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Abstract

This paper presents the SEVA system (Autonamous
Vehicle Parking Smulator). This tod was used to
implement a robust control system for autonamous
vehicle parking based on aFSA (Finite Sate Automata)
and dso based on anANN (Artificial Neural Networks).
Initially a FSA was devdoped in order to control the
vehicle performing a paallel parking manceuvre.
Therefore, a spedal model of ANN, called J-CC (Jordan
Cascade Correlation), was designed to learn how to
control the venicle based orto the behavior of the FSA.
The Neural Controller (SEVAN) uses the infrared
sensorial information and the present state of the
automata to control the speed (car veocity), the ange of
the wheds (car orientation) and to determine the nex
state of the automata. At present, the simulation shows
that our system can safely park the venicle, using bdh
methods: FSA or J-CC Nats. We onclude that the
propased ANN model reach ou needs and dso can ke
apdied in more mmplextasks.

1. Introducao

Este trabalho visa dotar um veiculo auténomo de um
sistema de mntrole robusto, baseado em um autdmato
finito (FSA — Finite Sate Automata), a fim de redizar o
estadonamento deste veiculo em uma vaga paraela. O
sistema de ontrole sera obtido pelo aprendizado ce uma
rede neural J-CC inspirada nos modelos de Jordan[2, 20]
e de Fahiman[3].

Os veiculos autdbnomos (e.g. caros dirigidos de forma
autbnoma[15]) tem atraido a aencd de um grande
nimero de pesquisadores da é&ea de Inteligéncia
Artificial, devido a0 desafio que este novo daminio de
pesquisas nos propde: dotar sistemas de uma cgaddade
de radocinio inteligente e de interacd® com o0 meio em
gue estdo inseridos. Os veiculos autbnomos devem poder
“sentir” o ambiente en que estdo inseridos através da
leitura de seus ensores (e.g. sensores infra-vermelho,
lasers, bumpers, cameras de video, €etc), e dravés desta

percepcéo sensorial eles podem plangjar melhor as suas
agdes[8, 5].

Podemos citar alguns exemplos de veicul os autbnomos
gue se tornaram bastante mnheddos na duaidade: o
sistema desenvolvido pelo NavLab da CMU [1, 15] que é
cgpaz de nduzir uma caminhonete pelas estradas
americanas; 0 robd dotipo rover enviado para Marte pela
NASA [18]; o rob6 Dante que eplora vulcdes [7]; o
sistema de ontrole de um veiculo Ligier elétrico
desenvolvido pelos pesquisadores do INRIA na Franca
[14, 17]. Todos estes gstemas possuiem em comum a
cgpaddade de receoer leituras de sensores que lhes dao
informagdes hre o ambiente an que estéo inseridos e de
modo semi ou completamente aitténomo, geram 0S
comandos que fazen com que des £ dedoquem em um
ambiente de modo seguro: sem se coca contra
obstaaulos ou colocar em risco sua integridade ou a dos
diferentes elementos presentes no ambiente.

A partir de trabalhos de pesguisa que vem sendo
desenvalvidos pelo Grupo e Inteligéncia Artificial do
PIPCA[19] reladonados aos veiculos autdnomos, foram
criadas aplicages (smuladores) na &ea de robdica
autdbnama movel. Destacase particularmente o desenval-
vimento dcs projetos HMLT (Hybrid Macdiine Leaning
Tods) e COHBRA / HyCAR (Controle Hibrido
Inteligente de Robés Autbnamos), que ntam com a
participacd® dos membros do Mestrado em Computagéd
Aplicadada Unisinos.

Para redizar este trabalho, foi implementado um
simulador de um veiculo (“tipo caro”) equipado com
sensores de proximidade. A seguir, foi desenvolvido um
sistema de ontrole redivo (sensorial-motor) usando una
rede neural, cgpaz de recder os snais dos snsores e
gerar os comandas de adonamento do ‘eiculo (motor e
direc®). O sistema de ontrole grendeu a ntrolar o
veiculo a partir de uma série de exemplos obtidos pelo
uso de um controlador baseado em um autdbmato finito
(FSA)[1Q]. Nos9 principal desafio foi 0o de encontrar um
modelo de rede neural que fose caaz de grender a
redizar corretamente atarefa de estadonamento docaro.
O uso de uma rede neural devera permitir a obtencdo de
um sistema de @ntrole mais robusto e menos Ensivel a
ruidos externos dos snsores.



