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Resumo

Esta tese trata do desenvolvimento de um algoritmo para aprendizado
supervisionado capaz de extrair conhecimentos provenientes de tarefas de manobras
veiculares realizadas por um motorista humano. Como o objetivo final é determinar o
conhecimento do motorista de forma compreensivel, este sera representado por
Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS) baseado no modelo Mamdani, por representar o
problema de forma simples por meio da linguagem natural humana.

O desenvolvimento de tal sistema é, na verdade, um problema de otimizagio
inteira mista, onde se deseja mapear o relacionamento entre as entradas provenientes
do sistema de aquisicdo de dados do veiculo com as respostas fornecidas por um
humano.

A geracdo deste Sistema Fuzzy implica na geracdo de uma estrutura de regras
fuzzy e fungdes de pertinéncia que representem adequadamente o conjunto de
exemplos de treinamento. Assim, o problema é dividido em duas partes: uma
responsavel pelo aprendizado das regras e a outra responsavel pela otimizacdo das
funcdes de pertinéncia. A implementacdo do algoritmo para solucionar este problema,
aplica os conceitos de Sistema Imunoldgico Artificial baseado em Gradiente (GbAIS)
com duas populagdes distintas de anticorpos: uma para aprendizagem da estrutura de
regras e outra para otimizagao das fung¢des de pertinéncia. Por meio do processo de co-
evolugdo das duas populagdes é possivel: trocar informacdes entre elas, uma vez que
as mesmas sdo interdependentes; evitar o surgimento de 6timos locais; e aumentar o
fitness do sistema gerado.

Para validar esta proposta, o FIS gerado é utilizado em uma aplicacdo de
veiculos inteligentes. O algoritmo foi testado inicialmente em um ambiente de
simulacdo 3D e posteriormente em um veiculo de passeio real. Os resultados obtidos
para o problema de estacionamento em vaga paralela e navegacdo em um circuito com
waypoints comprovaram a eficacia do algoritmo proposto.

As principais contribuicdes desta tese sdo: 1) a utilizacdo de técnicas de
aprendizado supervisionado para gera¢do automatica de sistemas de controle de alto
nivel em veiculos inteligentes, por ser um tema pouco pesquisado neste tipo de
aplicacdo; 2) a proposta da Tabela de Regras Potencias (TRP) para pré-selecdo de
regras candidatas, conduzindo a reduc¢do do espaco de busca; e 3) a aplicagdo de

CGDbAIS, uma nova técnica baseada em populagio.



Abstract

The goal of this thesis is the development of a supervised learning algorithm
that extracts driver’s knowledge from a data base about the vehicle itself and the
environment. As the final goal is to achieve a comprehensible model, it will be
represented by a Fuzzy Inference System (FIS) based on Mamdani type, which
represents the problem using the natural human language.

The development of this system is a mixed-integer optimization problem. The
goal is to map the relationship between inputs from the vehicle data acquisition
system and the outputs from the driver’s action.

The generation of this Fuzzy System implies that fuzzy rules and membership
functions must be created to represent the relationship between data base inputs and
outputs correctly. Thus, the problem is divided into two parts: one responsible for
learning fuzzy rules and the other one for optimizing membership functions. The
algorithm used to solve these problems applies concepts of Gradient-based Artificial
Immune Systems (GbAIS) with two different populations of antibodies: one for rule
structure learning and the other one for membership functions optimization. By using
a co-evolution process of both populations, it is possible to exchange information
between them, as they depend on each other, avoid local optima and increase the
generated system fitness.

In order to validate this proposal, the generated FIS is used in IV applications.
The algorithm was initially tested in a 3D simulation environment and then in a real
car. The achieved results of a parallel park problem and driving situation proved the
efficacy of the proposed algorithm.

The major contributions of this thesis are: 1) the application of supervised
learning techniques to automatic generate a high level control system to intelligent
vehicles, as this is not very common in the literature; 2) the proposal of a Potential
Rule Table technique in order to pre-select candidate rules, which reduces the search
space; and 3) the use of CGDbAIS, a new technique when compared with other

population based algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 - Consideracgoes Iniciais

Veiculos Inteligentes (IV) ndo sdo mais tecnologias visionarias que poderiam estar
presentes em situacdes reais em um futuro muito distante. Desde aplicacbes mais
simples de auxilio ao motorista, tais como o controle eletrénico de velocidade ou
sistemas de frenagem antitravamento (ABS), até as mais complexas, tais como
sistemas militares auténomos de alta tecnologia ou sistemas automaticos de
estacionamento de veiculos, estas tecnologias estdo se tornando cada vez mais comuns

na atualidade (BISHOP, 2000).

O termo “Veiculo Inteligente” (IV) é de certa forma, muito genérico. Veiculos
podem ser terrestres, aéreos ou aquaticos, assim como a designacdo inteligente pode
ser empregada com diferentes significados (BISHOP, 2005). Nesta proposta o termo IV
serd utilizado para designar veiculos terrestres nao-holonémicos (tipo carro de
passeio) com capacidade de perceber o ambiente onde ele est, por meio de sensores,

e tomar decisdes estratégicas autobnomas de navegacdo e de controle de diregao.



No meio académico e industrial ha muita pesquisa sendo realizada nesta area
visando tanto o desenvolvimento de hardware quanto de algoritmos baseados em
técnicas de Inteligéncia Artificial (AI). Este crescente interesse pode ser observado por
meio dos diversos workshops, conferéncias, publicacoes e desafios promovidos pelo

IEEE, IEE e outras organizagdes relevantes.

A andlise das publicacdes nesta drea mostra que os principais campos de pesquisa

em IV sdo:

1. Instrumentacdo de Alta Precisao - Atualmente, a instrumentacgio
disponivel para aplica¢cdes automotivas é de alta precisdo. Os Sistemas de
Posicionamento Global Diferencial (DGPS), por exemplo, atingem precisdo
sub-métrica (BISHOP, 2005), podendo ser empregados para detectar com
precisdo a posicdo do veiculo. Esta precisio e a confiabilidade dos dados
fornecidos pelos sensores aumentam quando se utiliza técnicas de registro
simultaneo e fusdo de sensores (LI; LEUNG, 2004; ROGERS, 1996; EL-SHEIMY
et al., 2006; STAMPFLE;BECKER, 2005; BEVLY et al, 2006) temas muito

pesquisados e em desenvolvimento.

2. Técnicas de Inteligéncia Artificial - Poderosos algoritmos utilizando
técnicas de Al sdo capazes de lidar com dados imprecisos e incompletos,
permitindo a modelagem do sistema de uma maneira muito confidvel
(THRUN et al., 2001, FUJIMORI et al., 1997, KROGH; FENG, 1989; YEN;
PFLUGER, 1995; LI et al.,, 2004). Por meio da utilizagdo destes algoritmos é
possivel receber dados de diferentes sensores, identificar claramente a
situagdo atual, planejar determinadas decisdes para executar uma tarefa,
fazer re-planejamento caso uma situacdo inesperada ocorra, prever certas

condigdes evitando situacdes desastrosas, entre outras.

3. Visao Computacional - Trata-se de umas das areas mais pesquisadas em Al
A visdo computacional integra a utilizacdo de hardware de alto desempenho
com software de tempo real. Pesquisas neste campo (MACCALL;TRIVEDI,
2006; KUTAMI et al,, 1990; TSUGAWA, 1994; THORPE et al., 1988) oferecem



um largo espectro de caracteristicas, tais como, visdo stereo, movimento,

aparéncia, identificacao de bordas, entre outras.

Os resultados ja alcangados nesta area somado ao interesse em impulsionar
ainda mais as pesquisas sobre IV, incentivaram o Departamento de Defesa dos EUA a
criar o DARPA Grand Challenge, um desafio que consistiu em desenvolver um veiculo
totalmente autonomo capaz de navegar 212km em meio ao deserto nos EUA. Na
primeira competicao, realizada em 2004, nenhum dos inscritos conseguiu completar o
percurso. Porém, em 2005, a equipe Stanford Racing Team, da Universidade de Stanford,
desenvolveu o veiculo denominado Stanley que completou o percurso em primeiro
lugar (DARPA, 2007), recebendo por esta conquista o maior prémio ja distribuido na
histéria da roboética: dois milhdes de délares. Em 2007, a terceira versao do desafio foi
lancada, porém tendo como enfoque o meio urbano, conduzindo a novos e diferentes
desafios. O DARPA Urban Challenge (DARPA, 2008) teve a equipe Tartan Racing, de
Pittsburgh (Carnegie Mellon), sagrando-se vencedora com o veiculo denominado “Boss”,

e o veiculo “Junior” de Stanford em segundo.

A andlise dos documentos técnicos (DARPA, 2007, 2008; BAKER; DOLAN, 2008;
THRUN et al., 2006; OZGUNER et al., 2007) dos participantes das duas competi¢des
promovidas pelo Darpa em 2005 e 2007, mostra que a utilizacdo de DGPS, sistemas de
navegacdo inercial, cAmeras, e sensores laser sdo pontos comuns entre eles, variando
em quantidade, local de instalacdo, especificagdes técnicas e fabricante. Um aspecto
importante a ser considerado sdo os sistemas de controle, ou a “inteligéncia” do veiculo.
Os sistemas de controle de alto nivel destes veiculos utilizam algoritmos baseados em

sistemas de controle classico ou em técnicas de Al programados por um especialista.

1.2 - Estudo de Casos em Veiculos Inteligentes

O objetivo principal de um IV é navegar de forma segura de sua posi¢do inicial
até uma determinada localizacdo. Esta ndo é uma tarefa trivial, mesmo que o ambiente
fosse completamente estatico e conhecido. Portanto, em aplicacdes reais, uma série de
situacdes inesperadas pode acontecer e varias agdes distintas podem ser necessarias,

demandando a capacidade de mudancas de estratégias de controle. Por exemplo, se o IV



estd navegando utilizando uma estratégia de controle baseada em deteccdo da pista e a
possibilidade de colisdo com um obstaculo é identificada, a estratégia atual de controle
(seguir marcagoes de pista) deve ser modificada para evitar colisdo. Assim, para
veiculos completamente auténomos um sistema de tomada de decisdo é fundamental.
Para cada situacdo identificada no ambiente, uma ou mais estratégias devem ser
executadas. Para determinar qual estratégia é mais adequada em um momento
especifico, diversos projetos utilizam maquinas de estado finito em suas

implementagdes (BISHOP, 2000).

Um sistema de auxilio ao motorista é apresentado em Huang (1998), de forma a
requisitar ao motorista assumir o controle do veiculo quando situa¢des de perigo sao
identificadas. Em Ozguner et al. (2007), no entanto, é apresentado um sistema
completamente autdnomo de um veiculo participante do Darpa Grand Challenge, onde

todas as decisdes sdo tomadas pelo proprio veiculo sem a intervencdo humana.

As estratégias de controle de alto nivel mais comuns sdo: navegacdo global e
local, seguir pista, navegacdo em comboio, manobras de ultrapassagem, mudanca de
pista, parar e continuar navegar, evitar colisio e manobras de estacionamento. Estes

topicos sdo apresentados a seguir.

1.2.1 - Localiza¢ao Autonoma

Um tema importante nas técnicas de navegacdo auténoma é a localizacdo. Como
os veiculos auténomos estdo migrando de ambientes de laboratério “bem comportados”
para cenarios do mundo real, as técnicas de localizagdo devem ser aprimoradas. Embora
pontos de referéncia, guias ou outras técnicas semelhantes continuem sendo usadas em
ambientes externos, elas sdo insuficientes. Portanto, conforme apresentado na Secdo A.3,

um conjunto de sensores é utilizado para cumprir a tarefa de localizacdo do veiculo.

0 posicionamento local ndo demanda apenas a determina¢ao do posicionamento
relativo do veiculo em relacdo a um ponto de referéncia, mas também a localizacio de
objetos, obstaculos, semaforos, sinais de transito, etc.. Esta deteccdo pode estar baseada

em identificacdo sensorial de alguns elementos no ambiente, podendo processar esta



informacdo de duas maneiras diferentes: identificando a posicdo precisa, se a
localizacdo do elemento identificado é bem conhecida, ou por meio de Densidade
Gaussiana Multivariavel que utilizam filtros de Kalman para limpar os dados iniciais e

solucionar o problema utilizando uma abordagem de incertezas.

Para localizagdo global a discretizacdo de Markov é a técnica mais aplicada. Esta
técnica quebra o espago de estados mapeando a topologia do ambiente. Embora seja
uma metodologia poderosa, tem a desvantagem de consumir muito tempo de
processamento em sua implementac¢ido. Para evitar um esfor¢o computacional extra,
Thrun et al. (2001) afirma que é possivel representar o grau de certeza na localizacdo
por meio de amostras aleatérias da posicdo do veiculo e restricbes baseadas nas
variaveis observadas. Além disso, Monte Carlo e condensacdo sio outros métodos

capazes de indentificar eficientemente a posicao global.

1.2.2 - Navegacado Local e Global

Navegacdo global é um tema relativamente antigo e facil, que envolve o
conhecimento de dados geoespaciais das areas de interesse e um algoritmo baseado em
busca grafica. O mais comum e também confidvel algoritmo é o A*, que busca uma
arvore de solucdes para um caminho otimizado baseado em uma funcdo heuristica,
como por exemplo: menor distancia, tempo gasto, seguranca, etc.. Exemplos detalhados

de aplicagdo do algoritmo A* podem ser encontrados em Ozguner et al. (2007).

Enquanto a navegacdo global é um processo mais simples, o mesmo ndo ocorre
com o planejamento de movimentagdo local. Nesta situacdo, o veiculo ndo conhece
antecipadamente o ambiente. Assim, ele deve ser capaz de simultaneamente executar
em tempo real, técnicas de aprendizado, raciocinio e resolucido de problemas.

0 campo de potencial artificial e suas variantes é uma das técnicas mais
conhecidas para navegacao local (FUJIMORI et al., 1997). A literatura também apresenta
técnicas baseadas em Redes Bayesianas (KORB; NICHOLSON, 2004), Légica Fuzzy (YEN;
PFLUGER, 1995) e outras baseadas em estimacdo por video (LI et al., 2004; MCCALL;



TRIVEDI, 2006; KUTAMI et al., 1990; TSUGAWA, 1994). A Figura 1 mostra a detecgido

local de uma pista usando técnicas diferentes de visdo computacional (LI et al., 2004).

Z

Figura 1 - (a) Planejamento de rota local utilizando Redes Bayesianas [fonte (YAGI et al., 1995)],
(b) identificacdo da pista por visdo computacional [fonte (THORPE et al., 1988)].

1.2.3 - Comboio, Ultrapassagem, Parar e Sair e Evitar Colisao

Em ambientes reais é comum para o veiculo autébnomo estar em uma situacdo
onde a navegacdo local é restringida por fatores externos, conforme ja descrito. Assim,
uma vez identificados, um algoritmo especifico deve ser executado para controlar o

veiculo de forma segura.

A Figura 2 mostra trés diferentes situacdes presentes em ambientes reais: (a)
identificacdo de obstaculos, (b) sistema de navegacdo em comboio e (c) situacdo de

parada, com identificacdo de obstaculos e seméaforos.

Figura 2 - (a) deteccdo de obstaculos {fonte [(KATO et al,, 2002]}, (b) acompanhamento de

carro em comboio {fonte [(BISHOP, 2005)]}, e (c) acompanhando veiculos, com identificacdo de

semaforos, situacdo de parar e seguir e evitar colisdo {fonte [(BISHOP, 2005)]}.



1.2.4 - Estacionamento Paralelo

Uma das mais atraentes situacbes de direcdo auténoma, inclusive
comercialmente, refere-se a manobra de estacionamento paralelo ou baliza. Esta tarefa
especifica vem atraindo a atencdo de pesquisadores e da industria, levando a uma

variedade de metodologias.

As abordagens utilizadas para solucdo deste problema podem ser classificadas
em trés grupos: 1) Controle da direcdo baseado em realimentacdo de estado; 2)
Planejamento de uma trajetéria vidvel baseado no modelo cinematico do veiculo; e 3)
Combinac¢do de Realimentagdo de Estados e Planejamento (PAROMTCHIK; LAUGIER,
1996; LEE; TSAI 2007).

Na abordagem de controle baseado em realimentacdo de estados é necessario
que o sistema de percepcio forneca, com exatidio, a localizacdo do veiculo durante o
movimento para que a manobra seja realizada satisfatoriamente. Ja na abordagem que
aplica planejamento é necessario utilizar o modelo cinematico e/ou dindmico. No
entanto, alguns parametros do veiculo sdo incertos ou desconhecidos, o que dificulta a
obtencdo de modelos que representem o veiculo com exatiddo. Visando minimizar os
problemas tipicos de cada abordagem, gerando um sistema mais robusto, algumas
técnicas combinam realimentacdo de estados e planejamento. A idéia principal desta
abordagem é realizar a movimentacao do veiculo aplicando um procedimento repetitivo
e interativo de localizacdo, planejamento e execucdo até que a posicdo objetivo seja

atingida.

1.2.5 - Execuc¢ao do Controle

A execucdo das decisdes neste nivel de controle requer resposta altamente
precisa e a integracdo com a camada de controle de baixo nivel. E necessario identificar
corretamente uma situagdo, definir as estratégias de controle e saber quando

determinada situacdo foi atingida.



