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Resumo. Este artigo tem por objetivo apresentar o sistema SEVA3D, que é ca-
paz de simular de modo realista o estacionamento de um veiculo em uma vaga
paralela. O sistema proposto permite controlar um carro através da leitura de
um conjunto de sensores do tipo sonar, gerando de modo auténomo os coman-
dos de aceleragdo e de giro de direcdo, de modo a estacionar o carro navaga. O
sistema conta com um controlador implementado através de uma rede neural do
tipo Jordan, e os resultados obtidos demonstram que o controlador é capaz de
estacionar corretamente o carro baseado apenas nas informagdes provenientes
dos sensores.

1. Introducao

Os veiculos autdonomos (RMA - Rob6s Mdveis Autbnomos) tem atraido a atencdo de um
grande ndmero de pesquisadores, devido ao desafio que este novo dominio de pesquisas
propde: dotar sistemas de uma capacidade de raciocinio inteligente e de interagdo com o
meio em que estdo inseridos [Bekey 2005]. Os RMAs podem perceber o ambiente em que
estdo inseridos através da leitura de seus sensores (infravermelho, Sonar, lasers, cAmeras
de video, etc), e através desta percep¢do sensorial eles podem planejar melhor as suas
acoes [Medeiros 1998, Heinen 1999].

Atualmente os robds moéveis atuam em diferentes areas, como desarmamento de
bombas, exploracao de ambientes hostis, e a condu¢do de veiculos robotizados. Alguns
exemplos de RMA’s sdo: o sistema desenvolvido pelo NavLab da CMU [Pomerleau 1990,
Batavia et al. 1996] que € capaz de conduzir uma caminhonete pelas estradas americanas;
os robos do tipo rover enviados para Marte pela NASA [Stone 1996]; o robd Dante, que
explora o interior de vulcdes [Lemonick 1994]; e o sistema de controle de um veiculo Li-
gier elétrico desenvolvido pelos pesquisadores do INRIA na Franca [Garnier et al. 1999].

A partir dos estudos e dos trabalhos de pesquisa desenvolvidos pelo Grupo de In-
teligéncia Artificial (GIA-PIPCA') e pelo Grupo de Pesquisas em Veiculos Autdnomos
(GPVA?) da Unisinos, foram criadas as bases para o desenvolvimento de aplica¢des na
area de robdtica autonoma mével. Destaca-se particularmente o desenvolvimento do sis-
tema SEVA3D (Simulador de Estacionamento de Veiculos Auténomos em um ambiente
tridimensional), que realiza o estacionamento de um veiculo ndo-holondomico simulado
em uma vaga paralela de forma autdbnoma.

!GIA-PIPCA - http://inf.unisinos.br/~osorio/gia.html
2GPVA - http://www.exatec.unisinos.br/~autonom/



O sistema SEVA3D? [Heinen et al. 2006b] original (SEVA3D-A) utiliza um mo-
delo tridimensional do ambiente, sensores do tipo sonar, e realiza o controle do veiculo
através de um autoOmato finito baseado em regras. A tarefa de estacionamento com o
SEVA3D-A funcionou de modo satisfatério, mas as regras do autdmato tiveram que ser
codificadas manualmente, o que € uma tarefa bastante drdua, e o autdmato resultante se
mostrou pouco robusto a situa¢des ndo esperadas[Heinen and Os6rio 2005].

Por estes motivos, foi decidido o desenvolvimento uma nova versdo do sistema,
chamada de SEVA3D-N [Heinen et al. 2006a] onde ao invés de um autdmato finito, o
controle do veiculo € realizado por uma rede neural do tipo Jordan [Braga et al. 2000].
A vantagem desta abordagem € que as regras ndo precisam ser codificadas manualmente,
pois a rede neural pode aprender a partir do exemplo de uma manobra de estacionamento.

2. Trabalhos relacionados

Estudos relativos ao estacionamento de veiculos de forma autonoma vem sendo realizados
por diversos grupos de pesquisa, dentre os quais € possivel destacar os estudos realizados
pelo INRIA [Paromtchik and Laugier 1996, Laugier et al. 1998, Garnier et al. 1999] para
o controle e estacionamento de um veiculo Ligier elétrico de forma auténoma. O veiculo
em questdo foi equipado com quatorze sensores do tipo sonar, como mostra a Figura 1.
Para que o cdlculo da profundidade da vaga fosse possivel, foi necessdria a instalacdo
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Figura 1. Modelo do INRIA [Laugier et al. 1998]

de uma barreira de altura moderada junto ao meio-fio, para que os sensores pudessem
detectd-lo com precisdao [Paromtchik and Laugier 1996].