Nas ®ges eguintes vamos descrever 0 modelo de
simulac® adotado, e gés descreveremos o controlador
baseado em regras, seguido da descricdo do
funcionamento do controlador baseado na Rede Neural.
Por fim, apresentaremos as perspedivas de melhorias que
estéo sendo estudadas a fim de serem implementadas no
sistema

2. Simulador SEVA

Neste trabalho, optamos pela implementacé® de um
sistema cgazde ntrolar um veiculo autbnomo similar a
um caro (robd ndo-holonbmico — forma retanguar)
equipado com um conjunto de seis snsores de
proximidade infra-vermelhos de baixo custo. Baseando-se
nos modelos da dnematica de um veiculo red [4] e dos
sensores [9] (modelo este usado em simuladores
amplamente aotados pela @munidade dentifica
internadonal, como o Khepera-SIM), implementamos o
noso simulador procurando criar um modelo que fosse o
mais proximo pasdvel de um sistema red. O simulador
foi denominado de SEVA — Simulador de Estad onamento
de Veiculos Autbnomos, foi desenvolvido em Visual C++
de forma modular, onde podem ser fadlmente alaptados
modelos da dnematicado veiculo, dos ensores e sistemas
de ontrole dos atuadores (acderac® e rotacd® da
direc®). Sendo asdm, este simulador permite que sejam
definidas diferentes configuragdes de caros, bem como
de modulos de controle glicados em diferentes tarefas.

Noso trabaho se focdizou espedficamente na
simulac® de um caro com um sistema de @ntrole
auténomo desenvolvido a fim de permitir que este caro
locdize uma vaga de estadonamento paralelo, redizando
a seguir o estadonamento de modo automético (sem a
intervencdo de um condutor humano).

O simulador SEVA oferece trés formas distintas de
controle do veiculo:

(i) Baseado em um autdbmato finito, asociando um
conjunto de regras de ac® para cala estado doautébmato
— denominado SEVA-A (autbmato);

(i) Baseado em comandos do usuério digitados pelo
tedado au viajoystick — denominado SEVA-H (humano);

(i) Baseado em uma Rede Neural Artificial com
aprendizado supervisionado usando uma rede J-CC
inspirada nos modelos de Jordan [2, 20] e no modelo
Cascade-Correlation [3] — denominado SEVA-N (neural).

Os dstemas de @ntrole SEVA-A e SEVA-N usam as
informagdes provenientes dos sensores para definir o
comportamento dcs atuadores que irdo controlar a direcé@®
do deslocamento, a velocidade do veiculo e arotac® da
direc®.

O simulador permite a visualiza¢c®, em uma janela
gréfica, da trgjetoria e do comportamento do veiculo
durante o proces de estadonamento. Uma andlise visual

da evolucdo do comportamento do veiculo controlado
pelo sistema permite @sm verificar se & tarefas de
estad onamento foram redi zadas com suces.

2.1. Componentesdo SEVA

O simulador SEVA (Simulador de Estadonamento de
Veiculos Autbnomos) posali 0s fguintes componentes
principais:

- Modelo de simulac® dos ®nsores;

- Modelo de smulac® da dnematica do veiculo
(deslocamento docarro);

- Comandos do atuador reladonado ao deslocamento
(avancar / recuar e velocidade);

- Comandos do atuador reladonado ao giro doveiculo
(rotac@ dadirecd).