Esta funcdo é mais desafiadora quando computadores distintos sdo responsaveis
por cada estratégia de controle. Isto leva a uma situacdo onde diversos sistemas devem
gerar dados e informagdes em tempo real, estratégias e controle para atuar
corretamente no veiculo. Para lidar com este desafio utilizam-se conceitos de
computacdo distribuida em tempo real e comunicagdo de dados via barramento CAN

disponivel em grande parte dos carros comerciais .

1.3 - Motivacao e Justificativa

Sistemas de Inferéncia Fuzzy (FIS) sdo largamente empregados em tarefas de
classificacdo, em ferramentas de suporte a tomada de decisdo, simulacdo e controle de
processos. As principais vantagens que fazem com que os FIS sejam tdo aplicados, estao
relacionadas a sua capacidade de lidar com conceitos ou termos linguisticos, sua
robustez e por serem aproximadores universais capazes de fazer o mapeamento nao-

linear entre entradas e saidas de um sistema.

Os primeiros tipos de FIS possuiam regras baseadas no conhecimento do
especialista e eram chamados sistemas fuzzy especialistas ou controladores fuzzy,
dependendo de sua aplicacdo final. A acuidade deste tipo de sistema esta diretamente
relacionada com o conhecimento do especialista e como este conhecimento é
representado. Portanto, para sistemas complexos ou para os quais ndo se tenha
conhecimento suficiente do especialista, o projeto do controlador fuzzy pode ter baixa

acuidade ou até mesmo nao ser possivel.

Outra classe de FIS sdo aqueles gerados automaticamente a partir de um banco
de dados de entradas e saidas do sistema. Esta abordagem utiliza técnicas de
aprendizado de maquina, mais especificamente de aprendizado supervisionado, onde o
algoritmo de aprendizado recebe um conjunto de exemplos de treinamento para os

quais os rétulos (entradas) da classe associada (saidas) sdo conhecidos.

Esta abordagem é util quando o projetista ndo possui conhecimento total sobre o

ambiente onde o agente esta e neste caso o aprendizado é a Unica forma do agente



descobrir o que é preciso fazer. Além disto, esta também é uma boa forma de construir
sistemas de alto desempenho, dando a capacidade de aprendizado pela experiéncia no

dominio da aplicagio.

Neste caso, o Aprendizado de Maquina é um processo onde os parametros do
modelo de um sistema sdo ajustados para que seu comportamento se torne similar ao
comportamento do sistema modelado. Desde que este comportamento possa ser
caracterizado por pares entrada-saida, o objetivo do processo de aprendizagem é fazer
com que o modelo do sistema gere saidas similares as saidas do sistema real quando sao

aplicadas as mesmas entradas.

O problema de gerar o FIS a partir de exemplos de treinamento pode ser
decomposto em duas fases: 1) a indugao e otimiza¢do da estrutura da base de regras e
2) a otimizacdo das fungdes de pertinéncia. A literatura apresenta uma quantidade
grande de métodos, técnicas e algoritmos para solucdo deste problema, que se baseiam
em algoritmos de agrupamento (clustering) , algoritmos genéticos, métodos baseados
em gradiente e redes neurais ( LI et al., 2002, TRIANTAPHYLLON; FELICE, 2006;
WITTEN; FRANK, 2005; MITCHELL, 1997) .

No que diz respeito a estrutura das regras, a modelagem fuzzy pode ser feita com
base em duas abordagens distintas. A primeira abordagem privilegia a
interpretabilidade do modelo fuzzy pelo ser humano, quando tarefas de extracdo de
conhecimento e andlise de dados sdo importantes. Nesta abordagem geralmente é
adotada a estrutura de regras tipo Mamdani para representa¢do do conhecimento. A
segunda abordagem privilegia a exatiddo na aproximacdo da fun¢do, onde a estrutura de
regras tipo Takagi-Sugeno-Kang (TSK) é aplicada. Na pratica, ter boa interpretabilidade
de regras e alta exatidio do modelo sdo exigéncias contraditérias. Em geral uma
prevalece sobre a outra, dependendo do objetivo da modelagem e da estrutura de

regras utilizada (CASILLAS et al., 2003).

Neste aspecto, o algoritmo proposto nesta tese procura equilibrar as exigéncias
de interpretabilidade e acuidade, propondo o projeto automatico de um FIS baseado no
modelo tipo Mandani, aplicando uma heuristica para geracdo de regras pré-candidatas

denominada Tabela de Regras Potenciais (TRP) e aplicando Sistemas Imunolégicos
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Artificiais baseado em Gradiente e Clusterizagdo, uma nova técnica baseada em

populacgao.

1.4 - Objetivo Geral desta Proposta

Conforme apresentado na Secdo 1.1, diversas abordagens ja foram propostas
para controlar a navegacdo de veiculos inteligentes. Algumas das principais sao:
Sistemas de Controle Classico, Controladores Fuzzy, Redes Neurais Artificiais,
Planejamento, Sistemas Classificadores, além de técnicas de localizacdo e rastreamento
por visdo computacional e instrumentacdo avanc¢ada (técnicas utilizadas isoladamente
ou de maneira combinada). No entanto, em todas as referéncias pesquisadas (citadas no
Apéndice A) que tratam dos algoritmos de controle de alto nivel aplicados em IV, a
abordagem mais comum ¢é a utilizacdo de técnicas de IA em algoritmos programados

pelo especialista.

O objetivo desta proposta é explorar um tema pouco pesquisado nas aplicacdes
de Veiculos Inteligentes: um algoritmo que permita que o veiculo aprenda manobras de
dirigibilidade com um motorista humano. A idéia central deste algoritmo é gerar
automaticamente um Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS) a partir de um banco de dados
numérico que contenha exemplos de treinamento do sistema de controle a ser

modelado.

A opcdo por FIS para aplicagdo em 1V é justificada por se tratar de uma técnica
simples e aplicavel em controle de sistemas nio-lineares sem modelos matematicos.
Além disto, é uma técnica robusta que ndo requer entradas precisas, podendo ser
facilmente compreendida e modificada por utilizar termos linguisticos. Outra
caracteristica importante para aplicacdes em IV, em relacio a outras técnicas de
controle diz respeito, a facilidade de implementacdo em sistemas microprocessados e a

sua baixa demanda computacional, aspectos relevantes em sistemas embarcados.

0 projeto automatico de FIS tem sido amplamente pesquisado (Cordon; Herrera,
1999; Jang, 1993; Jin, 2000; Wang; Mendel, 1992). As pesquisas nesta drea abordam

diferentes estratégias para geracdo automatica da estrutura das regras fuzzy e para o
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processo de otimizacdo das fun¢bes de pertinéncia que integram a base de

conhecimento do FIS.

Por se tratar de uma aplicacao de controle, o projeto automatico de um FIS para
IV devera obrigatoriamente levar em consideracdo a exatiddo do sistema gerado. No
entanto, para preservar umas das caracteristicas naturais dos sistemas fuzzy, a
interpretabilidade também serd considerada. A estrutura de regras adotada neste
trabalho baseia-se no modelo Mamdani, por gerar resultados satisfatérios utilizando

uma estrutura simples, intuitiva e de facil interpretacio.

A metodologia aplicada neste trabalho é organizada em 3 fases: geracdo de um
banco de dados de manobras, indu¢do de um FIS a partir deste banco de dados e
aplicacdo do FIS no IV para navegacao e realizagdo de manobras. Ao final deste processo
deseja-se substituir o controlador humano (motorista) da Figura 3 por um controlador
fuzzy que aprendeu a “dirigir” com o motorista e que seja capaz de executar suas

funcdes.

AMBIENTE |

Percepgao do Rodovia / Obstaculos

Ambiente Pedestres / Sinais
Estacionamento
Outros carros

Acéo do
Motorista

MOTORISTA
HUMANO
Variaveis do

f Veiculo

Figura 3 - Interagdo Motorista - Veiculo - Ambiente

Para gerar um banco de dados de manobras é necessario equipar o veiculo com
um conjunto de sensores capaz de perceber o ambiente externo. E necessario também
registrar variaveis internas do préprio veiculo, tais como velocidade, dngulo da roda,
distancia percorrida e agdes do motorista: acelerar, frear, virar direcdo. Desta forma

sera possivel observar o comportamento do motorista em diversos cenarios e



12

armazenar estas informag¢des em um banco de dados para utilizacdo futura. Importante
ressaltar que este banco de dados devera conter exemplos de treinamento considerados

validos, ou seja, que represente correta e satisfatoriamente o sistema a ser modelado.

A segunda fase consiste na extracdo do conhecimento do motorista contido na
base de dados por meio de um FIS. A geracdo deste FIS implica na geracdo de uma base
de regras e fungdes de pertinéncia que representem adequadamente o conjunto de
exemplos de treinamento. Assim, o problema é dividido em duas partes: uma
responsavel pelo aprendizado da estrutura das regras e a outra responsavel pela
otimizacdo das fun¢des de pertinéncia. A implementa¢do do algoritmo para solucionar
este problema, aplica os conceitos de Sistema Imunoldgico Artificial baseado em
Gradiente e Clusterizacdo (CGbAIS) com duas populag¢des distintas de anticorpos: uma

para aprendizagem e outra para otimizacao.

A fase final é a aplicagdo do Controlador Fuzzy no veiculo substituindo o
motorista humano. Para validar esta proposta, o algoritmo foi aplicado inicialmente em
um ambiente de simulacdo 3D capaz de reproduzir o modelo cinematico do veiculo e

posteriormente em um veiculo de passeio real.

0O detalhamento da implementacdo de cada fase do algoritmo proposto é

apresentado no Capitulo 4 deste documento.

1.5 - Principais Contribuicoes

Em geral, um método de representacdo do conhecimento visa fazer um
mapeamento entre as entradas e saidas de um sistema real. Independente do tipo
destas entradas e saidas (se sdo continuas ou discretas), em um FIS elas sdo
representadas por um conjunto de funcdes de pertinéncia que requer otimizacao
continua. Entretanto, a extracdo da base de regras é um problema de otimizagdo
discreta, uma vez que uma regra pode ou nao fazer parte do sistema de solucdo. Desta
forma, desenvolver um FIS é, na verdade, resolver um problema de otimizagdo

envolvendo varidveis discretas e continuas. Sendo assim, os problemas referentes a
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escalabilidade, 6timos locais, confiabilidade e tempo de processamento devem ser

considerados.

Dentre os problemas mencionados, o primeiro tratado neste trabalho é a
escalonabilidade. Em um problema de otimizagdo, um dos principais fatores que
determinam a complexidade para encontrar o 6timo global ou sub-6timo é o ndmero de
variaveis discretas. Quanto maior for este nimero, maior é o espaco de solucdes,
aumentando a exigéncia sobre o sistema. Entretanto, como o problema abordado é real
existem combinagdes de variaveis que nunca irdo ocorrer e, desta forma, nio
necessitam ser exploradas. Para reduzir o espaco de solugdes, os dados adquiridos pelo
sistema de percepcdo do ambiente externo (mundo exterior) e interno (varidveis do
carro) em conjunto com as a¢ées do motorista sdo analisados por meio de uma técnica

proposta nesta tese denominada de Tabela de Regras Potenciais (TRP). Esta técnica visa

pré-selecionar regras candidatas, reduzindo assim o espago de busca.

A segunda contribuicdo deste trabalho refere-se ao modelo e métodos de
otimizacao utilizados. A construcdo de um FIS implica na geracdo de uma estrutura de
regras e funcdes de pertinéncia que representem adequadamente o conhecimento e o
sistema presentes nos dados adquiridos. Como dito anteriormente, um dos objetivos de
ter um conjunto de regras que representam o conhecimento humano em relacdo ao
problema de manobras e direcdo é ter a capacidade de analise e inferéncia sobre as
caracteristicas que levaram aquele conjunto de regras e possiveis diferencas existentes
entre motoristas. Entretanto isso ndo pode ser obtido se o conjunto de regras for muito
extenso ou se a quantidade de fun¢bes de pertinéncia também for muito grande.
Partindo do pressuposto que seja improvavel que um motorista utilize uma quantidade
muito grande de regras para executar uma manobra, a meta é representar o
conhecimento, dentro de uma faixa de exatiddo aceitavel, porém com um pequeno

numero de regras.

Com o espago de solugao reduzido e com a estratégia de otimizacdo definida a
préoxima contribuicdo deste trabalho é o algoritmo de otimizagdo. O algoritmo de
otimizacdo é dividido em duas partes: uma responsavel pelo aprendizado das regras
(discreto) e a outra responsavel pela otimizagdo das fungdes de pertinéncia (continuo).

A implementacdo do algoritmo para solucionar esta topologia, aplica os conceitos de
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Sistema Imunoldgico Artificial baseado em Cluster e Gradiente com duas populacdes
distintas de anticorpos, uma para cada parte. Por meio do processo de co-evolucdo das
duas populagdes é possivel trocar informagdes entre elas, uma vez que as mesmas sao
interdependentes. As caracteristicas do CGbAIS permitem a busca simultanea de varios
otimos locais e reduzir a populacdo sem perda de qualidade de solucdo por meio da

eliminacdo de individuos redundantes.

1.6 - Organiza¢ao do Documento

Esta tese esta organizada em seis capitulos, contendo um apéndice. Este capitulo
apresenta consideragdes gerais sobre veiculos inteligentes, aplicagdo que deu origem ao
tema proposto nesta tese, motivacdo, justificativa, objetivo geral e principais
contribuicbes desta tese. O capitulo 2 apresenta conceitos importantes de Aprendizado
de Maquina e FIS aplicados nesta tese, assim como uma revisao bibliografica sobre o
projeto automatico de FIS. O capitulo 3 apresenta conceitos basicos de Sistemas
Imunolégicos Artificiais, assim como o algoritmo de sele¢do clonal CLONALG, base para
o desenvolvimento do algoritmo CGbAIS proposto nesta tese. O capitulo 4 detalha o
algoritmo para aprendizado supervisionado do FIS baseado em CGDbAIS a partir de
banco de dados numérico. O algoritmo é validado em aplica¢des de veiculos inteligentes
em casos reais e simulados cujos resultados sdo apresentados no capitulo 5. O capitulo 6
apresenta conclusdes, assim como propostas de continuidade deste trabalho. O
apéndice A apresenta um survey sobre Veiculos Inteligentes, destacando sua arquitetura
tipica, o sistema de percepc¢do e as principais estratégias de controle de alto nivel

aplicadas nesta area.
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Capitulo 2

Aprendizado de Sistemas Fuzzy

2.1 - Consideracoes Iniciais

Aprendizado de Maquina (AM) ou Machine Learning é uma sub-area de Inteligéncia
Artificial cujo objetivo é o desenvolvimento de técnicas computacionais relacionadas ao
aprendizado bem como a construcdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento de
forma automatica (TRIANTAPHYLLON; FELICE, 2006). De forma sucinta pode-se

afirmar que AM é a area relacionada a algoritmos que aprendem com experiéncias.

Genericamente existem dois tipos de aprendizado: indutivo, que extrai regras e
padroes de grandes conjuntos de dados (também denominados casos ou exemplos), e
dedutivo, inferéncia que parte do universal para o particular. O aprendizado indutivo,
alvo de interesse desta proposta, estd intimamente ligado a drea de Mineracdo de Dados
(Data Mining) por compartilharem diversas praticas, métodos e objetivos (WITTEN;

FRANK, 2005).
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Segundo (MITCHELL, 1997, pag. 2) “um programa aprende a partir da experiéncia E,
em relagdo a uma classe de tarefas T, com medida de desempenho P, se seu

desempenho em T, medido por P, melhora com E.”

Visando exemplificar este conceito e ao mesmo tempo direcionar este estudo para a
proposta apresentada nesta tese, consideremos uma aplicacdo de estacionamento de

um [V em uma vaga paralela, manobra conhecida como baliza.

Manobra de Baliza

e Tarefa T: estacionar um automoével em uma vaga paralela utilizando
sensores inerciais e de posicao.

e Medida de Desempenho P: distdncia e posicionamento final do automovel
em relacdo a vaga (critério definido pelo ser humano).

e Experiéncia de Treinamento E: um banco de dados com informacdes dos
sensores e comandos de direcdo registrados por meio de um sistema de

aquisicao de dados.

Dentre as vantagens da aplicacdo de técnicas de AM, pode-se destacar que o
aprendizado é a unica forma do agente descobrir o que é preciso saber, quando o
projetista ndo possui conhecimento total sobre o ambiente onde o agente esta ou
quando este conhecimento ndo é suficiente. Além disto, estas técnicas representam
excelentes ferramentas para construcio de sistemas de alto desempenho, por viabilizar

a capacidade de aprendizado pela experiéncia no dominio da aplicacio.

Apesar do conceito e das técnicas de aprendizado poderem variar de uma simples
experiéncia de memorizacio até a criacdo de complexas teorias cientificas, este trabalho
restringe-se ao aprendizado indutivo, ou seja, a constru¢do de uma fun¢ao que descreve
um sistema a partir de um conjunto de exemplos de entradas e saidas do mesmo. Esta
restricdo é feita, por ser o aprendizado indutivo adequado a proposta de projeto de tese

apresentada neste documento.
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Um agente de aprendizado pode ser modelado como sendo constituido de quatro

componentes conceituais (RUSSELL; NORVIG, 1995), conforme apresentado na Figura 4.