As principais desvantagens da abordagem descrita acima sdo: (i) a necessidade da
instalacdo de uma barreira, o que dificulta o estacionamento em vias convencionais; e (ii)
a necessidade da utilizacdo de muitos sensores (quatorze) do tipo sonar. No SEVA3D,
foram utilizados apenas seis sensores. Outra desvantagem do modelo do INRIA ¢é que
a tarefa de estacionamento teve de ser codificada manualmente. Ja no SEVA3D-N, a
tarefa de estacionamento pode ser aprendida automaticamente pela rede neural a partir de
exemplos.

2.1. Redes neurais artificiais

Através de um modelo abstrato e simplificado dos neurdnios humanos é possivel desen-
volver um simulador que seja capaz de classificar, generalizar e aprender fungdes des-

3SEVA3D - http://inf.unisinos.br/~osorio/seva3d/



conhecidas. Um dos modelos de aprendizado neural mais utilizados na atualidade € o
modelo denominado Backpropagation [Rumelhart et al. 1986]. Para que ocorra o apren-
dizado, € utilizado um conjunto de dados de exemplos de padrdes com as respostas espe-
radas (padrdes e classes correspondentes), que € dividido em uma base de aprendizado e
uma base de validagdo (avaliacdo da generalizacao). Este tipo de aprendizado € conhecido
como aprendizado supervisionado com valida¢do cruzada [Haykin 1999].

Para a implementacdo do SEVA3D-N, foi utilizado o simulador de redes neurais
Stuttgart Neural Network Simulator - SNNS*, que € um dos simuladores de redes neurais
mais completos e eficientes, e possui diversas ferramentas adicionais que permitem a
geragdo de scripts, a geragdo de gréaficos e a andlise dos resultados obtidos. O algoritmo
de aprendizado utilizado no SEVA3D-N foi o RPROP [Riedmiller and Braun 1993], que
¢ um aperfeicoamento do algoritmo de aprendizado do Backpropagation original.

3. Simulador SEVA3D-N
Os principais componentes do simulador SEVA3D-N [Heinen et al. 2006a] sdo:

e Simulador do ambiente virtual;

e Modelo sensorial;

e Modelo cinematico (deslocamento do veiculo);

e Comandos relacionados ao deslocamento (avangar, recuar e velocidade) e ao giro
do veiculo (rotacdo da direcdo);

e Sistema de controle do veiculo durante o estacionamento (rede neural).

3.1. Ambiente virtual

Para a implementacdo do ambiente virtual do SEVA3D, foi utilizado o simulador Sim-
Rob3D [Heinen 2002, Heinen and Osoério 2002], desenvolvido pelo Grupo de Inteligén-
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Figura 2. Ambiente modelado

cia Artificial (GIA-PIPCA) e pelo Grupo de Pesquisas em Veiculos Auténomos (GPVA)
da Unisinos. Este simulador tem como principal caracteristica o fato de utilizar um ambi-
ente tridimensional para a navegacdo dos robdos moveis simulados. O ambiente pode ser
modelado em diversos softwares de modelagem tridimensional existentes no mercado, e

*SNNS - http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SNNS/



permite que sejam especificados os diversos elementos presentes no ambiente (objetos,
luzes, texturas), o que resulta em um nivel de realismo muito superior aos obtidos em
simuladores bidimensionais.

O simulador SimRob3D possui diferentes modelos sensoriais € cinematicos, per-
mitindo a configuracdo de diversos tipos de robds. A Figura 2 mostra uma imagem do
ambiente virtual utilizado durante a manobra de estacionamento. O simulador permite
que a posicdo da camera seja alterada, o que permite que a manobra de estacionamento
possa ser assistida de qualquer angulo.