A figura 1 apresenta ainterfacegrafica do simulador
SEVA, onde na parte superior encontramos uma zona de
status que indica o estados dos sensores, o estado ca
velocidade de deslocamento do veiculo e o estado da
rotac@® doveiculo. Na janela principal também podemos
visudlizar uma representac® simplificada do cen&rio
hipotético no qual o veiculo esté inserido. Um desenho da
trajetéria do veiculo foi sobreposto sobre aimagem da
interface gréfica, permitindo visualizar o comportamento
tipico do veiculo, obtido em modo ¢ cntrole aitbnomo
usando oautémato (SEVA-A), sem interferéncia humana.
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Figural. Smulador SEVA.
2.2. Modelo dos Sensores
Os snsores de distancia simulam sensores infra-

vermelhos, sendo cgpazes de determinar a distancia entre
0 caro e o0s obstaalos presentes no ambiente: outros



caros e a cécada Os is ensores utilizados estdo
distribuidos em pontos estratégicos do caro (vide figura
2), estando locdizados na frente, na traseira e na lateral
direita do carro. Foram implementados apenas 0s €nsores
da latera direita do veiculo, pois noss estudos atuais ®
restringiram a0 estadonamento em vagas paraelas
locdizadas no lado dreito docaro, caso tipico em pistas
de duasvias.
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Figura 2. Sensores do Veiculo.

Os ensores retornam um valor numérico entre 0 e
1024 onde o vaor 0 indica que houve um contato com o
objeto (colisdo) e 1024 indica que ndo ha obstaaulos
“visiveis’ no campo ce percepcdo do sensor (caminho
livre). O simulador apresenta este canpo de percepcédo
representado graficamente por segmentos de reta, onde
guando este segmento intercepta um objeto isto é
convertido para um valor entre 0 e 1024 representando a
disténcia relativa entre o sensor e 0 oljeto interceptado.
Os valores numéricos dos ensores também sdo
apresentados na janela gréfica a fim de permitir um
melhor acompanhamento das informagdes referentes a
simula¢cé doestadonamento.

2.3.Modelo da Cinematica do Veiculo

A movimentag® do veiculo respeita 0 modelo da
cinematica de um caro, conforme modelo também
adotado em [4]. Neste modelo é ssmulado um veiculo
representado pa um volume retanguar suportado pa
quatro rodas, onde & rodas traseiras possiem um eixo
fixo e & rodas dianteiras podem ser diredonadas, através
do giro da barra da dire¢c®. As coordenadas do veiculo
sdo definidas por Vp = (X, Y, ), onde ‘X’ e 'Y’ definem
0 panto médio doeixo traseiro doveiculo e ‘0’ indica a
sua orientac® (&nguo em relac® a direcd de
referéncia). A velocidade do veiculo é representada por
‘V’ eo dnguo degiro (rotacé) da direc® € denotado pa
‘@’. Ovaor de‘L’ indicao tamanho doeixo dasrodas. O
deslocamento do veiculo é descrito pelas seguintes
equagdes: (Eq. 1-3)

X =V * Cos(®P) * Cos(6) Eq. 1
Y =V * Cos (®P) * Cos(6) Eq. 2
6=V /L* Sn(d) Eq. 3

A figura 3 apresenta um esguema do modelo da
cinemé@tica do veiculo que foi adotado em nosss
simulagbes.
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Figura 3. Cinematicado veiculo com eixo de rota¢é®
dianteiro.

2.4.Atuador de Deslocamento

O desocamento do veiculo é ohtido na simulacé®
através do controle de sua velocidade ‘V'. Para que fosse
posdvel controlar o veiculo na tarefa de estad onamento,
definiu-se dnco estados referentes a sua velocidade de
deslocamento: Avango_Rpido (AR), Avanco_Lento
(AL), Parado (P), Ré Lenta (RL), Ré Répida (RR). Cada
um destes estados é @ciado a um vaor numérico
correspondente avelocidade red adotada pelo veiculo.

2.5.Atuador de Rotacéo

O giro dadire¢®, assm como a velocidade do veiculo
€ definido através de um conjunto de quatro valores
adotados como anguos de rotac®: Giro_Esguerda Max
(GEM), Giro_ Esquerda Pequeno (GEP) , Direc@®_Reta
(DR) , Giro_Direita Pequeno (GDP), Giro_ Direita Max
(GDM). Cada um destes estados é sssciado a um valor
numeérico que arresponde a giro (dhguo) da direcd®
adotado pelo veiculo.