AN

N

Padrao de

Desempenho
\ 4

CRITICO SENSORES <«
4 Mudancgas

ELEMENTO Y/ ELEMENTO
DE DE

APRENDIZADO )g——— DESEMPENHO

Conhecimento

GERADOR
DE
PROBLEMA

ATUADORES

AGENTE DE APRENDIZADO

m—HZm-—mw=s >

v

J

A 4

Figura 4 - Modelo Geral de um Agente de Aprendizado

As funcoes de cada um destes componentes podem ser resumidas como:

1. Elemento de Aprendizado - responsavel por fazer melhorias, aperfeicoamento

ou progresso. Este elemento recebe realimentacdo sobre como o agente esta

atuando no ambiente e determina que modificacdes devam ser feitas para que o

elemento de desempenho execute melhor suas fungoes.

2. Elemento de Desempenho - responsavel por selecionar a¢des externas. Recebe

sinais de sensores (percepc¢do) e decide que a¢des devem ser tomadas.

3. Critico - projetado para avaliar o elemento de aprendizado, a partir de um

padrao de desempenho.

4. Gerador de Problemas - responsavel por sugerir acdes que levardo a novas

experiéncias, como por exemplo, sugerir uma a¢do exploratoria.
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No caso especifico deste trabalho, o ambiente de aprendizado possui as seguintes
caracteristicas: acessivel, ndo-deterministico, dindmico, ndo-linear e possui variaveis
discretas e continuas. Apesar de classificado como acessivel, pois o sistema de
percepcdo instalado no veiculo é capaz de detectar o ambiente, esta ndo é uma tarefa
trivial. Devido a diversidade de situacdes a serem detectadas e falta de padronizacdo no
ambiente, o acesso a informag¢des do ambiente para tomada de decisGes requer a
utilizacdo de varios tipos de sensores diferentes. Outro desafio relacionado ao ambiente

diz respeito as caracteristicas ndo-deterministica e dinimica do ambiente.

2.3 - Paradigmas de Aprendizado

As diversas técnicas de AM podem ser organizadas, de maneira geral, segundo o
paradigma empregado pelas mesmas na andlise dos dados. Pode-se dizer que a maneira
pela qual o ambiente influencia o agente em seu aprendizado define este paradigma, ou
seja, 0 modo como se dard o seu aprendizado por meio dos dados. Os trés paradigmas

(RUSSELL; NORVIG, 1995) atualmente empregados sao:

e Aprendizado supervisionado;
e Aprendizado por reforco;

¢ Aprendizado ndo-supervisionado.

Os subitens seguintes descrevem estes trés paradigmas de aprendizado, com énfase

no tipo supervisionado, por ser o que esta relacionado com a proposta aqui apresentada.

2.3.1 - Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado o algoritmo de aprendizado recebe um conjunto de
exemplos de treinamento para os quais os rotulos (entradas) da classe associada
(saidas) sdo conhecidos. Cada exemplo (instancia ou padrao) é descrito por um vetor de
valores (atributos) e pelo rotulo da classe associada. O objetivo do agente de
aprendizado é construir um classificador que possa determinar corretamente a classe

de novos exemplos ainda nao rotulados (WITTEN; FRANK, 2005). A principal
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caracteristica do aprendizado supervisionado é que o aprendiz aprende por meio de

exemplos recebidos de um supervisor sabio (especialista).

Se uma funcdo ¢(x) denota a representacdo desejada do sistema a ser modelado
e f(xp) denota o modelo empregando uma aproximacdo do sistema, onde XX é um
vetor de entradas e p é um vetor de parametros ajustaveis, a exigéncia de que o modelo

aprendido gere saidas similares as saidas do sistema real, pode ser expressa como:

Vx € X:p (x)=f(x,p)

No caso supervisionado o aprendizado acontece utilizando um conjunto de
amostras de treinamento (pares de entrada-saida) que devem representar
suficientemente o sistema a ser modelado. Se o nimero de amostras é m, a entrada da
amostra i é representada por xi, a saida desejada é di = ¢(xi) e a saida do modelo é y; =

f(xi,p), entdo a formula seguinte pode ser utilizada:
Vi € [1,m]: di =Y

0 erro (€) mostra qudo similares sdo o modelo e o sistema real. Uma definicao

amplamente utilizada para o calculo do erro é a somatoria do erro quadratico:

m
€= Z(di - yi)?
=1

Naturalmente, o objetivo é minimizar esta funcdo e isto pode ser feito por meio

de diversos algoritmos de otimizacao.

Alguns exemplos de problemas de engenharia que podem ser apresentados na

forma de um problema de aprendizado supervisionado incluem:

1. classificacdo e reconhecimento de padroes;
2. predicdo (ou previsao) de séries temporais;
3. identificacido de sistemas;

4. controle de processos;
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5. projeto de filtros em processamento de sinais.

Nesta proposta de tese, técnicas de aprendizado de maquina supervisionado serido
utilizadas para induzir regras de decisdo para controle de um processo. Mais
especificamente, deseja-se induzir regras fuzzy para controle de navegacdo de um

automdvel a partir de exemplos de treinamento gerados por um motorista humano.

2.3.2 - Aprendizado por Refor¢o

No aprendizado por reforgo ndo existe uma interagdo direta com um supervisor ou
modelo explicito do ambiente (GULLAPALLI, 1991). Geralmente, as dnicas informacdes
disponiveis sdo um valor que indica a qualidade do desempenho do agente de
aprendizado e um objetivo a ser alcangado. Durante o processo de aprendizagem, o
agente “tenta” algumas ac¢Oes (saidas) e recebe um sinal de reforgo (estimulo) que
permite avaliar a qualidade de sua acdo. O sistema em aprendizagem seletivamente

retém as acdes que levam a uma maximizacao dos sinais de reforco.

Uma diferenca entre o aprendizado supervisionado e o aprendizado por reforco é
que no ultimo nio existem tabelas de dados relacionando as variaveis percebidas no
ambiente. Estas tabelas devem ser construidas implicitamente a partir da experiéncia
adquirida por meio da interacdo com o ambiente, de modo que se encontre uma funcio

f(xi) que maximize o ganho ao longo do tempo.

2.3.3 - Aprendizado Nao-Supervisionado

No paradigma ndo-supervisionado ou auto-organizado ndo existe supervisor para
avaliar o desempenho do agente de aprendizado em relagdo aos dados de entrada.
Nenhuma medida de erro é utilizada para realimentar o agente. Os dados sdo ditos nao-
rotulados, no sentido de que as classes as quais eles pertencem ou as saidas desejadas
sdo desconhecidas. O modelo se adapta a regularidades estatisticas nos dados de
entrada, desenvolvendo uma capacidade de criar representacoes internas que codificam
as caracteristicas dos dados de entrada, tornando-se, portanto capaz de identificar a

quais classes novos padrdes pertencem (VACHKKOV; ISHIHARA, 2008).
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Estas técnicas de aprendizado sdo utilizadas quando o objetivo for encontrar em um
conjunto de dados padrdes ou tendéncias (aglomerados) que auxiliem o entendimento

desses dados.

2.4 - Abordagens Michigan e Pittsburgh para Representacao
de Regras

Um aspecto importante a ser considerado nas técnicas de aprendizado para inducao
de regras que utilizam algoritmos baseados em populacdo é a forma de representa¢do
de cada individuo e como a populagdo de regras é tratada. Existem duas abordagens
gerais para este problema, que receberam os nomes das universidades de Michigan e

Pittsburgh onde foram desenvolvidas.

A abordagem Michigan, proveniente dos trabalhos de Holland e Reitman na década
de 70 na Universidade de Michigan, emprega uma forma de representacdo em que cada
individuo da populacdo representa uma unica regra, isto é uma parte da solucao
candidata composta por todas as regras (populacio) (MICHALEWICZ, 1997). Na
abordagem Michigan, ap6s varios ciclos a solugao é dada, em geral, por uma Unica regra
evoluida que representa o melhor individuo da populacdo. Entretanto, nem sempre uma
Unica regra é capaz de representar toda a solu¢do de um problema. Existem formas de
co-evoluir os individuos de forma que toda a populacdo faga parte da solugao (SMITH,

2002).

Ainda, outra forma é repetir sucessivas vezes o ciclo evolutivo do AG de forma a
obter-se varias regras. Entretanto, esse é um processo lento que demanda um grande

esforg¢o computacional.

Por outro lado, os trabalhos desenvolvidos por De Jong e Smith na Universidade de
Pittsburgh, empregam outra abordagem na representacao dos individuos, a qual ficou

conhecida como Pittsburgh ou simplesmente Pitt.
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Diferentemente da abordagem Michigan, nessa abordagem cada individuo da
populagdo representa um conjunto de regras candidatas a solu¢do do problema. Dessa
forma, a populagdo contém vdarios conjuntos de regras, sendo que cada individuo
(conjunto de regras) representa uma solucdo homogénea do problema.
Comparativamente com a abordagem Michigan, a abordagem Pitt requer um esforco
computacional menor para obter a solucdo, embora o calculo da aptiddo dos individuos

seja mais complexo que na outra abordagem (FREITAS, 2002).

2.5 - Inducao de Sistemas Fuzzy

Em 1965, Zadeh introduziu no meio académico os conceitos relativos a légica
Fuzzy, também chamada de légica nebulosa ou difusa, proporcionando novos
paradigmas conceituais relacionados a teoria dos conjuntos matematicos. (ZADEH, 1965,

1975)

A logica Fuzzy é uma técnica comparativamente simples e de vasto espectro de
aplicabilidade, em particular a problemas de controle e de decisao. O controle executado
pela logica Fuzzy utiliza um sistema de inferéncia baseado em regras ao invés de um
controle explicitamente restrito a modelos matematicos como equacgdes diferenciais. O
objetivo do controlador Fuzzy é gerar uma saida para o processo a partir de um

conjunto de entradas ndo precisas, com ruidos ou até mesmo faltantes.
De um modo geral, o projeto de um controlador Fuzzy consiste em:

1. Definir os universos de discurso das variaveis linguisticas do sistema e
variacdo da saida do controlador;

2. Definigdo do numero de graus de pertinéncia dos conjuntos difusos que
representam cada termo;

3. Determinacgdo das regras que formam o algoritmo de controle;

4. Definicdo de parametros de projeto, como método de inferéncia, légica a

ser empregada, forma de defuzzificagdo e atuacdo do controlador.
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Aloégica Fuzzy apresenta as seguintes caracteristicas em relacdo a outras técnicas

de controle:

Robusta porque nao requer entradas precisas.

Modificada facilmente pois é baseada em regras.

Sem modelo matematico.

Solug¢do mais rapida e com menor custo em alguns casos.

Implementavel facilmente em microprocessadores.

Segundo (CORD()N et al, 2001), em se tratando de métodos de inferéncia,

existem dois tipos principais de Sistemas de Inferéncia Fuzzy (FIS): tipo Mamdani e

Takagi-Sugeno-Kang (TSK) abordados detalhadamente nas préximas sub-se¢des.

2.5.1 - Sistema Fuzzy Tipo Mamdani

O primeiro tipo de sistema fuzzy aplicado em problemas de controle com entradas e

saidas reais, foi proposto por Mamdani (1974). Este sistema, também comumente

referenciado como Controlador Fuzzy Mamdani, é apresentado na Figura 5.

Base de Conhecimento

Base de
Dados

Base de
Regras

Fuzzificagdo
Entrada

Sistema de Inferéncia —»|

Defuzzificagéo

X

Figura 5 - Estrutura Basica do Controlador Fuzzy Mamdani

Saiaa

O bloco denominado Base de Conhecimento armazena o conhecimento

disponivel sobre o problema na forma de regras fuzzy “SE-ENTAO”, enquanto que os

blocos Fuzzificacdo, Sistema de Inferéncia e Defuzzificacio, compdem a maquina de

inferéncia fuzzy. O bloco de Fuzzificacdo estabelece um mapeamento entre valores de
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entradas reais e conjuntos fuzzy no mesmo universo de discurso, sendo que o bloco de
defuzzificagdo realiza a operacdo inversa. O sistema de inferéncia é o componente que
gera as saidas fuzzy a partir do conjunto de entradas fuzzy de acordo com a relagdo

definida na Base de Conhecimento.

Importante observar que a Base de Conhecimento possui dois niveis diferentes
de informacao, isto é, a semantica das regras fuzzy na forma de conjuntos fuzzy e a
representacdo das regras linguisticas contendo o conhecimento do especialista. Esta
distincdo conceitual é representada na Figura 5 por meio de dois blocos separados: a

Base de Dados e a Base de Regras.

A estrutura de regras mais comum no Controlador Fuzzy Mamdani envolve

variaveis lingiiisticas na forma:

SE (X, é4,) e..e (X, éA,) ENTAO (Y é By)

Onde: Xi - variavel linguistica de entrada
Y - variavel linguistica de saida
A; e Bi — valores linguisticos associados a conjuntos fuzzy que definem seus

significados

A principal diferenca entre os sistemas fuzzy tipo Mamdani e Takagi-Sugeno-
Kang (TSK), a ser descrito na préxima secdo, diz respeito ao método de defuzzificacdo

empregado.

Como o processo de inferéncia do sistema fuzzy tipo Mamdani trabalha com um
conjunto de regras individuais, é possivel que para um determinado valor de entrada,
varias regras sejam ativadas individualmente, gerando assim um conjunto de saidas
fuzzy. Desta forma, a interface de defuzzificacdo deverd agregar a informagdo destas
varias saidas fuzzy para converté-las em um valor de saida crisp (preciso ou nao-fuzzy).
Esta agregacdo pode ser feita de duas formas distintas: FATI (First Aggregate, then infer
- Primeiro Agrega, entdo infere) ou FITA (First infer, then aggregate — Primeiro Infere,

entdo agrega), apresentadas nas proximas subsecoes.
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2.5.1.1 - Modo FATI
Neste caso o processo de defuzzificacdo ocorre da seguinte forma:

e Agregacdo dos conjuntos fuzzy de saida em um tnico conjunto por meio de
um operador de agregacdo minimo ou maximo, por exemplo;

e Aplicacdo de um método de defuzzificagdo, como por exemplo: “centro de
. » « z . Lo ” .

gravidade” ou “média dos maximos” para transformar o conjunto fuzzy em

um valor de saida crisp.

No método de defuzzificacdo “centro de gravidade” ou “centréide”: a saida crisp (
Yyo) é o valor no universo que corresponde ao centro de gravidade do conjunto fuzzy de

saida (B), calculado conforme a Equacdo 2.1.

_ fy-IlB(y)dy (21)

Yo = Tup(dy

Ja no método “média dos maximos”, a saida precisa é obtida tomando-se a média
entre os dois elementos extremos no universo de discurso que correspondem aos

maiores valores da funcdo de pertinéncia do conjunto fuzzy de saida (B) .
2.5.1.2 - Modo FITA

Neste modo de defuzzificagdo a contribuicio de cada conjunto fuzzy é
considerada separadamente e o valor final preciso é obtido por meio da média

ponderada dos valores precisos obtidos individualmente em cada regra fuzzy.
0 calculo do valor crisp da saida, neste caso, é feito por meio da Equacdo 2.2:

_ Z?:llhiXJ’i
Yo = Ty &2

Onde:

- yi é o valor crisp de saida considerando cada regra fuzzy individualmente.
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- hi é o grau de pertinéncia obtido ao aplicarem-se os valores de entrada no

antecedente das regras.

A vantagem deste modo de deffuzificacdo é a reducdo da complexidade

computacional comparada com o modo FATI, uma vez que nesta abordagem a

inferéncia é feita antes da agregacao.

2.5.1.3 - Exemplo de Aplicacao

Para ilustrar os conceitos apresentados anteriormente, um exemplo simples de

um problema com duas variaveis de entrada (ENT1 e ENT2) e uma saida (SAIDA) é

apresentado a seguir. As fungdes de pertinéncia p das varidveis deste problema sdo

apresentadas na Figura 6.

ENT1 ENT2
Pequeno Grande Pequeno Grande
} }
0 5 10 50 100
SAIDA
Ruim Médio Bom
0 0.5 1

Figura 6 - Fungdes de pertinéncia das varidveis consideradas no exemplo
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A Base de Regras deste exemplo é composta pelas seguintes regras linguisticas:

R1:
R2:
R3:
R4:

SE (ENT1 é pequeno) e (ENT2 é pequeno) ENTAO (SAIDA é ruim)
SE (ENT1 é pequeno) e (ENT2 é grande) ENTAO (SAIDA é médio)
SE (ENT1 é grande) e (ENT2 é pequeno) ENTAO (SAIDA é médio)
SE (ENT1 é grande) e (ENT2 é grande) ENTAO (SAIDA é bom)

Neste exemplo considera-se que a interface de defuzzificacdo utiliza o Modo FATI
e o método de defuzzificacdo centro de gravidade. As variaveis de entrada ENT1 e ENT2,
a titulo de exemplificacdo, assumem respectivamente os valores precisos 2 e 25,

conforme ilustrado na Figura 7.

