controle:

KP = 1.000 KI = 0.050 KV = 2.100

Os caminhos considerados no ambiente simulado
foram selecionados das retas computadas pela es-
tratégia utilizada de obtenção de caminhos de refe-
rência quando aplicada sobre os dados reais do ca-
fezal do CEC. Para a condição inicial de x = 0.0m,

y = 1.0m, θ = 0.0◦, φ = 0.0◦, v = 1.5m/s a evo-
lução do ângulo de esterçamento φ, do sinal de
controle u e do erro lateral δ são apresentados na
Figura 11. Já na Figura 12, em preto, a evolução
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20
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]

ângulo de esterçamento φ
sinal de controle u
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0
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[m
]

erro lateral δ

Figura 11: Evolução temporal dos ângulo de es-
terçamento φ e do sinal de controle u (primeira
figura). Evolução temporal do erro lateral δ (se-
gunda figura).

da posição do modelo para a condição inicial men-
cionada e, em azul, a reta de referência utilizada
pela estratégia de controle e obtida dos dados reais
do cafezal do CEC são apresentados. Na figura 11,

t=2.5s

0 5 10 15
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Figura 12: Diferentes instantes da evolução da
posição do modelo, apresentação em azul da reta
de referência fornecida pela estratégia de obtenção
de caminhos a partir dos dados reais do cafezal do
CEC. Em verde, referência ideal.

verifica-se a saturação do sinal de controle apenas
nos primeiros 5s de simulação, o que aconteceu por-
que o modelo simulado iniciou o seu translado com
alto erro lateral. Após o modelo alcançar a reta
de referência, o sinal de controle apresentou ape-
nas uma pequena oscilação associada à variações

XIII Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente

Porto Alegre – RS, 1o – 4 de Outubro de 2017

1060



da reta de referência. O erro lateral rapidamente
convergiu para valores em torno de zero e não
apresentou significativo overshoot. Na figura 12,
observa-se que o modelo, após convergir para a
reta de referência, se mantém nas proximidades
do que seria a reta de referência ideal, ou seja o
centro real dos corredores de translado.

7 Conclusões

Apresentou-se, neste trabalho, uma descrição do
problema de navegação autônoma em cultivares
dispostos em linha e uma estratégia de obtenção,
a partir das informação disponibilizadas por um
único sensor laser LIDAR, de um caminho de re-
ferência localizado entre os corredores formados
pelas fileiras de cultivares. A questão da robustez
dos estimadores, em particular do RANSAC, foi
abordada. A estratégia de controle utilizada para
o guiamento da plataforma também foi apresen-
tada. Caminhos de referência com relação a dados
reais dos corredores do plantio de café do CEC
foram obtidos a partir da estratégia utilizada de
obtenção de caminhos e, finalmente, valores preli-
minares para os ganhos da estratégia de controle
foram especificados em ambiente simulado.

Do exposto, conclui-se que o conjunto de mé-
todos utilizados para obtenção de um caminho de
referência e para o guiamento da plataforma estão
ajustados e funcionando adequadamente. Para os
trabalhos futuros, pretende-se realizar a validação
experimental da estratégia de navegação autônoma
em cultivares.
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