3. Controle baseado em um Autémato Finito:
Simulador SEVA-A

O controle do estadonamento do caro foi
implementado através da aia¢g® de um autbmato,
composto pa um conjunto de 7 estados que buscam
descrever a evolugdo do comportamento de um notorista



a0 redizar esta tarefa. Um condutor experiente foi o
responsavel pela aiagd® do autdmato e do conjunto de
agdes asvciadas a cala etado deste aitdbmato. Este
autdbmato foi testado e refinado até que fosse cgaz de
redizar atarefa corretamente.

O esquema final do autbmato que foi criado esta
representado na figura 4, sendo composto dcs sguintes
estados: procurando_vaga, posicionando, entrando_vaga,
posicionando_vaga, otimizando vaga, dinhando e

parado.
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Figura4. Autbmato com os estados usados no processo
de estadonamento docaro.

O uso de atbmato permitiu que fose simplificado o
tratamento do poblema, visto que um espedalista regge
de modo dferente as estimulos snsoriais do ambiente,
segurdo o estado em que se encontra. Por exemplo, ao
procurar uma vaga paralela estamos usualmente andando
em linha reta e buscando locdizar uma “abertura” entre
dois caros, e quando vamos coloca o caro na vaga
estamos usuamente dando uma ré, controlando s
veiculos a0 noso lado e modo a girar corretamente a
dire¢® e entrar na vaga sem bater neles. E importante
sdlientar que 0 estado sensorial ao se procurar uma vaga
(carros na lateral) e entrar na vaga (carros na lateral) séo
praticamente iguais, sendo que adiferenca esta no fato de
gue a entrar navaga, estajafoi locdizada aiteriormente.

Constatamos também que, para que fosse posdvel
redizar atarefa de estadonamento, era necessario adicio-
nar um odémetro (deslocamento relativo), o que nos
permitiu controlar 0 quanto o caro se deslocou. O od&
metro é usado apenas em casos onde, apds acharmos uma
vaga, é necessrio primeiro avangar uma ceta distancia
antes de entrar de ré na vaga (no resto da smulagéd ele
permanece zerado). O comportamento final do veiculo
controlado pelo autbmato é gresentado nafigura 1.

O autémato e & agdes asciadas a cala estado podm
ser codificados b a forma de um conjunto de regras. As
regras consultam o estado atual do autdmato, dos snsores
e do odénetro, e geram como efeito o controle dos

atuadores de deslocamento (velocidade — controlada pela
varidvel Speed) e de rotac®d (giro dadire¢cd® —controlado
pelavaridavel Turn). O sistema SEVA_A completo posali
um total de 30 regras, onde listamos a seguir agurs
exempl os destas regras empregadas no simulador:

Se Estado_Atual(  Procurando_Vaga) e
Préximo_ao_Obstaculo(V[4]) e
Préoximo_ ao_Obstaculo  (V[5])

Entdo Speed = Avanco_Rapido e

Turn = Diregao_Reta;

Se Estado_Atual(  Procurando_Vaga) e
Longe__do_Obstaculo(V[2]) e
Longe__do_Obstaculo(V[3]) e
Longe__do_Obstaculo(V[4]) e
Longe__do_Obstaculo(V[5])

Entdo Troca_Estado( Posicionando) e

Inicializa( Odoémetro);

Se Estado_Atual(  Posicionando)

Entdo Speed = Avanco_Rapido e

Turn = Diregdo_Reta;

Se Estado_Atual(  Posicionando) e
Longe_do_Obstaculo(V[4]) e
Deslocamento_Suficiente( Odbémetro)

Entdo Estado_atual( Entrando_Vaga) e

Inicializa( Odoémetro);
Se Estado_Atual(  Entrando_Vaga)
Entdo Speed = Ré_Rapidae
Turn= Giro_Esquerda_Max;

Quadro 1 —Exemplo das regras usadas no sistema de
controle do veiculo.