ENT1 ENT2 SAIDA
R1 FPeguens
[ e e —-—— hi=0.75
I 075 _Z2
I
I
I
I
I
I
I
|
] 2 5 10
ENT1 ENT2 sSAIDA
R2 Pequeno Grande Médio
OBf— =S e S R
]
]
1
1
1 h2=0.25
1 025 - — — -
1 I
1 I
1 1 +
D 2 5 10 0 25 50 100 0 0.5 1
ENT1 ENT2 SAIDA
R3 Grande Pequeno Medio
____________ h3=02 |
A
50 100 0 0.5 1
ENT1 ENT2 SAIDA
R4 Grande Grande Bom
AT e |
I Vi
} L } :
D 2 5 10 0 25 50 100 0 0.5

Figura 7 - Modo de Operagio do Sistema de Inferéncia Fuzzy



28

Estes valores sdo aplicados ao antecedente de cada uma das regras, conforme

representado na Figura 7, para se obter o grau de pertinéncia hi:

R1: h1l =min( ppequeno (2), Upequeno (25)) = min(0.8, 0.75) = 0.75
R2 : h2 = min( ppequeno (2), Hgrande (25)) = min(0.8, 0.25) = 0.25
R3: h3 = min( pgrande (2), Kpequeno (25)) = min(0.2, 0.75) = 0.2
R4 : h4 = min( pgrande (2), Hgrande (25)) = min(0.2, 0.25) = 0.2

Posteriormente, o valor hi é aplicado ao conseqiiente de cada regra para se obter
a saida fuzzy inferida, conforme ilustrado graficamente por meio da 4rea sombreada na
Figura 7.

Finalmente, a interface de defuzzificagio agrega as quatro saidas fuzzy
individuais por meio do operador maximo e calcula o valor preciso yo de saida, por meio

do método centro de gravidade. Este processo é graficamente representado na Figura 8.

SAIDA SAIDA
Em——
R1 s
N
R S |
0 0.5 1 0 | 0.5 1
Y

Figura 8 - Defuzzificagdo Modo FATI com estratégia centro de gravidade

Por outro lado, a defuzzificacdo utilizando o modo FITA aplicada neste mesmo
exemplo é ilustrada na Figura 9. Observa-se pela ilustracdo que o calculo do CG de cada
area sombreada individualmente (yi) é mais simples do que quando as saidas sao

agregadas conforme ilustrado na Figura 8.
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SAiDA SalDa

R2

——
4 TN
o .:F. i
¥y
salDa saipa
R3 R4
— , V-
a o 05 |
¥y Ya
MEDIA
PONDERADA
|
Yo

Figura 9 - Defuzzificagdo modo FITA

2.5.2 - Sistema Fuzzy Tipo Takagi-Sugeno-Kang

0 sistema de inferéncia fuzzy tipo Takagi-Sugeno-Kang (TSK) diferencia-se do sistema
Mamdani descrito na secdo anterior, basicamente pela representacdo do conseqiiente
das regras (CORDON et al, 2001). No modelo TSK as regras possuem antecedentes
compostos de varidveis linguisticas semelhantes ao modelo Mamdani, sendo o
conseqiiente representado por uma funcdo das varidveis de entrada. A base de regras

tipica do modelo TSK tem a forma:

R: SE(X,6A)e..e(X,éA,) ENTAO (Y, = p1. Xy + o + PpXn + Do)

Onde: X;- variavel linguistica de entrada
Yi - variavel de saida
A; - valores linguisticos associados a conjuntos fuzzy que definem seus

significados
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P = (Po,P1, - » Pn) - vetor de pardmetros reais

Para se obter a resposta final, considerando-se a contribuicdo de cada uma das
regras ativadas, deve-se calcular a média ponderada de todos os resultados de saida,

considerando os graus de pertinéncia de cada regra ativada, conforme a expressao:

m
i=1 M

Onde: m - niimero total de regras
Y; - grau de pertinéncia de cada regra ativada

Y; - valor de saida de cada regra ativada

2.6 - O Projeto Automatico de Controladores Fuzzy

O projeto ndo automatizado de controladores fuzzy é baseado na experiéncia pessoal
de um especialista, que devera determinar o mapeamento entre entradas e saidas do
sistema a ser controlado, assim como ajustar as fung¢des de pertinéncia de cada variavel
do sistema. No entanto, em algumas aplicacdes, o conhecimento do especialista pode ser
impreciso ou ndo ser suficiente para o projeto destes controladores. Em cenarios como
este, os conceitos de Aprendizado de Maquina e Mineracdo de Dados podem ser
utilizados para analisar um banco de dados de variaveis que representem o
comportamento do sistema a ser controlado e gerar automaticamente as regras fuzzy e

as funcoes de pertinéncia.

A literatura apresenta diversas metodologias para extrair regras fuzzy de banco de
dados numéricos (PAL; CHAKRABORTY, 2001; QUINLAN, 1993; JONIC et al, 1999;
ALVES et al.,, 2004; WANG;MENDEL, 1992). Uma abordagem comumente utilizada é a
extracdo de regras fuzzy utilizando arvores de decisdo construidas a partir de amostras
de dados. Os algoritmos mais populares nesta categoria sdo o ID3 (PAL; CHAKRABORTY,
2001) e 0 C4.5 (QUINLAN, 1993).

0 método de aprendizado de regras fuzzy baseado em grau de certeza sdo aqueles

que visam identificar uma configuracdo preliminar (em alguns casos, definitiva) da base
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de regras, atribuindo um peso (grau de certeza) para cada regra obtida nos exemplos de
treinamento. Este processo é realizado fazendo-se uma tUnica varredura do banco de

dados.

Duas estratégias distintas podem ser aplicadas neste caso: 1) estratégia orientada a
espaco de entrada (ISS - do inglés Input Space oriented Strategy), que visa identificar a
melhor regra examinando cada regido fuzzy (Ishibuchi et al, 1992); e 2) estratégia
orientada a exemplos (ES - do inglés Example oriented Strategy), que visa selecionar a
melhor transformacdo de exemplos de treinamento em regras fuzzy (Wang; Mendel,

1992).

Carmona et al. (2004) analisa o comportamento e as caracteristicas de duas
estratégias para identificar regras fuzzy baseadas em grau de certeza. As estratégias ISS
e ES sdo aplicadas em problemas com nivel de complexidade diferentes. Os resultados
mostraram que nenhuma estratégia possui desempenho totalmente superior a outra.
Ambas possuem vantagens e desvantagens dependendo das caracteristicas do problema.
Carmona et al. (2004) propde um método hibrido que combina as vantagens dos dois
métodos. Apesar da simplicidade do método proposto, da baixa demanda
computacional e da melhoria na exatidao do sistema fuzzy gerado quando comparado
com os métodos originais, a otimiza¢do das funcées de pertinéncia ndo é abordada. Esta

abordagem poderia conduzir a melhorias na exatidao.

Em Alves et al. (1993) um algoritmo de descoberta de regras de classificacdo
integrando Sistemas Imunolégicos Artificiais (AIS) e Sistemas Fuzzy é proposto. Este
algoritmo possui duas partes distintas: procedimento de cobertura seqiiencial e o
procedimento de evolucdo de regras. Cada anticorpo (candidato a solugdo) corresponde
a uma regra de classificacdo. A classificacdo de novos exemplos (antigenos) considera
ndo apenas o fitness da regra fuzzy baseada em todo o conjunto de treinamento, mas
também a afinidade entre a regra e o novo exemplo. Embora todos estes métodos
apresentem resultados muito bons, eles se baseiam no principio de que cada regra no
processo de inferéncia deve ser construida pelo aprendizado individual de cada parte
do antecedente. Esta estratégia gera um espago de solugdo muito grande, além de

consumir muito tempo computacional para encontrar a solugdo para o problema.
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Uma outra abordagem, que reduz significativamente o espaco de solucdes, é
apresentada em Wang e Mendel (1992). A partir de fungdes de pertinéncia
padronizadas e pré-estabelecidas, o algoritmo utiliza uma légica simples para gerar
regras capazes de representar um determinado sistema a partir de um banco de dados
numérico de suas variaveis. Esta logica baseia-se na associacdo de entrada e saida,
levando-se em consideragdo a maior func¢do de pertinéncia de cada variavel, onde cada
amostra do banco de dados original pode gerar uma regra fuzzy. Ao final desta etapa,
tem-se um conjunto de regras fuzzy, que serdo tratadas a fim de eliminar
inconsisténcias. Este método também apresenta bons resultados e é capaz de lidar com
banco de dados grandes. No entanto, algumas de suas desvantagens sao: a utilizacao de
funcdes de pertinéncia padronizadas e a possibilidade de geracdo de um conjunto de
regras inexpressivas devido as técnicas utilizadas para evitar inconsisténcias e

redundincias.

Danyadi et al. (2010) compara a eficiéncia de diversos algoritmos evolucionarios
aplicados em aprendizado de sistemas de inferéncia fuzzy (FIS). Sete algoritmos
evoluciondarios foram utilizados em trés problemas classicos visando otimizar a base de
regras de um FIS. A comparacdo foi realizada com base em critérios de convergéncia do
algoritmo e precisdo do modelo gerado. Os algoritmos baseados em clonagem, como o
CLONALG, apresentaram melhor desempenho relacionados a convergéncia do que os
algoritmos baseados em crossover dos pais, como o Algoritmo Genético. Na comparacao
da precisdo do modelo gerado, com base no critério do erro médio quadratico, o
algoritmo CLONALG foi classificado entre os dois melhores algoritmos nos trés

problemas estudados.

Considerando a andlise feita nesta secdo e a estratégia de otimizacdo aplicando
Sistemas Imunologicos Artificiais baseado em Gradiente e Clusterizagdo apresentada no
Capitulo 3, a proposta de um algoritmo capaz de aprender manobras de dirigibilidade a
partir de exemplos de treinamento gerados por um motorista serd apresentada no

Capitulo 4.
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Capitulo 3

Sistemas Imunologicos Artificiais

3.1 - Consideracoes Iniciais

Diversos sdo os métodos de otimizacdo existentes inspirados em processos naturais
e baseados em populagdo. Dentre estes, pode-se destacar: Algoritmos Genéticos (AG),
Enxame de Particulas (Swarm), Colonia de Formigas (Ant Colony) e Sistemas

Imunolégicos Artificiais (AIS).

A selecdo do método de Sistemas Imunoldgicos Artificiais baseou-se nas
caracteristicas do problema a ser solucionado, ou seja, a necessidade de otimizagdo
dinamica, implementag¢do de busca local e global, otimizacdo continua e discreta, além

da caracteristica de memorizagao.

A analogia entre sistemas biolégicos e sistemas computacionais é cada vez mais
explorada por pesquisadores que, motivados pela alta sofisticacio e eficacia dos

sistemas bioldgicos utiliza-os como fonte de inspiragdo para as mais diversas aplicagoes.



34

A metodologia do sistema imunolégico artificial (AIS) é uma destas técnicas. Tem
como principio o sistema imunoldgico natural. As caracteristicas de um sistema
imunolégico podem ser utilizadas principalmente para reconhecimento de padrdes,

otimizacdo e aprendizado.

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos basicos de AIS, assim como

seus principais algoritmos.

3.2 - 0 Sistema Imunoladgico Artificial

O sistema imunolégico artificial (AIS) é baseado no principio do sistema
imunolégico natural. As caracteristicas de um sistema imunolégico podem ser utilizadas
tanto para aprendizado como para otimizagdo (CASTRO; ZUBEN, 1999, 2002). Para
problemas de otimizacao trés topicos sdo interessantes: proliferacdo, mutacdo e selecao.
Enquanto a proliferacdo é a capacidade de gerar novos individuos, mantendo a
diversificacdo e fazendo o processo dindmico de otimizagdo, mutacgdo ¢é a habilidade de
pesquisar dentro de um espaco de solucdo por pontos sub-6timos. A mutacdo ocorre
com duas caracteristicas diferentes: hipermutacao, responsavel pela pesquisa local, e o
receptor de edicdo, responsavel pela pesquisa global. O processo de selecdo é
responsavel pela eliminacio das células com baixa afinidade. Estas caracteristicas fazem

de AIS uma poderosa ferramenta que possibilita a pesquisa para varios 6timos locais.

Existem varias metodologias de AIS disponiveis na literatura para algoritmos de
otimizacdo. Os autores Castro e Zuben (2002) e Honério et al. (2007) mostram uma
estratégia interessante encontrada em alguns algoritmos evolutivos denominada
agrupamento, onde individuos sdo direcionados a pontos mais promissores no espago
de solucdo. Apesar destes algoritmos apresentarem bons resultados, o nimero de
individuos usados no processo ¢ alto, inadequado para problemas em grande escala e

ndo-lineares.

Para aprimorar os algoritmos originais CLONALG (CASTRO; ZUBEN, 2002) e Opt-
Ainet (TIMMIS; EDMONDS, 2004), descritos ainda neste capitulo, e melhorar a dindmica

de problemas ndo-lineares e em grande escala serdo realizadas duas modificagoes.
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Na primeira, informag¢des numéricas sdo inseridas ao gradiente durante o processo
de hipermutacdo (HONORIO et al, 2007). Desta forma é possivel guiar este
procedimento (no algoritmo original de AIS a geracdo dos melhores individuos é
totalmente aleatdria), logo o processo de otimizacdo serd mais rapido e dotado
eventualmente de maior probabilidade de sucesso. Outra vantagem estd na
possibilidade de criar um critério de parada bem definido para cada anticorpo, desde

que um gradiente nulo signifique um ponto estacionario.

Apesar deste método ter uma convergéncia mais rapida, o nimero de individuos
definidos no inicio do processo é o mesmo. Como na metodologia AIS baseada em
agrupamento todos os anticorpos sao influenciados pelo mesmo atrator (um 6timo
local) os individuos poderdo convergir para um unico ponto, gerando redundancia.
Baseado nesta informacdo a segunda mudanga esta na adi¢do do controle de maturagao

ao algoritmo.

Com o uso destes conceitos pretende-se identificar os clusters de individuos
influenciados pelo mesmo atrator e entdo, durante o processo de evolucido eliminar os
redundantes, exceto o melhor, acelerando a convergéncia.

Embora o conceito de clusterizacdo tenha sido introduzido em (HONORIO et al,,

2007) a estratégia adotada aqui é outra. A principal diferenca estd na reducdo da

populacdo durante o processo de convergéncia, diminuindo o esfor¢co computacional.

3.3 - Principais Algoritmos

Dentre os algoritmos bem sucedidos, baseados em sistemas imunolégicos, serdo

citados o CLONALG e Opt_AiNet.
3.3.1 - CLONALG

O algoritmo de sele¢do clonal (CLONALG) foi proposto por Castro e Zubem (2002).

Originalmente, foi desenvolvido para resolver problemas de aprendizagem de maquina
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e reconhecimento de padrdes. Possui uma populacdo aleatdria de anticorpos que devem
aprender e reconhecer um conjunto de antigenos. Devido as caracteristicas adaptativas,

foi estendido para aplica¢des de problemas de otimizacao.

0 algoritmo visa representar a resposta da imuniza¢do adaptativa de um organismo
na presenca de um antigeno Ag, reproduzindo aqueles individuos com altas afinidades e
selecionando seus melhores clones. Por meio destes conceitos é possivel gerar solugoes
de alta qualidade para problemas complexos. A utilizacdo do operador mutacio é feita

como critério de diversificagcdo e o operador clonagem como critério de intensificagao.

A seguir a descricdo genérica e simplificada do algoritmo de acordo com Castro e

Zuben (2002):

Algoritmo CLONALG
1. Gere um conjunto (P) de candidatos a solugdo, composto pelo subconjunto de

células de memoria (M) mais o restante (P{r}) da populagao (P = P{r} U M);

2. Determine (processo de selecdo) os n melhores individuos (P{n}) da
populacdo (P),baseado em uma medida de afinidade;

3. Reproduza (processo de clonagem) estes n melhores individuos, gerando uma
populagdo temporaria de clones (C). A quantidade de filhos (clones) de cada
individuo é diretamente proporcional a sua afinidade;

4. Submeta a populacao de clones a um esquema de hipermutacao em que a taxa
de mutacdo é proporcional a afinidade do anticorpo. Uma populacido de
anticorpos maduros é gerada (C*);

5. Re-selecione os melhores individuos de C* para compor o conjunto de
memoria M;

6. Substitua d anticorpos por novos individuos (diversidade). Os anticorpos com
menores afinidades possuem maiores probabilidades de serem substituidos.

Neste algoritmo, se n = N, ou seja, se todos os individuos da populagdo forem
selecionados para reproducdo, cada candidato a solucdo sera visto localmente,
resultando em um algoritmo capaz de executar uma busca multimodal dentro do espago

S.



37

As etapas 2 e 5 do CLONALG podem ser feitas de forma probabilistica, ou seja,
aqueles individuos com maiores afinidades terdo maiores probabilidades de serem

selecionados.

A literatura dispoe de outros algoritmos baseado na teoria da selecao clonal para

as mais variadas aplicacoes.
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3.3.2 - Opt-Ainet

O Opt-Ainet é um algoritmo inspirado no principio da sele¢do clonal e teoria da rede
imunolégica que foi desenvolvido para solucionar problemas de otimizagdo multimodal.
E considerado um procedimento de busca evolutivo baseado na mutacdo e populagio
com tamanho dindmico. Apresenta varias caracteristicas interessantes, como a
possibilidade de ajustar o tamanho da popula¢do dinamicamente, exploracdo no espago
de busca para solu¢cdes novas e melhores, capacidade de localizar maultiplos 6timos,

definir critérios de parada, dentre outros.

O algoritmo pode ser considerado uma extensio do CLONALG com passos
envolvendo as interagdes anticorpos-anticorpo e nao apenas intera¢des antigenos-
anticorpos. Possuiu um ciclo de maturacdo por afinidade e é repetido até atingir a
estabilidade. No caso do Opt-Ainet a estabilidade da rede é medida pela diferenca entre

a afinidade média da populagdo atual com a anterior.