3.2. Modelo sensorial

Os sensores de distancia simulam sensores do tipo sonar [Bekey 2005], que sdo capazes
de determinar a distincia entre o veiculo e os obstdculos presentes no ambiente: outros
carros e a calcada. Os seis sensores utilizados estio distribuidos em pontos estratégicos
do carro, como mostra a Figura 3. Foram implementados apenas os sensores da lateral

Figura 3. Localizacao dos sensores

direita do veiculo, pois o modelo se restringiu ao estacionamento em vagas paralelas lo-
calizadas no lado direito do carro, caso tipico em pistas de duas vias. Os sensores V[2]
e V[3] precisaram ser instalados com uma certa inclinagdo em relagcdo ao solo, para que
fosse possivel detectar o meio-fio. O SEVA3D permite que seja utilizada qualquer con-
figuracdo (localizagdo e quantidade) de sensores, mas nos experimentos descritos neste
artigo apenas a configuracao da Figura 3 foi utilizada.

Os sonares sao simulados através da defini¢do de uma se¢do cdnica no espago vir-
tual (simulando o cone no qual as ondas sonoras se propagam em um sonar real), onde
os objetos que estiverem dentro do volume formado pelo cone sdo detectados. A inter-
seccdo entre os objetos e o cone do sonar (espago de percepcao) € detectada através de
uma abordagem estocdstica. Diversas linhas de deteccdo de objetos (raios) sao gerados a
partir da posicdo do sensor e direcionados de acordo com a orientagdo espacial do sonar,
permanecendo dentro do volume formado pelo cone. Uma técnica de RayCast® foi uti-
lizada para tragar os raios, que sdo distribuidos aleatoriamente no volume formado pelo
cone do sonar. Se algum dos raios colidir com algum dos objetos presentes no ambiente,
a distancia do sensor até o ponto de colisdo ¢ informada.

Além dos sensores do tipo sonar, foi utilizado um sensor do tipo oddometro, que
serve somente para verificar se o tamanho da vaga do estacionamento € grande o sufici-
ente para permitir a manobra. O uso do oddmetro torna o estacionamento possivel de ser

SRayCast é uma técnica da computacio grifica que simula os efeitos fisicos associados com a propaga-
¢do de raios de luz [Foley 1994]



realizado independente da posi¢do relativa dos outros carros. De fato, mesmo se ndo hou-
verem outros carros estacionados para servir como pontos de referéncia, o estacionamento
€ possivel gracas ao uso do odometro.

3.3. Modelo cinematico

A movimentagdo do veiculo respeita o modelo de cinematica Ackerman, no qual um vei-

culo é representado por um volume retangular suportado por quatro rodas, onde as rodas
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Figura 4. Modelo cinematico

traseiras possuem um eixo fixo e as rodas dianteiras podem ser direcionadas, através do
giro da barra da dire¢do (Figura 4) [Dudek and Jenkin 2000]. As coordenadas do veiculo
sdo definidas por (x,y,0), onde x e y definem o ponto médio do eixo traseiro do vei-
culo (ponto 0) e 6 indica a sua orientacdo (angulo em relacdo a direcdo de referéncia). O
deslocamento do veiculo € descrito pelas equagdes [Paromtchik and Laugier 1996]:

T = v cos ¢ cosb,
Yy = v cos ¢ sinf, (1)
0 = 7 sing,

onde v representa a velocidade longitudinal do veiculo, ¢ representa o giro da direcdo, e
L indica o comprimento do eixo das rodas.

3.4. Automato finito

No SEVA3D-N, a tarefa de estacionamento € realizada por uma rede neural que imple-
menta um autdmato finito. A Figura 5 mostra o diagrama de estados do autdmato finito
aprendido pela rede neural. Foram utilizados os seguintes estados:

[Prncurandnvaga }:{ FPosiciohando ]

[ Entrando vaga ]

Alinhando { FPosicionandovaga ]

Figura 5. Estados do automato

Parado: Estado inicial do autdmato, antes do veiculo comecar a se deslocar;



Procurando vaga: Inicio da manobra de estacionamento, quando o veiculo se desloca
para frente com a direcdo reta, buscando encontrar uma vaga. Se encontrar, o estado
muda para Posicionando;

Posicionando: O veiculo se desloca para a frente, a fim de atingir uma posi¢do que torne
possivel o estacionamento, e também para verificar se a vaga € suficientemente grande.
Se nio for, o estado volta para Procurando vaga. Se a vaga for de tamanho suficiente, o
estado muda para Entrando vaga,

Entrando vaga: O carro vira a direcdo para a direita e comeca a se movimentar para
trds, de forma a entrar na vaga. Quando o sensor V[2] (Figura 3) detectar o meio-fio da
calcada, o estado muda para Posicionando vaga.