4. Controle basesado em uma Rede Neural
Artificial J-CC

Os resultados obtidos com o controle baseado no
autdbmato nos levaram ao estudo e uma dternativa para a
aquisicd de mnhedmentos, visto que 0 proces de
codificac® de regras é muito trabalhoso, aém de ndo
garantir uma grande robustez do sistema na presenca de
ruides (e.g. valores inexatos dos sensores e situagdes néo
previstas). Buscou-se entdo a implementacd® de uma
solugdo baseada no “aprendizado préatico” a partir de uma
base de exemplos de @wndugéo do veiculo autbnomo. A
solugéo adotada foi a utilizag® de Redes Neurais
Artificiais (RNA) [2, 11, 16], com aprendizado super-
visionado, cgpazes de grender bases de exemplos que
demonstram como se deve estadonar o carro.

O primeiro paso foi a nstrucdo das bases de
exemplos empregadas no aprendizado ca Rede Neural.
Adaptou-se o simulador de modo a gerar um “arquivo de
log”, contendo oregistro do estado da $nsores, estado
do autbmato e @mandos enviados aos atuadores
(velocidade erotac®), gerados pelo SEVA-A. O arquivo
gerado permite que sgja treinada uma rede neura, que
inicialmente, deve ser cgpaz de reproduzir o compor-



tamento do autémato. Posteriormente poderemos usar o
SEVA-H para gerar novos exemplos da tarefa de
estadonamento, com o veiculo sendo controlado pa um
ser humano. O uso de uma rede neural incrementa [13],
como a alotada no SEVA-N, posshilita que seja feito um
refinamento continuo dcs conhedmentos adquiridos.

O modelo de RNA adotado foi 0 J-CC (Jordan-Cascor)
um novo modelo neural derivado domodelo de Jordan [2,
20] e do modelo Cascade-Correlation [3, 13], ambos
baseados em redes do tipo MLP (Multi-Layer Perceptron)
[2, 11]. O principio de funcionamento da rede JCC é o
uso de um conjunto de entradas que servem paraindicar o
estado atual da rede (compativel com o autémato) e um
outro conjunto de saidas da rede que servem para indicar
0 estado que a rede deve asumir (novo estado do
autdbmato) em funcdo de suas entradas. Deste modo a rede
neural € cgazde recéber como entrada o seu estado atual
e 0 estado da ®nsores (vide figura 5) e determinar em
sua saida se deve manter 0 estado atual ou passar para um
novo estado, baseada nas informagdes que recebeu. O
préximo estado (atual ou novo), oltido nasaidadarede é
entdo re-injetado na entrada da rede, obtendo assm um
modelo similar ao proposto pa Jordan [20] onde asaida
darede ére-injetada na entrada formando uma rerréncia
e obtendo assm as chamadas unidades de cntexto. E
através das unidades de mntexto que temos uma
informac& sobre o0 estado atual do autdbmato/rede.

A rede JCC emprega o algoritmo de grendizado e
gjuste dos pesos da rede do tipo Cascade-Correlation no
lugar do tradicional agoritmo de Badk-Propagation [16]
devido ao fato deste outro algoritmo simplificar a defini-
¢& darede (ndo predsamos indicar 0 nimero de neuré-
nios da canada oculta) e por ser um agoritmo compro-
vadamente mais eficiente que o Badk-Propagation [6, 3].
O agoritmo Cascade-Correlation € um algoritmo que
implementa uma rede neural incremental, tornando 0J-CC
uma rede com propriedades bastante interessantes para o
aprendizado ce autématos.
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Figura5. Descricdd da Rede Neural Artificia utili zada
para mntrolar o veiculo.