O algoritmo inicia com gerac¢do aleatoria e avaliagdo da populagdo inicial. O critério
de parada é guiado pela variagao do tamanho da populacdo sendo interrompido quando

o tamanho da mesma nao varia entre duas iteragdes consecutivas.
Segundo Timmis e Edmonds (2004) o algoritmo segue os passos:

Algoritmo Opt-AiNet
1. Gerar uma populacgdo inicial (o namero inicial ndo é relevante)
. Enquanto ndo [populac¢do constante da memoria], faga

. Calcule fitness (valor da fun¢do objetivo) e gere clones de cada célula da rede.

2
3
4. Mudar clones proporcionalmente ao fitness e determinar o fitness novamente.
5. Calcular a média fitness.

6. Se média fitness ndo variar, entdo continue. Sendo, retorne ao passo 2

7. Calcula a afinidade entre as células e eliminar todas, com exce¢do das que a
afinidade sejam maiores que o limite s. Determinar o nimero apds a eliminagao.
8. Introduzir a porcentagem de células geradas aleatoriamente e retornar ao

passo 2

9. Fim Enquanto.
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Este algoritmo gera um numero fixo de clones de cada célula (anticorpo) da rede,
sendo que este niimero nao é proporcional a afinidade da célula. Posteriormente ocorre
a hipermutacdo, geralmente aplicada a taxas inversamente proporcionais a afinidade de

cada clone.

Os clones de uma célula formam uma sub-populacio, e a melhor célula é selecionada.

Caso sua afinidade seja maior, esta substitui uma célula pai.

Quando a estabilidade é alcancada, ocorre uma etapa de supressio, onde se tenta

eliminar a redundancia de células na populacio.

3.4 - CGbAIS : Sistema Imunologico Artificial baseado em

Gradiente e Cluster

No método AIS, o conjunto de varidveis de entrada ou de controle representa os
anticorpos (Ab's). Em sistemas ndo-lineares o gradiente representa a sensibilidade do
sistema, dada uma pequena perturbacdo ao redor de determinado ponto de operacdo.
Estas sensibilidades sdo avaliadas para cada variavel de controle e o resultado final
define um vetor que indica a direcdo mais provavel para alcangar o objetivo da

otimizacao. Os incrementos aplicados geram os clones hipermutados.
3.4.1 - Anadlise do Gradiente em Otimizacao Continua

Existem varios caminhos para avaliar o gradiente. A escolha depende das
caracteristicas do sistema. Por exemplo, se um problema nao-linear continuo é utilizado,
o vetor tangente (VT) podem ser aplicados. O VT trata a fun¢do objetivo como uma
"caixa preta", onde pequenas perturbacdes sdo individualmente aplicadas sob cada

dimensdo do vetor de entrada, gerando o vetor indicado na Equacao 3.1.
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f(x1 +Ax1,___,xn)—f(x1...,xn)
[Ax|
VT = 5 (3.1)
F (X1, Xn+Ax0)=f (X1 ..0Xn)
|Axnp|

onde: n é o ndmero de variaveis de controle ou de entrada, f(.) é a fungao objetivo a ser
otimizada; x1,. .. ,Xn SA0 as variaveis de entrada; e Axx é o incremento aleatério limitado

para Xx.

No caso de VT, o nimero de clones hipermutados (nc) deve ser igual ao niimero
de variaveis de entrada, por exemplo, n, desde que este niimero seja suficiente para

assegurar que a sensibilidade de todo o espago seja capturada apropriadamente.

Como exemplo, considere a funcdo apresentada em Castro e Zuben (2002), e

exibida na Equacao 3.2

Max f(x,,x,) = x, sin@7x,) — x, sin(@zx, +7) +1 (3:2)
0 vetor tangente (VT) é apresentado pela Equacdo 3.3:
f(xl +AX1,X2)_f(X1,X2)
Axj
f(xl,xz +A)C2) _f(xlaxz)
[Ax,|

Aplicar algum destes vetores no processo de hipermutacdo significa gerar o

seguinte clone:

cAb; = Ab, + a X rand X Gr (3-4)
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onde, cAb; é o clone do elemento i, a é a mutacdo dada pela direcdo do gradiente,
rand é um numero aleatério entre de 0 e 1, e Gr é o vetor gradiente, calculado pelo VT.

Na Equacédo 3.4, "a x rand x Gr", representa o passo de mutacao empregado.

Como o gradiente tende a ser nulo perto de um ponto estaciondrio, o valor médio
da expressdo diminui, a precisdo numérica aumenta e saltos ao redor do 6timo local sdo
evitados. Porém, para aumentar ainda mais a precisdo numérica e possibilitar um
critério de parada bem definido, o algoritmo GbHipermutacao é utilizado e descrito pelo

algoritmo a seguir.

A seguir a descri¢ao da terminologia é apresentada.

Ab{nps}{n} estrutura representando a populagdo composta por nps anticorpos e
n variaveis de entrada.

Ab{i}{j} campo representando a variavel de entrada j do anticorpo i;

Ab{i}.gr campo de dimensao n, representando o vetor gradiente de Ab{i};

Ab{i}.open Campo booleano, representando se o anticorpo ainda esta aberto para
mutacoes ou nao;

Ab{i}.a fator de mutacio;

Ab{i}.fit valor da funcdo de avaliacio;

F(Ab{i}) funcdo de avaliacao;

cAb{i} clone de Ab{i}, herda todos os seus campos;

B parametro para controlar a mutacio em caso de falha na melhoria;

Omin COMprimento de passo minimo.
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Algoritmo Hipermutagdo com entrada Ab{nps}{n}

FOR EACH Ab{i} IN Ab{nps}
IF1l Ab{i}.open == TRUE
Ab{i}.gr = GRDVECTOR (Ab{i});
cAb{i}=Ab{i}+Ab{i}. o* rand* Ab{i}.gr;
cAb{i}.fit = F(cAb{i});
IF2 (cAb{i}.fit > Ab{i}.fit)
Ab{i}.fit = cAb{i}.fit;
ELSE2
Ab{i}.a = PB* Ab{i}.u};
IF3 (Ab{i}.a < o_{min} )
Ab{i}.open = FALSE;
END IF3
END IF2
END IF1
END FOR EACH

A fungio GRDVECTOR(.) pode ser calculada pelo vetor tangente. E possivel
concluir que VT precisa de 3 clones (um para cada dimensao e outro representando a

direcao conjugada final).

Baseado no problema dado pela Equacdo 3.2, uma analise sobre a eficiéncia do
algoritmo é ilustrada pela Figura 10, onde todos os Ab's com todos os clones sao
apresentados. A Figura 10 (a), (b) e (c) exibem resultados obtidos com a técnica VT e, a
Figura 10 (d), (e) e (f) o método utilizado pelo CLONALG e opt-AiNET. E importante
salientar que estes dois algoritmos possuem basicamente o mesmo processo de

hipermutacéo, logo, os resultados sdo bem parecidos.

Analisando os resultados obtidos pelo CLONALG, com as melhorias fornecidas
pela adi¢do da informacdo do gradiente ao processo de convergéncia, é possivel concluir
que a alteragdo trouxe grandes vantagens ao processo evolutivo. Prosseguindo com a
analise e considerando que cada ponto da figura é uma avaliacdo do problema, pode-se
concluir também que sistemas com alta dimensdo teriam uma velocidade maior no

processo de convergéncia, conforme a Figura 10.
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Figura 10 - Processo de Hipermutacdo - Vetor tangente (a,b,c) e Utilizando individuos aleatérios

(def)

3.4.2 - Clusterizacdo e Controle de Matura¢ao em Otimiza¢do Continua

Embora a adicdo do vetor gradiente tenha contribuido para uma maior
velocidade ao processo de convergéncia, o algoritmo ndo utilizou uma caracteristica
importante presente no sistema imunolégico natural, conhecida como controle de

maturacao.

O controle de maturagdo é utilizado na estratégia de agrupamentos no algoritmo

de AIS. Esta estratégia permite encontrar simultaneamente varios 6timos locais.

Considere que em um dado sistema varios Ab’s convirjam para 6timos locais.
Apés algumas iteragdes é possivel gerar clusters representados por pontos que foram
influenciados por um mesmo atrator. Uma vez que estes clusters estejam bem definidos,
é possivel aplicar o controle de maturacdo. Neste processo, em cada cluster sio

eliminados todos os Ab’s, exceto o melhor. Esta estratégia pode reduzir
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consideravelmente a populacdo inicial, além de melhorar a resposta computacional.

Entretanto, é fundamental que os clusters estejam bem definidos.

A literatura mostra varios algoritmos para clusterizar conjuntos de dados. Neste
trabalho foi utilizado o método da distdncia MaxMin (MMD) devido a duas vantagens: a)
o0 algoritmo estima automaticamente o ndmero de clusters (o que é muito importante, ja
que nao se conhece previamente o nimero de 6timos locais no sistema) e b) o algoritmo
necessita somente de um parametro, o qual pode ser ajustado deterministicamente. O

algoritmo segue os passos:

Algoritmo MAXMIN

Passo 0 Definir o parametro de distancia minimo (Dp)

Passo 1 Definir o Ab de maior afinidade como centro do cluster 1 e definir
Ncluster =1

Passo 2 Montar o vetor VD, onde VDi é a distincia minima entre Abi e todos os

clusters centrais Cj (j=1,Ncluster). Também armazena IDXi = j, onde j é o indice do

cluster com a distdncia minima para VDj;

Passo 3 Se o maior VDi for maior que Dp entdo va par 4, caso contrario, va para 5.
Passo 4 Definir o Abi assossiado ao maior VD como sendo o centro de um cluster.
Ir para 2.

Passo 5 Finalizar os centro dos clusters estao armazenados em IDX.

Aplicando estes conceitos, a Figura 11 ilustra a evolucdo da populacdo distribuida
no espaco de solucdo, onde: Figura 11(a) mostra a populacdo inicial, Figura 11(b) e (c)
exibem a primeira e a segunda geracao, respectivamente, Figura 11(d) e (e) mostram a
populacdo depois do controle de maturagao e Figura 11(f) uma proje¢ao da equagdo. O
numero inicial de individuos para esta simulacao foi de 100 anticorpos. E terminou com

82.
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Figura 11- Processo de agrupamento, clusterizacdo e controle de maturacgao.

De acordo com os resultados, algumas considera¢des sdo necessdrias:

A primeira refere-se ao nimero de vezes que a clusterizacdo ocorre. Como
mostra a Figura 11, a partir da inicializagdo os anticorpos movem rapidamente para
seus atratores. Realizar o controle de maturacdo pode produzir uma populacdo escassa,
mesmo nos primeiros estagios de evolucdo. Por esta razdo, o processo é executado

somente uma vez, na terceira geragao.

A segunda estd relacionada com o indice de distdncia, responsavel pela
determinagdo da construcdo do cluster. Se a populagdo é gerada usando uma funcdo de
densidade com distribuicdo uniforme, a distancia média entre os individuos é a medida

do tamanho do espacgo de solugdo pelo nimero de elementos.

Ainda que a idéia de aplicar a técnica de clusterizacdo tenha sido implementada
no Opt-AiNET e melhorada posteriormente, os conceitos adotados por estes algoritmos

sdo diferentes dos propostos aqui. As principais diferencgas sao:
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a) No algoritmo opt-AiNET o processo de clusterizacdo acontece depois da

primeira simulagdo, quando o critério de parada é encontrado, enquanto que o

CGDbAIS realiza este procedimento apds poucas geragdes.

b) O maior impacto do opt-AiNet em realizar esta clusterizagdo é a redugdo de

memoria. Ja no CGbAIS o propoésito é o ganho de tempo computacional durante o

processo de convergéncia.

3.4.3 - O Algoritimo CGbAIS

Analisando o conteudo apresentado até este ponto é possivel concluir que a

informacao do Gradiente e o controle de maturacdo podem elevar consideravelmente o

esfor¢co computacional e a precisdo aos métodos tradicionais baseados no AlS.

A proposta do algoritmo CGbAIS é unificar estes conceitos e melhorar os

resultados. A Figura 12 apresenta o diagrama de blocos do método.

Gerar a

Populagao

3

2
etiir - ! ' Hipermutar
NH, NR, NM NR NH P

"
"
-

Edigéo

== Receptor

End J

y A

Cluterizagdo e
Controle de
Maturacao

Figura 12 - Algoritmo CGbAIS

onde:

1. Gerar a populacdo aleatoriamente.

2. Definir o nimero de hipermutagoes (NH) realizadas antes do passo de clusterizagao,

o nimero de vezes que o controle de maturagcdo(NM) sera executado, e finalmente o do

receptor de edi¢des (NR). E interessante frisar que com a utilizagio VT, a populagio
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tende rapidamente a se agrupar ao redor de um ponto estacionario, assim o NH pode

ser muito menor que o NR.

3. Realizar o processo de hipermutacdo de acordo com a lista 1.

4. Diminuir NM para controlar o nimero de vezes que o controle de maturagdo ocorre.
Conforme observacdes empiricas, este valor pode ser fixado em 1 ou 2. Apés isto, a

reducao no nimero de individuos nao é significativa.

5. Aplicar o Algoritmo (MMD) para clusterizar todos os individuos que convergem para

um unico atrator. Para cada cluster, eliminar todos os individuos, exceto o melhor.

6. Os melhores individuos dentro da populagao original sdo selecionados para a préxima
geracdo. Os individuos restantes sdo substituidos por novos, gerados aleatoriamente.
Este processo simula a edi¢do de receptores e ajuda na busca por melhores solucdes em

areas diferentes.

Como o algoritmo proposto consiste de duas estratégias (vetor gradiente e
clusterizacdo) é interessante identificar a relevancia de cada estratégia separada e o
algoritmo final. Quatro simulagdes foram realizadas. Para efeito de comparac¢do a
primeira foi realizada com o Clonalg (um dos principais algoritmos de AIS). Na segunda
somente o vetor gradiente é considerado. A terceira somente o0 processo de

clusterizacdo, e quarta (CGbAIS) mostra todas as caracteristicas (gradiente e cluster).

Conforme mostra a Tabela 1, somente com o gradiente, a taxa de sucesso é
melhor para todos os casos, o tempo é melhor em alguns. Analisando somente com
clusterizacdo, a taxa de sucesso é menor para todos os casos, o tempo também menor. O
tempo foi melhor nesta simulacdo ja que foram eliminados individuos da populagao,

mas como os individuos nao foram guiados pelo gradiente a taxa de sucesso foi menor.

Com as duas técnicas juntas a taxa de sucesso é semelhante a do gradiente e o

tempo semelhante ao cluster. A taxa de sucesso foi melhor para todos os casos e o tempo
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foi melhor para quase todos (neste caso existe uma diferenga devido a populagdo ser

muito pequena, assim o processo de clusterizacao ndo eliminou muitos individuos).

Com o algoritmo proposto quanto mais individuos melhor o tempo

computacional comparado ao CLONALG.

Tabela 1 - Resultado das simulacées do CGBAIS e variacdes

CLONALG GRADIENT ON CLUSTER ON CGbAIS
] o, * o, * 0, * o,
Pop Gen Pop.Fixa TaxaSuce% Med(s) Taxa Suce% Med(s) Taxa Suce% Med(s) TaxaSuce% T.Med(s)
20 10 15 42 0.09 59 0.11 39 0.08 61 0.09
40 10 20 88 0.25 91 0.2 83 0.17 93 0.1
60 10 30 97 0.47 100 0.29 91 0.23 100 0.1

3.4.4 Problemas de Otimizacao Discreta

Para adaptar os principios do CGbAIS na otimizacdo discreta, algumas

consideracdes sdo necessarias:

a) Um anticorpo é representado por um caminho parcial em uma arvore de
busca. O nivel comec¢a no nivel 1, conhecendo apenas um no, e de acordo com a
evolugdo, novos nés siao adicionados. Isto significa que a populacdo inicial pode
pesquisar em todo o espago de solucdo, e durante o processo de evolugdo sdo

direcionadas a areas interessantes.

b) Em cendrios discretos, qualquer mudanca nas variaveis de controle (neste
caso representado por um caminho na arvore) pode levar o sistema a um estado
operacional completamente diferente, tornando incorreta a idéia de pequenas
mudancas no estado corrente. A estratégia adotada durante a hipermutacdo foi de
manter os nlocalbest clones, ao invés de apenas um. Assim, o algoritmo permite que um
determinado anticorpo que nio foi bem classificado inicialmente, possa evoluir e

tornar-se melhor. Este conceito é o mesmo de outros algoritmos bem sucedidos como o
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Simulate Annealing ou busca Tabu. Para evitar uma explosdo combinatéria, a cada
iteracdo, todos os clones sdo comparados e somente os melhores nGlobalBest sdo

mantidos pelo controle de maturacao.

c) Em qualquer aplicacdo, a condi¢do de um elemento de um dado cluster deve
seguir algum indicador de similaridade. No caso da otimizacdo continua, a populacao
inicial de anticorpos evolui e os clusters sdo encontrados utilizando o algoritmo de
distancia MAXMIN. Na otimiza¢do combinatoria, o trajeto na pesquisa da arvore contém
informacdes mais valiosas que o resultado final, o0 que indica que o caminho que o
elemento evoluiu pode ser usado como medida de similaridade. Desta forma, se um
elemento tem os mesmos n-primeiros nds que outro, eles podem ser clusterizados junto

no nivel-n.

d) O processo de hipermutacdo ocorre em cada anticorpo onde os clones
nLocalBest sdo mantidos. Como declarado anteriormente, o controle de maturacao
compara os nLocalBest de todos Ab.s e somente mantém os nGlobalBest. Neste processo
todos os clones de um dado anticorpo podem ser eliminados, o que representa a
eliminacdo de ramificacdes na arvore de busca. Desta forma, uma boa estratégia é
definir o valor nLocalBest menor que o de nGlobalBest (o que evitaria uma eliminagao
prematura de possiveis caminhos de busca que ndo sdo bem classificados em um
primeiro momento, mas sdo promissores). Uma boa estratégia de ajuste permite

explorar um bom nimero de caminhos sem eliminar muitos filhos.

e) Os clones sdo empregados na andlise de um dado né. A populacdo expande os
nos dos seus pais e as informag¢des numéricas obtidas por este processo indicam a
probabilidade de encontrar a melhor solu¢do em relacdo a um determinado caminho.
Porém, o sucesso da idéia depende da exatiddo da informacdo numérica, da qual

apresenta dois grandes problemas:

1) Como evoluir corretamente em cada ramo. Se somente o valor minimo de um
clone for considerado, significa que todos os outros sdo negligenciados e
informagdes valiosas podem ser perdidas. Para evitar o problema, a funcdo de

avaliagdo utilizada no algoritmo é mostrada a seguir:
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TV = v; X CD{Vl' ---'VnLocalbest} (3'5)

A funcdo utiliza o valor médio de ® fornecido pelo nLocalbest individual de cada

ramo, e o multiplica por cada clone individual de valor vi.