Posicionando vaga: neste estado, o veiculo prossegue para trds, mas com a dire¢do vol-
tada para a esquerda. Quando o sensor V[3] detectar o meio-fio da cal¢ada, o estado muda
para Alinhando;

Alinhando: neste estado o veiculo é movimentado de forma a ficar a uma distancia ra-
zodvel em relac@o aos carros estacionados a frente ou atrds. Apds o alinhamento estar
concluido, o estado muda para Parado e a manobra € encerrada com sucesso.

3.5. Controle neural

Os resultados obtidos com o controle baseado no autdmato do SEVA3D-A levaram ao
estudo de uma alternativa para a aquisi¢ao de conhecimentos, visto que o processo de co-
dificacdo de regras € muito trabalhoso, além de ndo garantir uma grande robustez do sis-
tema na presenca de ruidos (e.g. valores inexatos dos sensores e situagdes ndo previstas).
Buscou-se entdo a implementagdo de uma solu¢do baseada no “aprendizado pratico” a
partir de uma base de exemplos de condug¢do do veiculo autdbnomo. A solucdo adotada foi
a utilizacdo de redes neurais artificiais (RNA) [Braga et al. 2000, Rumelhart et al. 1986,
Haykin 1999], com aprendizado supervisionado, capazes de aprender bases de exemplos
que demonstram como se deve estacionar o carro.

O primeiro passo foi a constru¢cdo das bases de exemplos empregadas no apren-
dizado da rede neural. Adaptou-se o simulador de modo a gerar um “arquivo de log”,
contendo o registro do estado dos sensores, estado do automato e comandos enviados aos
atuadores (velocidade e rotagdo), gerados pelo SEVA3D-A. O arquivo gerado permite que
seja treinada uma rede neural, que inicialmente deve ser capaz de reproduzir o comporta-
mento do autdmato. Posteriormente foi utilizado o SEVA3D para gerar novos exemplos
da tarefa de estacionamento, com o veiculo sendo controlado por um ser humano.

O modelo de RNA adotado foi o modelo de Jordan [Ludik et al. 1997], baseado
em redes do tipo MLP (Multi-Layer Perceptron) [Braga et al. 2000], e o algoritmo de
aprendizado foi o Resilient Propagation [Riedmiller and Braun 1993]. O principio de fun-
cionamento da rede neural assim definida € o uso de um conjunto de entradas que servem
para indicar o estado atual da rede (compativel com o autdmato) e um outro conjunto de
saidas da rede que servem para indicar o estado que a rede deve assumir (novo estado do
autdmato) em func¢do de suas entradas. Deste modo a rede neural € capaz de receber como
entrada o seu estado atual e o estado dos sensores (Figura 6) e determinar em sua saida se
deve manter o estado atual ou passar para um novo estado, baseada nas informagdes que
recebeu.
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Figura 6. Esquema da rede neural utilizada

O préximo estado (atual ou novo), obtido na saida da rede € entdo re-injetado na
entrada da rede, obtendo assim um modelo similar ao proposto por Jordan, onde a saida
da rede € re-injetada na entrada formando uma recorréncia, e obtendo assim as chamadas
unidades de contexto [Ludik et al. 1997]. E através das unidades de contexto que temos
uma informacao sobre o estado atual do automato/rede.

As varidveis (atributos) de entrada da rede empregados foram: o estado dos seis
sensores de proximidade, o odometro e uma indica¢do do estado atual do processo de
estacionamento. Na saida da rede € obtido o estado dos atuadores (velocidade e rotagdo),
assim como uma indica¢do do préximo estado do processo de estacionamento. Deste
modo, a rede ird controlar os atuadores, mas também ird decidir quando se deve passar de
um estado a outro no autdmato de controle. A Figura 6 apresenta o esquema das entradas
e saidas da RNA adotada.