As varidveis (atributos) de ettrada da rede que
empregamos foram: o estado de ®is nsores de proxi-
midade, o odémetro e uma indicac® do estado atua do
proces de estadonamento Na saida da rede iremos obter
o0 estado dcs atuadores (vel ocidade erotacé), assm como
uma indicac® do poximo estado do proces de
estadonamento. Deste modo, a rede ira @ntrolar o0s
atuadores, mas também ira deddir quando devemos
passr de um estado a outro no autbmato de cntrole. A
figura 5 apresenta 0 esquema das entradas e saidas da
RNA adotada. Note que o estado previsto pela rede pode
ser re-inserido nela cmo sendo o estado atual, sendo
entdo usado no instante de tempo seguinte.

Salientamos a importancia de se mnhece o estado
atual, parainterpretar corretamente os $nsores, pois:

(i) Quando estamos procurando uma vaga, temos 0s
sensores laterais indicando a proximidade de um caro,
onde isto indica que devemos continuar a avangar até
encontrar umavaga, quando entdo os ensores lateraisirdo
indicar que o obstaaulo ndo estd maistéo proximo;

(i) Quando estamos entrando na vaga, temos o0s
sensores laterais também indicando a proximidade de um
caro (como na situacd anterior), mas isto indica que
devemos engatar uma ré para ®locar o caro na vaga
previamente locdizada.

Apesar de predsarmos de uma indicac® do estado do
proces® de etadonamento em que nos encontramos, a
rede neural € cgazde grender a detedar a passagem de
um estado a outro (gerando o estado préximo estado), e
uma vez terminada afase de grendizado, ela serd cpaz
de redizar 0 estadonamento de forma auténoma sem a
intervencd humana.

A base de grendizado utilizeda para treinar a rede
neural usou uma mdificac® binaria do tipo “1 entre N”
pararepresentar a maioria das entradas e saidas da rede:

e Entrada o estado atual (7 estados = 7 entradas bina-
rias, com 1 hit representando cada estado); o estado
dos sensores (6 sensores = 6 entradas numéricas com
valoresentre 0 e 1024); oddmetro (numérico)

e Saidas a velocidade (5 velocidades = 5 saidas
bindrias: AR, AL, P, RL, RR), o giro da direc® (4
rotagdes posdveis = 4 saidas binarias. GEM, GEP,
DR, GDP, GDM) e o préximo estado (que também
codifica? estados posdveis em 7 saidas binarias).

Os resultados das smulagdes do aprendizado ca RNA,
para um conjunto de 10 simulagdes que redizamos, foram
0sS guintes: obtivemos uma taxa de gorendizado com um
aceto médio de 98.64% nas respostas da rede; foram
usadas (inseridas) apenas 2 unidades na camada interme-
didria eo nimero médio de épocas de grendizado foi de
572 épocas. Como foi usada uma base de 392 exemplos,
notamos que genas cerca de 6 exemplos ndo foram
corretamente gorendidos pela rede. Estes exemplos ndo
comprometem a cgaddade da rede em trocar de estado
(momento critico no controle do veicul o).



5. Conclusdes e Perspedivas

Este trabalho teve @mo oljetivo o desenvolvimento de
um simulador para o controle de veiculos auténomos em
uma tarefa de estadonamento em vagas paraelas. Os
resultados obtidos nas smulagdes redizadas com a
ferramenta que desenvolvemos, o SEVA, demonstraram
gue o sistema de mntrole, sgja de implementado através
de um autdmato ou através de uma Rede Neural Artificial,
posali a cgpaddade de @ntrolar corretamente o veiculo,
cumprindo seu objetivo principal: estadonar o veiculo na
vaga, sem bater nos demais obstaaulos que estéo ao seu
redor. Uma verificac® tanto numérica quanto visual per-
mitiu constatar que atarefa foi corretamente exeautada
pelos dois tipos de sistemas de antrole.

Futuramente pretendemos melhorar o aprendizado da
rede neural através da inclusdo de mais exemplos, com a
insercédo proposital de ruido e também com o uso de
exemplos obtidos através do controle pelo SEVA-H
(controle humano). A rede J-CC se mostrou tdo robusta
gue estd sendo estudada a possbilidade de se dterar o
algoritmo de funcionamento desta rede, de modo a
permitir a inser¢ de novos estados no autbmato (novas
entradas e saidas) mesmo durante o aprendizado.
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