2) Se na drvore de buscar tiver dois ou mais ramos com taxas de sucesso parecidas, a
probabilidade de ndo encontrar a melhor no final da simulacido vai depender da
proximidade destes e do niimero de clones utilizados para obter as informacdes
necessdrias. Neste caso, a solug¢do final pode ser préxima ao melhor global e

melhorada facilmente por uma busca local (hipermutagio).

A Figura 13 ilustra o processo de como a busca na arvore é realizada. O principal
objetivo é expandir um nivel da arvore a cada geracdo. O processo comeca no estado
inicial 0 e deste, uma popula¢do de tamanho n é gerada, expandindo o primeiro nivel da
arvore. O processo de clonagem é responsavel por definir qual ramo é mais interessante
para a proxima pesquisa. Para cada individuo, que representa um caminho parcial da
arvore, é selecionado um caminho aleatoriamente e avaliado de acordo com a Equacao
3.5. Os nLocalBest clones de cada anticorpo serdo selecionados e armazenados em uma

lista comum.

repertoire of repertoire of (clustering)
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Figura 13 - Otimiza¢do Combinatéria Utilizando o Algoritmo CGbAIS

Uma observacdo importante é que os clones formam caminhos completos sob a
arvore, e podem ter tamanhos diferentes. Os nGlobalBest clones sdo selecionados,

gerando anticorpos com um nivel a mais que o individuo original, representado neste
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exemplo pelo nivel 2. Clusterizar estes individuos significa encontrar os individuos
repetidos e elimina-los, com exce¢do de um. Na Figura 13, o clone [0-1-al-b1-c1]e o [0-
1-al-b1-d1-f1] tem os mesmos dois primeiros nos, [0-1], representando o nivel-2 de
similaridade, logo eles podem ser clusterizados. Note que os anticorpos da populagido
final estdo apenas um nivel a mais de profundidade na arvore que os iniciais, o que

significa que crescem um no a cada geracao.
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Capitulo 4

Aprendizado Supervisionado
baseado no algoritmo CGbAIS

4.1 - Consideracgoes Iniciais

Conforme detalhado na Secdo A.2 do Apéndice desta tese, tipicamente a arquitetura
de veiculos inteligentes inclui sistemas de controle de alto nivel, ou seja, algoritmos
baseados em Logica Fuzzy, Algoritmos Genéticos, Redes Neurais, Aprendizado de

Maquina, Planejamento e outras técnicas de Inteligéncia Artificial.

A abordagem proposta nesta tese é o desenvolvimento e a aplicacdo de um
algoritmo que permita que um veiculo aprenda regras de dirigibilidade com um
motorista humano. Como estas regras serdo executadas por um Sistema de Inferéncia
Fuzzy, é necessario, portanto, gerar as Regras Fuzzy e as Fungdes de Pertinéncia deste
sistema. Isto serd feito por meio da observacdo do comportamento de um motorista
humano em diversos cenarios formando, desta forma, uma base de conhecimento capaz
de lidar com uma grande quantidade de incertezas. A metodologia adotada consiste em

3 fases.
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A primeira é a criagdo de um banco de dados de ag¢des. Para isso é necessario a
definicdo e implementacio do sistema de percepc¢io do veiculo em relacdo ao ambiente
externo (obstaculos e objetivos) e interno (a¢des do motorista). Com esta definicao é
possivel observar as a¢cdes do motorista em diversas situacdes e armazenar todas as

informacdes externas e internas provenientes dos sensores para futura analise.

A segunda fase consiste na extracdo do conhecimento do motorista contido na
base de dados por meio da indugdo de um sistema de logica difusa. A geracdo deste
Sistema Fuzzy implica na geracdo de regras fuzzy e fun¢des de pertinéncia que
representem adequadamente o conjunto de exemplos de treinamento. Assim, o
problema é dividido em duas partes: uma responsavel pelo aprendizado das regras e a
outra responsavel pela otimizacdo das funcdes de pertinéncia. A implementacido do
algoritmo para solucionar este problema, aplica os conceitos de Sistema Imunolégico
Artificial baseado em Gradiente com duas populagdes distintas de anticorpos: uma para
aprendizagem e outra para otimiza¢do. Por meio do processo de co-evolugdo das duas
populagdes é possivel: a) trocar informacgdes entre elas, uma vez que as mesmas sao
interdependentes, b) evitar o surgimento de 6timos locais e c) aumentar o fitness do

sistema gerado.

0 processo de otimizagao inicia com a geracdo de uma populacdo de anticorpos,
onde cada individuo é responsavel por guardar informagdes sobre a posicao e formato
de todas as fungdes de pertinéncia associadas com as variaveis do sistema. Ja o processo
de aprendizado inicia com a analise do Banco de Dados Inicial (BDI) e a construgido de
uma Tabela de Regras Potenciais (TRP). A TRP é construida utilizando-se a idéia
essencial apresentada em Wang e Mendel (1992), mas sem a abordagem relacionada a
inconsisténcia das regras. Portanto, esta tabela conterd todas as possiveis regras
necessarias para representar o banco de dados inicial. Continuando este processo, a
segunda populacdo de anticorpos deve decidir que regras da TRP podem ser usadas
para melhor representacdo do BDI. Estas duas populagdes co-evoluem até o final do

processo de geragdo de regras fuzzy.

A fase final é a aplicacao do conjunto fuzzy no veiculo auténomo. Visando validar

o algoritmo proposto, o mesmo foi aplicado em manobras de veiculos ndo-holonémicos
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em estacionamento paralelo (baliza) e navegacdo, com o objetivo de aprender o sistema
de controle fuzzy e realizar estas manobras de forma auténoma, a partir de um banco de

dados de treinamento.

4.2 - Gerac¢do de um FIS a partir de um Banco de Dados

Numérico

Considere a existéncia de um banco de dados com entradas e saidas numéricas que
representam o funcionamento de uma determinada aplicagdo. O objetivo é gerar
automaticamente um sistema fuzzy capaz de representar a relacdo entre as entradas e
saidas desta aplicacdo. Tal sistema é composto por dois tipos de elementos: fun¢des de
pertinéncia e regras. As funcdes de pertinéncia transformam varidveis numéricas
de/para variadveis fuzzy com um determinado grau de pertinéncia, enquanto que as
regras, geralmente representadas no formato “SE Antecedente ENTAO Consequente”,
expressam o dominio de conhecimento da aplicacdo. As funcdes de pertinéncia podem
ser representadas de maneiras diferentes, variando em ndmero, formato e posicao.
Encontrar sua melhor configuracdo depende do banco de dados e do banco de regras do

sistema.

A literatura apresenta diversas propostas para gera¢do de sistemas fuzzy a partir de
banco de dados ( LI, et al,, 2002; PAL; CHAKRABORTY, 2001; QUINLAN, 1993; ALVES et
al,, 2004; WANG; MENDEL, 1992; PE], 2006; ABE; LAN, 1995; ZHAO et al., 2003), que
podem ser organizadas de acordo com trés tipos de abordagens. Uma abordagem leva
em consideracdo que as regras fuzzy sdo obtidas por meio de um especialista e utiliza
algoritmos baseados em populacdo para otimizar a fun¢do de pertinéncia (ZHAO et al,,
2003). A segunda abordagem leva em consideragdo o pré-estabelecimento de fungdes
de pertinéncia e o algoritmo gera as regras fuzzy. E finalmente, em uma terceira
abordagem, alguns algoritmos utilizam duas populacdes distintas visando aprender

tanto as regras quanto as fung¢des de pertinéncia (LI, et al., 2002)

Como a otimizacdo da fungdes de pertinéncia e o processo de inferéncia de regras
sdo depedentes entre si, eles precisam ser modelados juntos para se atingir a melhor

representacdo possivel. Adotando este principio, a proposta deste trabalho é o
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desenvolvimento de um algoritmo baseado em duas popula¢gdes que co-evoluem
visando encontrar a melhor representacdo fuzzy para uma aplicagdo real. Uma
populacio é responsavel pela otimizacdo da funcido de pertinéncia enquanto a outra é

responsavel por aprender as regras fuzzy.

Conforme ja mencionado, regras fuzzy estdo diretamente relacionadas e dependem
fortemente das func¢des de pertinéncia (FP). E impossivel extrair qualquer regra de uma
base de dados se estas funcdes nio tiverem sido definidas. Assim, o primeiro passo para
a construcdo de um sistema fuzzy é a geracdo de uma populacdo de fungdes de
pertinéncia fmPop={fAbj,...,fAbn}. Para cada individuo fAb;, uma nova populagdo rPop; =
{riAbj,...,riAbm} responsavel pelo aprendizado das regras de inferéncia é criada e evolui
utilizando Sistemas Imunolégicos Artificiais. Ap6és o aprendizado das regras, cada
individuo fAb; da primeira populacdo tera sua fungdo de pertinéncia otimizada. Este

processo é mostrado na Figura 14 e continua até o final da simulagao.

Generate Evolve
fAb, > rPop; = {rAby,..,rAb,} rPop,
Generate Evolve
fmPop = {fAb,,..,fAb,} fmPop
) Generate Evolve
fAb, rPop, = {rAby,..,rAb,} rPop,

Figura 14 - Processo Co-evolucionario

Como o objetivo principal deste processo é representar de forma precisa um sistema

real a partir de um banco de dados, o fitness do anticorpo fAb; é dado por:

fitness(fAb;) = Y.N¢,(fAb;(ipDS,) — opDs,)? + Penalty(ipDS,) “.1)

Onde:
- Ne é o nimero de amostras do banco de dados,

- ipDSa representa o valor de saida da amostra a,



56

- Penalty(.) é a uma funcdo que retorna um valor muito alto (isto é 1099) se fAb; nao

possui nenhuma regra associada a ipDsa.

A descricdo de como cada populacdo evolui individualmente é mostrada nas
préximas secoes, sendo que a Se¢do 4.3 apresenta a metodologia para o aprendizado da
estrutura das regras fuzzy e a Secao 4.4 apresenta o detalhamento sobre a otimizagao

das funcoes de pertinéncia.

4.3 - Aprendizado da Estrutura da Regra Fuzzy

Visando facilitar e enfatizar a explicacdo do método proposto sera levado em
consideracdo um banco de dados numérico com duas varidveis de entrada (x1e x2) e

uma saida (y). As diversas amostras deste banco de dados sao representadas como:

(21, %' vy, (x5, x5 yh), ..., (x, %% yT) 4.2)

O primeiro passo no algoritmo proposto consiste em gerar uma Tabela de Regras
Potenciais (TRP). Esta tabela devera conter todas as possiveis regras fuzzy geradas a
partir do BDI a partir de um conjunto de fun¢des de pertinéncia. A TRP é gerada a partir
da divisdo dos valores numéricos de entrada e saida em regides fuzzy, da mesma forma
que a proposta feita em Wang e Mendel (1992). Cada intervalo de dominio, isto é, a faixa
compreendida entre os valores minimo e maximo das varidveis do BDI, deve ser

dividido em 2N+1 regides, onde N pode ser diferente para cada variavel.

A Figura 14 mostra a divisdo do intervalo de dominio em regides fuzzy. Neste caso, o
intervalo de dominio da variavel de entrada x; é dividido em trés regides (N=1), a
variavel de entrada x2 em cinco regides (N=2) e a variavel de saida y também em cinco
regides (N=2). Apos esta etapa, de acordo com Wang e Mendel (1992), cada amostra do
BDI podera gerar uma Unica regra fuzzy baseado no maior grau de pertinéncia de cada
variavel. Por exemplo, a Figura 14 mostra que x;! tem grau de pertinéncia de 0.6 em S1,

0.4 em M e zero nas demais regidoes. Da mesma forma, x2! tem grau 1 em M e zero nas
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demais regides, enquanto y! tem grau 0.8 em B1 e 0.2 em M. Assim, esta amostra gera a

seguinte regra:

(x:', %x,'; y') => IF (x; is S1) AND (x, is M), THEN (y is Bl) => (4.3)

Rule 1

max

X, x,* X, x,"" X,

Figura 15 - Divisao do espago de entradas e saidas em regides fuzzy

E sabido que o valor numérico de saida de um sistema fuzzy depende das fungées de
pertinéncia ativadas com seu respectivo grau de pertinéncia. E importante destacar que
todas as fung¢des de pertinéncia ativadas, independentemente do grau de pertinéncia,
contribuem no calculo do valor de saida. Portanto, gerar regras fuzzy baseadas em grau
de pertinéncia, como apresentado anteriormente, implica em fazer uma simplificacdo do
problema. Ao invés de gerar regras baseadas em grau de pertinéncia, nossa proposta é
gerar um conjunto de regras combinando todas as regides fuzzy que possuem funcoes
de pertinéncia ativadas, qualquer que seja o grau de pertinéncia. Assim, ao invés de
gerar uma Unica regra fuzzy conforme mostrado na Equacgao 4.3, a amostra do banco de

dados (x11, x21, y1) vai gerar:

(%17, %, ;y")=>IF x; is S1 AND x, is M, THEN y is B; => Rule 1
(2%, %,%;y')=>IF x; is S1 AND x, is M, THEN y is M => Rule 2
(2%, %,%;y")=>IF %, is M AND x, is M, THEN y is B; => Rule 3 (4.4)
(2%, %x,%;y')=>IF x; is M AND x, is M, THEN y is M => Rule 4

A principio, diversas regras conflitantes, isto é, regras que possuem 0 mesmo
Antecedente (parte IF) mas, diferentes Consequentes (parte THEN), sdo geradas
quando este procedimento é adotado. Para resolver este problema, a TRP é construida

de forma que cada linha representa um unico Antecedente e cada coluna da parte
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Consequente represente a funcdo de pertinéncia de saida. Cada Antecedente sera
associado a certo nimero de fung¢des de pertinéncia ativas, sinalizadas com o digito “1”

na TRP.

Como exemplo, a Tabela 2 mostra a TRP geradas a partir das amostras (x11, x21; y1) e
(x12, X22; y2) obtidas da Figura 19. Neste caso, a variavel de saida y é representada por
cinco colunas, S2, S1, M, B1, B2, que correspondem a suas funcées de pertinéncia. Aqui,
apenas duas amostras do BDI geraram onze regras potenciais, enquanto no método
baseado em grau de pertinéncia apenas duas regras potencias sio geradas. E
importante notar que nem todas as regras potenciais fardo parte da solugao final. A
solucdo final sera definida por meio de otimizagdo combinatéria utilizando o algoritmo

CGDbALIS apresentado no Capitulo 3 desta tese.

Tabela 2 - Tabela de Regras Potenciais - TRP

Consequent — Output y
Antecedent

S2 S1 M B1 B2
IF %, is S1 AND x, is M THEN 0 0 1 1 0
IF x, is M AND x, is M THEN 0 1 1 1 0
IF x; is M AND x, is Sl THEN 0 1 1 0 0
IF %, is B1 AND x, is S1 THEN 0 1 1 0 0
IF x; is Bl AND x, is M THEN 0 1 1 0 0

4.3.1 - Aplicacao do algoritmo CGbAIS

Uma das caracteristicas do algoritmo proposto é a criagdo da TRP, onde cada
coluna representa a parte Consequente da regra e cada linha a parte Antecedente,
levando-se em consideracdo todas as funcées de pertinéncia ativadas
independentemente do seu grau de pertinéncia. Esta abordagem melhora o algoritmo
original em dois aspectos: trabalha com um numero de regras capaz de melhor
representar o sistema e evita regras inconsistentes por meio da implementacao das
saidas em colunas na TRP. Esta ultima afirmacdo deve-se ao fato de apenas haver
inconsisténcia de regras quando, na TRP, a parte Antecedente apresenta mais de um
Consequente associado. Como o algoritmo de otimizacdo serd responsavel por
selecionar regras da TRP, torna-se facil prevenir situa¢des de inconsisténcia. A

utilizagcdo do CGbAIS neste dominio é mostrado na Figura 16 e explicada a seguir.
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O primeiro passo, dada a TRP com nr regras potenciais, é selecionar cada uma delas,
gerando nr anticorpos. O segundo passo é executar o processo de hipermutacao, e para
isto é necessario calcular o Vetor Tangente (VT). Um nimero aleatdrio de regras sera
selecionado, também aleatoriamente, da TRP, adicionado ao clone hipermutado (isto é
hCab11) e evoluido. O processo de selecdo comeca e, utilizando os valores de nLocalbest
clones de um determinado anticorpo, o VT evolui de acordo com a Equacao 4.5. Entdo,
os mGlobalbest clones vao gerar uma nova populacdo. O processo continua de acordo

com a Figura 16.