A base de aprendizado utilizada para treinar a rede neural usou uma codificagcdo
bindria do tipo “1 entre N” para representar a maioria das entradas e saidas da rede:

e Entrada: o estado atual (6 estados = 6 entradas bindrias, com 1 bit representando
cada estado); o estado dos sensores (6 sensores = 6 entradas numéricas normali-
zadas entre O e 1); oddmetro (numérico);

e Saida: a velocidade (5 velocidades = 5 saidas bindrias: frente rdpida, frente lenta,
parado, ré lenta e ré rdpida), o giro da direcdo (5 rotagdes possiveis = 5 saidas
bindrias: giro maximo a esquerda, giro médio a esquerda, direcdo reta, giro médio
a direita e giro maximo a direita) e o proximo estado (que também codifica 5
estados possiveis em 5 saidas bindrias).

4. Implementacao

Para a implementacdo do modelo, foi utilizado o simulador SimRob3D [Heinen 2002],
e foi construido um modelo de tridimensional de uma via com carros estacionados, para
que fosse possivel realizar o estacionamento de forma adequada (Figura 2). O veiculo
modelado para realizar o estacionamento € uma reproducao de um veiculo real do tipo
Mini-Baja Buggy, disponivel para pesquisas em nossos laboratérios. Este veiculo foi
desenvolvido pelo Grupo de Pesquisas em Veiculos Autonomos (GPVA) da Unisinos
[Kelber et al. 2005].

O veiculo real foi automatizado e pode ser controlado por dispositivos remotos,
como um telefone celular. A Figura 7(a) mostra o veiculo Mini-Baja Buggy real, e a Fi-



gura 7(b) mostra o modelo virtual utilizado pelo SEVA3D. Atualmente o veiculo real estd
sendo equipado com os dispositivos necessarios para realizar a tarefa de estacionamento
(sensores do tipo sonar), para que em breve venha a ser utilizado para validar o modelo
de controle do SEVA3D.

(a) Veiculo real (b) Veiculo simulado

Figura 7. Veiculo Mini-Baja automatizado

O simulador SEVA3D realiza uma integracao discreta das féormulas da Equacao 1,
de forma que a simulagdo realizada seja bastante proxima a realidade. Para acompanhar
a manobra de estacionamento, o usudrio pode visualizar o ambiente com a cdmera vir-
tual posicionada em qualquer ponto. A implementacdo do SEVA3D foi validada através
de diversos testes preliminares, e nestes testes foi verificado que o modelo simulado se
comporta de forma similar a realidade.

5. Resultados

Os resultados das simulac¢des do aprendizado da RNA, para um conjunto de 10 simula-
coes realizadas, foram os seguintes: foi obtida uma taxa de aprendizado com um acerto
médio de 96.83% nas respostas da rede; foram utilizados trés neurdnios na camada oculta
e o nimero médio de épocas de aprendizado foi 296 (melhor época de generalizacdo).
Os exemplos ndo aprendidos corretamente ndo comprometem a capacidade da rede em
trocar de estado (momento critico no controle do veiculo), de forma que em todas as dez
simulacdes o controlador conseguiu estacionar corretamente o veiculo.

A distancia final do carro em relacdo ao meio-fio (apés o estacionamento) foi
em média 21.03cm, e o desvio padrdo de 5.92cm, o que demonstra que o SEVA3D se
comportou de forma robusta no estacionamento do veiculo. A Figura 8 mostra o exemplo
de uma manobra de estacionamento®.

6. Conclusoes e perspectivas

Este artigo teve como objetivo descrever o sistema SEVA3D, que é um simulador utilizado
para o controle de veiculos autdbnomos durante o estacionamento em vagas paralelas, utili-
zando um ambiente tridimensional realista e sensores do tipo Sonar. Os resultados obtidos
nas simulacdes demonstraram que o sistema de controle possui a capacidade de controlar

®Alguns videos do estacionamento estdo presentes em http://inf.unisinos.br/~osorio/seva3d/



Figura 8. Exemplo de uma manobra de estacionamento

corretamente o veiculo, cumprindo seu objetivo principal: estacionar o veiculo de modo
autdbnomo corretamente na vaga, sem bater nos demais elementos presentes no ambiente.
As verificacdes, tanto numéricas quanto visuais, permitiram constatar que a tarefa pode
ser corretamente executada na maioria das simulagdes realizadas, demonstrando que o
sistema de controle do SEVA3D ¢ bastante estdvel.

Atualmente o veiculo real que serviu de modelo para o veiculo virtual estd sendo
equipado com os sensores do tipo sonar, € em breve ele serd para validar o sistema de
controle do SEVA3D.
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