TV = v; X ®{vy, ..., VnLocalbest} (4.5)
Antibodies Hypermutation with n Clones Selection New Generation
Definition -
F(hCabl, )= v11 = =
v hCabl, -Rlol. .Rdol->F (hCabl, )=vil “ v abl = hCabl;= Rlol < Rlal,RZol..
abl=Rlol
A A hCabl, -Rlol..R603->F (hCabl, )=v18 -
< ab2=R102 abl, o o ( )=V F(hCab5, )= v53
0- v
A
E 3 = = ab2 = hCab2,= Rlo2
. v hCabn, -Rro3. .R901->F(hCabn, )=vnl F(hCabl, )= v11 B o, A R1o2,R403..

% hCabn,-Rro3..Rlo3->F (hCabn, )=vn3 F(hCab2, )= v23

Figura 16 - CGbAIS aplicado em otimizac¢do discreta

4.4 - Otimizacao das Fung¢odes de Pertinéncia

Na otimizacdo das funcGes de pertinéncia, cada anticorpo representa um
conjunto de vetores contendo as coordenadas das funcdes de pertinéncia. Um exemplo é
apresentado na Figura 17, onde Ab = {A1,B1,C1,A2,B2,C2,A3,B3,C3}. O processo de
otimizacdo também é feito com o algoritmo CGDbAIS e o resultado é o melhor ajuste de
cada posicdo do vetor. Consideracdes sobre os limites de cada variavel também podem

ser observadas na Figura 17.

m(x,) where
- A, = Min
A, B, B, B, G Cn = Max
A <B<B,<.<B,<C,
B <Cg < By

By <Ay, <Cp

Xy

A, G A G

1

Figura 17 - Coordenadas da Funcio de Pertinéncia
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Capitulo 5

Aplicacao e Resultados Obtidos

5.1 - Consideracoes Iniciais

Visando validar o algoritmo proposto nesta tese, este capitulo apresenta resultados
reais e de simulacdo para dois tipos distintos de problemas: 1) estacionamento em vaga

paralela ou baliza; e 2) navegacdo em um circuito mapeado com waypoints.

Inicialmente o algoritmo foi testado em um ambiente de simulagio 3D (HONORIO,
2005) que permite reproduzir a cinematica do veiculo conforme descrito no Apéndice A
desta tese. Alguns dispositivos, tais como, GPS, sensores ultrasonicos e laser foram
modelados matematicamente para perceber o ambiente em torno do veiculo. No
ambiente de simulacdo, o motorista virtual realiza manobras por meio de um joystick ,
enquanto o sistema de percepcdo armazena em um banco de dados informacao dos
sensores e das acdes do motorista, tais como: movimento da direcdo, aceleracdo e
frenagem. Aplicando-se o algoritmo proposto, o FIS para controle do veiculo é gerado
automaticamente. Este sistema fuzzy é posteriromente aplicado para controle do

veiculo no ambiente de simulagao.
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Apébs a validagdo da proposta de aprendizado supervisionado no simulador, o
mesmo procedimento foi repetido em um veiculo real, descrito na Secdo A.6 do
Apéndice A desta tese. Em ambos os casos o objetivo é aprender as regras de direcdo

com o motorista humano, baseado em exemplos de treinamento.

5.2 - Estacionamento Paralelo: Resultados de Simulacao

A Figura 18 ilustra o ambiente de simulagdo utilizado, assim como as variaveis de

entrada que foram consideradas no problema de estacionamento paralelo ou baliza.

Figura 18 -Variaveis consideradas no problema de estacionamento paralelo

Este tipo de manobra realizada pelo motorista humano leva em consideracio a
distancia do veiculo em relacdo aos limites da vaga e o angulo do préprio veiculo
conforme ilustrado na Figura 18. O problema pode ser descrito resumidamente como:
movimentar o veiculo de ré virando a direcdo a partir uma posicdo inicial paralela a

vaga até atingir a posicdo dentro da vaga paralela a posicao inicial.

0 procedimento de estacionamento paralelo foi dividido em trés etapas,

descritas a seguir:
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1. Procedimento de entrada na vaga (EV): o carro movimenta-se de ré, em
velocidade baixa e constante, entrando na vaga até que esteja muito proximo de
um de seus limites;

2. Procedimento de ajuste dentro da vaga para frente (AF): estando dentro da vaga,
o carro movimenta-se para frente em velocidade baixa e constante até que atinja
a posicao final desejada ou um dos limites da vaga;

3. Procedimento de ajuste dentro da vaga para tras (AT): estando dentro da vaga, o
carro movimenta-se para trads em velocidade baixa e constante até que atinja a

posicdo final desejada ou um dos limites da vaga.

Os procedimentos 2 e 3 sdo repetidos até que o carro esteja corretamente
estacionado (CE) ou até que um determinado niimero de manobras tenha sido realizado
(CNE). O diagrama de estados apresentado na Figura 19 ilustra esta estratégia. Os
procedimentos EV, AF e AT sao implementados por controladores fuzzy. As variaveis de
entrada dos controladores fuzzy sdo Xa, Yp, que correspondem a posicdo relativa da
traseira do carro em relacdo a um dos limites da vaga (Figura 18) e o dngulo do carro
representado por 6. A saida do controlador fuzzy atua na direcdo do veiculo,

determinando o angulo das rodas do carro durante a manobra.

Iniciar Estacionamento

Limite da Vaga Atingido

Limite da
Vaga
Atingido

Posicao Final Atingida

Limite de
Manobras
Atingido

Figura 19 -Diagrama de Estados para Estacionamento Paralelo
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Para construir o banco de dados com amostras das varidveis envolvidas neste
sistema de controle, a manobra de estacionamento paralelo foi realizada por um
operador no simulador utilizando-se um joystick. Durante este processo, as variaveis de
entrada X4, Yp e 6, assim como o valor de saida (Diregdo) obtido por meio de um
encoder virtual conectado na barra de dire¢do sdo armazenados em um banco de dados,

gerando os exemplos de treinamento.

Para induzir um sistema fuzzy capaz de representar o controle humano sobre o
veiculo o algoritmo proposto foi utilizado. O primeiro passo é gerar uma populagdo

inicial de fun¢oes de pertinéncia e para cada uma gerar a TRP.

Para ilustrar este processo, a Figura 20(a) mostra a configuracdo inicial das fungdes
de pertinéncia de um anticorpo. Para se ter parametros de comparacao, as func¢des de
pertinéncia foram geradas conforme proposto em Wang e Mendel (1992). Para este
anticorpo, a TRP é mostrada na Tabela 3, onde 22 regras potenciais foram consideradas.
A utilizacdo da metodologia proposta por Wang e Mendel (1992) levaria a gera¢ido de
apenas 6 regras potenciais, conforme mostrado na Tabela 5. Apesar do nimero menor

de regras, elas nao sao suficientes para representar adequadamente o sistema.

A medida que a populagio evolui, as fungdes de pertinéncia e as regras assumem
novos formatos apresentando melhores resultados. A Figura 20(b) mostra o resultado
da evolucdo do algoritmo apds a primeira geracdo, onde é possivel observar que a
funcdo de pertinéncia Mxa assume um formato trapezoidal. A Figura 20(c) e a Tabela 5
mostram o resultado final do aprendizado das func¢des de pertinéncia e das regras

obtidos apds trés geracoes.

E importante notar que o niimero final de regras obtido com a aplicacdo deste
algoritmo foi de apenas cinco. Embora seja apenas uma regra a menos em relagdo ao
numero de regras obtido em Wang e Mendel (1992), as regras sdo diferentes e mais
precisas, como pode ser visto na Figura 21, onde o eixo y representa o valor do encoder
virtual e o eixo x as diversas amostras do BDI. Uma das explicacbes para este resultado
pode ser encontrada na compragdo entre os valores Conseqiientes das Tabelas 4 e 5.

Note que o método Wang&Mendel utiliza apenas duas funcdes de pertinéncia (S e B)
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enquanto o algoritmo proposto utiliza trés (S, M e B), provendo uma transicdo mais

suave entre os estados do sistema.

Xa Yo ANG Output
S M B M B S M B € M B
\ @
<
N\
3 M B M B s M B 3 M B
2 — )
) A )
/ \ /
/
S B B € M B

X

M

S M B S M
| \/
><* —>< A\

Figura 20 - (a) Funcoes de Pertinéncia (FP) sem otimizacdo (b) FP otimizada

\ ©
\\ //'

(c) FP otimizadas apds co-evolucao.

Tabela 3 - Tabela de Regras Potenciais - Estacionamento Paralelo

Antecedente Consequente
E c D
SE X, =B E Y,=B E ANG =S ENTAO 0 1 1
SE X, =B E Y, =B E ANG =M ENTAO 0 1 1
SE X, =B E Y, =B E ANG =B ENTAO 0 0 1
SE Xz =M E Y,=B E ANG =B ENTAO 1 1 1
SE Xz =M E Y,=M E ANG =B ENTAO 1 1 1
SE X, =B E Y, =M E ANG =B ENTAO 0 0 1
SE X, =S E Y,=M E ANG =B ENTAO 1 1 1
SE X, =S E Y,=B E ANG =B ENTAO 1 1 1
SE X, =S E Y,=S E ANG =B ENTAO 1 1 0
SE X, =B E Y,=S E ANG =B ENTAO 1 1 0
Tabela 4 - Regras obtidas pelo método Wang e Mendel
Antecedente Consequente
SE X, =B E Y,=B E ANG = M ENTAO DIRECAO = D
SE X, =B E Y,=B E ANG = B ENTAO DIRECAO = D
SE Xa =M E Y,=B E ANG = B ENTAO DIRECAO = D
SE Xa =M E Y,=M E ANG = B ENTAO DIRECAO = D
SE Xa=S E Y,=M E ANG = B ENTAO DIRECAO = E
SE X, =S E Y,=S E ANG = B ENTAO DIRECAO = E
Tabela 5 - Regras obtidas por meio do algoritmo proposto
Antecedente Consequente
SE X, =B E Y,=B E ANG = S ENTAO DIREGAO = C
SE X, =B E Y,=B E ANG = B ENTAO DIRECAO = D
SE X, =M E Y,=B E ANG = B ENTAO DIRECAO = D
SE X, =S E Y,=B E ANG =B ENTAO DIREGAO = C
SE X, =S E Y,=S E ANG = B ENTAO DIRECAO = E
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1.5

-0,5

-1,5

Exemplo de Treinamento Exemplo de Teste Wang & Mendel

Figura 21 - Saida Original da base de dados (Exemplo de Treinamento), resultado do algoritmo

proposto (Exemplo de Teste) e resultado do método Wang & Mendel.

O erro médio quadrético entre as fungdes “Exemplo de Teste” gerada pelo algoritmo
proposto e “Exemplo de Treinamento” é igual a 0,038, enquanto que este erro equivale a

0,102 para a funcdo gerada pelo método Wang e Mendel (1992).

O gréfico apresentado na Figura 22 ilustra o deslocamento do veiculo durante a
manobra de estacionamento utilizando o FIS gerado pelo algoritmo proposto nesta tese.
As coordenadas locais X e Y sdo representadas em metros, sendo a posicao inicial do

veiculo o ponto (5.6, 2.0) e a posicdo final (0.0, 0.0).



66

2,500
2 000 M_O_Q_Q_Q_O_Q—
’ ’ ’
ooe?
S 4
1,500 ¢®
4
&
’0
1,000 A
’0
G
0,500 *
.’
’0
0,000 . : : : . .
0,000 1,000 2,000 3,000 4,000 5,000 6,000
@ Trajetdria feita pelo Veiculo - Simulagdo do Estacionamento Paralelo

Figura 22 - Grafico X4 x Yp da Manobra de Estacionamento Paralelo - Simulacdo
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Visando comparar os resultados obtidos aplicando-se o algoritmo proposto nesta
tese com uma proposta neuro-nebulosa bastante difundida na literatura, o treinamento
de um novo FIS foi treinado com o ANFIS. A fun¢do ANFISEDIT do software MATLAB 6.0
(MATLAB, 2010) foi entdo utilizada par treinar um sistema neuro-fuzzy tipo TSK usando
os mesmos dados de treinamento do caso anterior. Foi utilizada a facilidade da func¢ao
ANFISEDIT onde o treinamento é realizado até que o namero de interagdes ou o erro

minimo sobre o conjunto de teste seja atingido.

A Figura 23 ilustra a tela ANFISEDIT do Matlab com os graficos dos dados de
treinamento e saida do FIS treinado pelo ANFIS. O namero de fungées de pertinéncia
ajustado para o treinamento com o ANFIS foi o mesmo ajustado para o algoritmo
proposto nesta tese, ou seja, trés fungdes de pertinéncia. O erro médio quadratico obtido
neste caso foi de 0,018. Por se tratar de uma abordagem que privilegia a acuidade dos
resultados, era esperado que este erro fosse mais baixo. No entanto, os erros do
algoritmo proposto e do ANFIS representam 1,9% e 0,9%, respectivamente, da faixa de
variacao possivel dos valores de saida (direcdo). Tais valores sdo considerados mais do
que satisfatorios para o tipo de aplicacdo. Em contrapartida, a melhor acuidade do
ANFIS é obtida com um FIS cuja interpretabilidade é muito pequena, por possuir uma
estrutura composta de 27 regras conforme ilustrado na Figura 24 e utilizar o modelo

TSK.



:
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Figura 24 - Estrutura de Regras geradas pelo ANFIS - 27 regras geradas
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Figura 25 - Funcdes de Pertinéncia no ANFIS

Conforme ja mencionado, uma das premissas desta proposta é o
desenvolvimento de um algoritmo para geracdo automatica de FIS com boa
interpretabilidade e acuidade que atenda os requisitos da aplicacdo. Os resultados de

simulacdo comprovaram estes requisitos.

A Figura 26 ilustra a sequéncia de manobras de estacionamento realizadas
automaticamente no simulador 3D aplicando o FIS gerado pelo algoritmo proposto

nesta tese.

" &

»

-~
%,
[~

Posigao Inicial Inicia entrada na vaga Entrada na vaga

" )
’Q

Desvira dire¢ao Atinge limite da vaga Carro Estacionado

Figura 26 - Seqiiéncia de manobras no simulador para estacionamento em vaga paralela.
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5.3 - Estacionamento Paralelo: Resultados Reais

Procedimento semelhante ao descrito na Secdo 5.2 também foi aplicado em um veiculo
real, uma Zafira - GM automatica, equipada conforme descricio detalhada na Secdo A.6
do Apéndice A desta tese. Devido a algumas restricoes relacionadas aos equipamentos
disponiveis para as implementacdes praticas, mais especificamente o sistema de
percepcdo do veiculo, foram realizadas pequenas modificacdes na estratégia adotada no
problema de estacionamento no simulador. As varidveis Xas, Yp e 6 utilizadas como
entrada do FIS, sdo estimadas utilizando o modelo cinematico do veiculo descrito na
Secdo A.5 do Apéndice A. Apesar da incerteza na estimativa destas variaveis, natural em
aplicag¢des que utiliza 0 modelo de um sistema real, os testes praticos mostraram que os
erros medidos no deslocamento do veiculo durante a manobra de estacionamento

paralelo sdo inferiores a 0,5%, valor satisfatério para a aplicagdo em questao.

0 banco de dados para treinamento deste controlador fuzzy foi gerado a partir de
diversas manobras de estacionamento bem sucedidas realizadas por um motorista
humano. Desta forma, os exemplos de treinamento consideram possiveis variagdes
nesta manobra. A Figura 27 apresenta um grafico com os exemplos de treinamento

utilizados para aprendizado do controlador fuzzy responsavel pelo estacionamento

paralelo.
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Figura 27. Exemplos de Treinamento:Estacionamento Paralelo -
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A estrutura de regras obtida a partir dos exemplos de treinamento apresentados
na Figura 27 é apresentada na Tabela 6 e as fungdes de pertinéncia ilustradas na Figura

28.

Tabela 6 — Regras obtidas para estacionamento paralelo

Antecedente Consequente
P ENTAO Direcdo = C
G ENTAO Direcdo =D

=G ENTAO Diregédo = D
G
G

SEX,=G E Yp=G E @
SEX,=M E Y5=G E 0
SEX,=P E Y,=G E 0=
SEX,=P E Yp=P E O

ENTAO Diregdo = C
ENTAO Diregéo = E

/A PN WA
Yo

Xa

Diregdo

Figura 28 - Fungdes de Pertinéncia para Controlador Fuzzy de Estacionamento

A aplicacdo deste controlador fuzzy em uma situagcdo real de estacionamento
paralelo mostrou a eficacia do sistema fuzzy gerado por meio do algoritmo proposto
nesta tese. O video online? gravado durante os testes de estacionamento paralelo
autbnomo mostra esta manobra sendo realizada pelo IV. A Figura 29 ilustra algumas

etapas desta manobra.

! http://dl.dropbox.com/u/14518596/Estacionamento.wmy



71

Figura 29 - Estacionamento paralelo executado de forma auténoma utilizando o FIS aprendido

com o motorista humano.

5.4 - Navegacao em um Circuito com Waypoints: Resultados de

Simulacao

Outra manobra utilizada para validar o algoritmo é a navegacdo em um circuito
com waypoints utilizando um sistema de controle de direc¢ao. O objetivo do Sistema de
Controle de Direcdo é permitir que o IV seja capaz de seguir uma trajetéria de uma
posicdo de origem a outra de destino. Esta trajetéria é determinada por pontos,
chamados Waypoints, que representam coordenadas globais validas e alcangaveis. O IV
devera ser capaz de trafegar de uma posicdo global inicial para uma posicdo global

objetivo seguindo os Waypoints.
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Para modelar o desvio lateral e angular percebido pelo motorista humano em
relacdo a rota a ser seguida, utilizou-se a variavel fuzzy Erro_Angular. Esta variavel
consiste na diferenca de angulo entre dois vetores: o vetor angulo do carro,

representado por ¢,

arro

e o vetor angulo da trajetéria S

trajetéria "

O Erro_Angular pode

assumir os valores linguisticos Esquerda ou Direita.

A Figura 30 ilustra os vetores angulo do carro, angulo da trajetoéria e a variavel

Erro_Angular.

A Wavpoinis

}

Era_Angufar hd
.

Figura 30. Vetores angulo do carro, da trajetéria e Erro_angular

O calculo destes angulos utiliza as seguintes equagoes:

c,.—Yc, .
_ atual anterior
acurm _arCtg X X (2)
Cutual - Canteriur
_ ¢ proximo YCarual (3)
lBtrajeta'ria =arcig X,
proximo - Catual
Onde:
Xc , Ye = coordenadas da posi¢do atual do carro medidas pelo DGPS;
atual atual posi¢ p

Xcamm.m , Y Counerior = cO0rdenadas da posi¢io anterior do carro medidas pelo DGPS ;

Xt siimo > YT prsrim = coOrdenadas do préximo ponto da trajetoria;
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Os angulos sdo corrigidos de forma que eles assumam apenas valores positivos.
Desta forma, um vetor apontando para o norte aponta para 09 aumentando

gradativamente em sentido anti-horario. Finalmente, o Erro_Angular, é calculado por:

Erro — Angular = ﬂtrajeléria - acarm (4)

Foram adotados valores positivos representando que o carro deva virar a

esquerda e valores negativos caso deva virar a direita.

As variaveis do sistema de controle de navegacdo sdo computadas utilizando
dados de um DGPS e do mapa contendo os Waypoints da trajetoria a ser seguida. A
variavel de saida do controlador fuzzy é Direcao e indica a dire¢do que o volante do
veiculo deve ser virado para corrigir o erro de entrada. Da mesma forma, a variavel
Direcdo assume os valores linguisticos Esquerda ou Direita, indicando

respectivamente que o volante deve virar no sentido anti-horario ou horario.

Para gerar o banco de dados de treinamento de navegacao, o veiculo foi dirigido
no ambiente de simulacdo conforme trajetéria apresentada na Figura 31. Este circuito
fechado em formato de “oito” possui exemplos de treinamento com duas retas e curvas

a esquerda e a direita. Esta diversidade é importante para o aprendizado do sistema

fuzzy.

O banco de dados de treinamento gerado neste circuito é utilizado para gerar o

FIS para controle de navegacao do IV aplicando-se o algoritmo proposto nesta tese.

Tabela 7 - Regras obtidas para navegagdo no simulador

Antecedente Consequente
SE Erro_Angular=E  ENTAO Direcdo =D
SE Erro_Angular=D ENTAO Direcdo = E
SE Erro_Angular=C  ENTAO Direcdo = C
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Figura 31 e Figura 32 que mostra respectivamente a

trajetdria executada pelo IV e o angulo da roda do veiculo permite identificar as acdes

do FIS durante o seu deslocamento em cada trecho do circuito.
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Figura 32 - Angulo da roda do veiculo durante trajetéria executada.
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5.5 - Navegacao em Circuito com Waypoints: Resultados Reais

Aplicando-se o mesmo procedimento utilizado no simulador, descrito na Sec¢ao
5.4, o veiculo real foi dirigido em uma pista de teste no Campus da UNIFEI para
obten¢do dos exemplos de treinamento do FIS. A trajetéria feita pelo motorista para
geracdo do banco de dados de treinamento, neste caso, € ilustrada na Figura 33. Este
circuito apresenta exemplos de treinamento com retas, curvas acentuadas e curvas

leves a esquerda e a direita.

Figura 33. Circuito utilizado para treinamento do veiculo

As regras fuzzy obtidas a partir destes exemplos de treinamento sao

apresentadas na Tabela 8 e as fun¢des de pertinéncia ilustradas na Figura 34.

Tabela 8 - Regras obtidas para navegacao

Antecedente Consequente
SE Erro_Angular=E  ENTAO Direcdo =D
SE Erro_Angular=D ENTAO Direcdo = E
SE Erro_Angular=C ENTAO Direcdo = C

0 video online? mostra o IV executando a navegagdo autdbnoma no circuito mapeado

no Campus da UNIFEI.

2 http://dl.dropbox.com/u/14518596/Driving4u_Navegacao.wmv
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Erro_Angular Diregdo

Figura 34. Fungdes de Pertinéncia para Controlador Fuzzy de Navegacio

O FIS gerado para navegacdo do IV, utilizando as regras e funcdes de
pertinéncia apresentados na Tabela 8 e na Figura 34, respectivamente, foi aplicado em
um circuito diferente do utilizado para o treinamento. A Figura 35 apresenta uma foto
do circuito de 800m no Campus da UNIFEI, identificado pelos waypoints que definem a

trajetoria a ser seguida pelo IV.

Durante o percurso as coordenadas GPS da trajetéria executada
automaticamente pelo veiculo foram registradas. A comparagcdo das trajetdrias
mapeada e executada pelo veiculo é apresentada na Figura 36. Durante este percurso a

velocidade média do veiculo foi de 15 km/h.

16
- 20

Figura 35. Circuito de 800m de extensdo utilizado para teste do FIS gerado.
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A comparagdo dos trechos indicados no circuito da Figura 35 e o angulo da roda

mostrado na Figura 37, possibilita uma analise das a¢coes do [V em todo o percurso.

Angulo da roda durante trajetéria executada
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Figura 37 - Angulo da Roda durante Trajetéria Executada
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Capitulo 6

Conclusoes

6.1 - Conclusoes deste Trabalho

0 desenvolvimento do projeto de pesquisa “Técnicas de Automacdo de Manufatura
Industrial com a Integracdo de Fornecedores e Clientes por meio de um Sistema de
Veiculos Ndo Tripulados”, no dmbito do Grupo de Automacdo e Tecnologias da
Informagdo da Universidade Federal de Itajubd, conduziu a identificacio do tema
proposto nesta tese de doutorado. A revisdo bibliografica na area de Veiculos Nao
Tripulados, também tratados na literatura como Veiculos Auténomos ou Veiculos
Inteligentes, mostrou que muito pouco tem sido pesquisado sobre técnicas de
aprendizado de maquina no controle de alto nivel destes veiculos. Os algoritmos de
controle para funcdes de localizacdo, navegacdo, ultrapassagem, mudanca de pista,
deteccao de colisdo e estacionamento, entre outras manobras, empregam técnicas de

controle classico ou de inteligéncia artificial programadas por um especialista.
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Esta tese prop6s um algoritmo para aprendizado supervisionado de um sistema de

inferéncia fuzzy (FIS) aplicado a veiculos inteligentes. O algoritmo possibilita o
aprendizado do controlador de alto nivel baseado no comportamento do motorista
humano. A metodologia proposta consistiu na obten¢do de um banco de dados de
treinamento por meio do sistema de percepg¢do do veiculo, a geracdo do FIS a partir
deste banco de dados e a aplicacao do FIS gerado automaticamente para controlar o
veiculo de forma auténoma. A validacdo do algoritmo foi feita em uma ambiente de
simulacdo 3D e em um veiculo de passeio real. Em ambos os casos foram considerados
dois problemas distintos: navegacdo autonoma do veiculo em um circuito com

waypoints e estacionamento paralelo.

O problema de aprendizado automatico de um FIS a partir de um banco de dados
numérico consiste resumidamente na geracao da estrutura de regras fuzzy e no ajuste
das fungdes de pertinéncia. Este problema foi tratado como um problema de busca de
regras em um espaco de solucdes e otimizacdo das fungdes de pertinéncia,
implementado com um algoritmo que aplica os conceitos de Sistema Imunolégico

Artificial baseado em Gradiente e Clusterizagao.

Em geral, no processo de geracdo da base de regras fuzzy é explorado um espaco de
busca que possui todas as regras possiveis. Entende-se por regras possiveis, neste
contexto, todas as regras geradas pela combina¢do dos termos linguisticos definidos
para as variaveis do problema abordado. Visando restringir o espaco de busca e,
consequentemente, reduzir o tempo de convergéncia do algoritmo, foi proposta uma
heuristica de pré-selecdo de regras candidatas para a geragdo automatica da base de

regras fuzzy, que foi denominada Tabela de Regras Potenciais.

O algoritmo proposto nesta tese foi validado por meio de resultados reais e de
simulacdo, que demonstraram a funcionalidade e a eficicia do aprendizado. O FIS
gerado pelo método proposto nesta tese possui como caracteristicas principais: 1) A
estrutura das regras é simples e a demanda computacional para geracao das mesmas é
baixa; 2) o sistema fuzzy é facilmente interpretavel pelo ser humano; e 3) a

dependéncia entre as entradas e a saida é claramente identificada.
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Embora o algoritmo de aprendizado supervisionado proposto nesta tese tenha sido
desenvolvido e testado em aplicacdes de veiculos inteligentes, ele ndo se restringe a
este caso particular. Genericamente, o algoritmo pode ser aplicado para geracdo

automatica de FIS a partir de banco de dados numéricos em outras aplicacgoes.

6.2 - Propostas de Continuidade do Trabalho

Com base na experiéncia adquirida durante o desenvolvimento desta tese, algumas

propostas para trabalhos futuros podem ser apresentadas:

- Conforme ja mencionado, o algoritmo proposto nesta tese para aprendizado
supervisionado de FIS foi concebido para aplicagio em veiculos inteligentes, no
entanto pode ser aplicado em outros casos. Uma sugestdo imediata de continuidade
deste trabalho é a analise do algoritmo proposto utilizando bancos de dados publicos
disponiveis em repositérios e sua comparagdo com outros algoritmos que utilizam os

mesmos bancos de dados;

- Visando aumentar a autonomia do projeto automatico do FIS, ou seja, reduzir a
intervencdo do usudrio ou projetista neste processo, propde-se o ajuste automatico do
numero de funcdes de pertinéncia de cada variavel , que no algoritimo proposto é um
parametro definido pelo usudrio. Este ajuste pode ser feito por meio de um heuristica
que leve em consideracdo o equilibrio entre os requisitos de interpretabilidade e

acuidade.

- A opgdo pelo aprendizado supervisionado em uma aplicacdo real de veiculos
inteligentes se justifica por ndo ser viadvel que o aprendizado seja feito a partir da
experiéncia adquirida por meio da interagdo com o ambiente. Esta estratégia poderia
provocar danos ao veiculo durante o processo de aprendizagem. No entanto, é possivel

combinar o algoritmo proposto nesta tese com técnicas de aprendizado por reforgo
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visando maximizar, em modo online, o desempenho do FIS gerado no aprendizado

supervisionado.

- No algoritmo proposto nesta tese, as variaveis de entrada do sistema de controle sdo
determinadas com base no conhecimento do especialista. Uma outra abordagem a ser
pesquisada refere-se a identificagdo automatica destas varidveis de entrada a partir de

um banco de dados contendo toda a informagdo gerada pelo sistema de percepcao.

- Em relagdo a aplica¢do, o desempenho de navega¢do em um circuito com waypoints
pode ser melhorado se a velocidade do veiculo também for considerada na geracao do

banco de dados de treinamento.
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6.3 - Producio Cientifica

No ambito desta tese houve o envolvimento no projeto de pesquisa Técnicas de
Automacdo de Manufatura Industrial com a Integracio de Fornecedores e
Clientes através de um Sistema de Veiculos Nao Tripulados com apoio da FINEP
(CT-INFRA - PROINFA 01/2005), o que gerou a publicacdo de 1 capitulo de livro, 1
artigo completo publicado em peridédico e 5 trabalhos completos publicados em anais
de congressos, listados a seguir:

Capitulo de Livro:

VERMAAS, L. L. G. ; HONORIO, L. M. ; JESUS, E. ; FREIRE, M. ; ALCANTARA, D. . Intelligent
Vehicle Survey and Applications. In: Germando Lambert-Torres; Jair Minoro Abe; Jodo
Inacio da Silva Filho; Helga Gonzaga Martins. (Org.). ADVANCES IN TECHNOLOGICAL
APPLICATIONS OF LOGICAL AND INTELLIGENT SYSTEMS. : 10S PRESS, 2008, v. 185, p.
205-235.

Trabalhos Completos Publicados em Anais de Congressos:

VERMAAS, L. L. G.; HONORIO, L. M. ; FREIRE, M. ; BARBOSA, D. A.. Learning Fuzzy Systems by a
Co-Evolutionary Artificial-Immune-Based Algorithm. Lecture Notes in Computer Science
(LNCS) s, v. 5571, p. 312-319, 2009.

VERMAAS, L. L. G.; HONORIO, L. M.; VIDIGAL, M. ; GONCALVES, L. . Uma metodologia para
aprendizado supervisionado aplicada em veiculos inteligentes. In: XVIII Congresso
Brasileiro de Automatica - CBA 2010, 2010, Bonito, MS. CBA 2010, 2010.

HONORIO, L. M. ; VERMAAS, L. L. G.;; JESUS, E. . Survey of Intelligent Vehicles Part I:
Architecture and Methodologies. In: VI LAPTEC 2007 - Congress of Logic Applied to
Technology, 2007, Santos. VI LAPTEC 2007 - Congress of Logic Applied to Technology,
2007.

VERMAAS, L. L. G.; HONORIO, L. M. ; JESUS, E. . Survey of Intelligent Vehicles Part II: Sensors
and Communication for Perception. In: VI LAPTEC 2007 - Congress of Logic Applied to
Technology, 2007, Santos. VI LAPTEC 2007 - Congress of Logic Applied to Technology,
2007.

JESUS, E.; HONORIO, L. M. ; VERMAAS, L. L. G. . Survey of Intelligent Vehicle Part III: Visual
Control. In: VI LAPTEC 2007 - Congress of Logic Applied to Technology, 2007, SAntos. VI
LAPTEC 2007 - Congress of Logic Applied to Technology, 2007.

HONORIO, L. M. ; VERMAAS, L. L. G. ; FREIRE, M. ; ALCANTARA, D.. Ajuste automatico de regras
Fuzzy para Estacionamento Paralelo utilizando Sistemas Imunolégicos Artificiais. In: VI
LAPTEC 2007 - Congress of Logic Applied to Technology, 2007, Santos. VI LAPTEC 2007 -
Congress of Logic Applied to Technology, 2007.
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Apéndice A

Veiculos Inteligentes

Este apéndice apresenta uma revisdo bibliografica sobre IV, destacando as
aplicag¢des de veiculos autbnomos terrestres. Quatro areas principais serao discutidas:
topologia do sistema, instrumentacdo para percep¢do do ambiente, controle de alto
nivel e visdo computacional. A Se¢do A.2 apresentard a arquitetura mais comum em
veiculos inteligentes. A instrumentacdo usualmente empregada, tais como Sistema de
Posicionamento Global Diferencial (do inglés Differential Global Positioning System -
DGPS), sistema de navegacdo inercial (INS), radares, sensores laser e infravermelhos,
assim como as técnicas utilizadas para registro simultaneo e fusdo de sensores, serdao
apresentadas na Secdo A.3 deste capitulo. Na Secdo A.4 os conceitos basicos e uma
visdo geral de algumas técnicas e métodos usados para controle visual de veiculos

auténomos serdo discutidos. Na Secdo A.5 é apresentado o modelo cinematico adotado
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neste projeto e, finalmente, na Secdo A.6 é apresentado o Projeto Driving4u da

Universidade Federal de Itajuba.

A.1 - Estado da Arte em Veiculos Inteligentes

Um bom ponto de partida para a identificacdo do estado da arte em IV é analisar
as caracteristicas dos veiculos participantes do Darpa Grand Challenge e Darpa Urban
Challenge referidos na se¢do anterior. O envolvimento de diversas universidades,
principalmente dos EUA, em parceria com empresas do setor automobilistico, faz desta
competicdo uma vitrine para o que existe de mais desenvolvido em IV. Outros projetos
igualmente importantes realizados na Europa e Asia sio também analisados nesta

secao.

0 vencedor do Urban Challenge 2007, denominado Boss, é uma Chevy Tahoe que
utiliza um sistema de percepcdo, software de planejamento e controle para tomar
decisdes sobre como navegar de forma segura em condi¢des de trafego em ambientes
urbanos (BAKER; DOLAN, 2008). A Figura 38 mostra uma foto do veiculo equipado
com mais de doze sensores do tipo laser, radares e cAimeras. Um algoritmo de alto nivel
para planejamento de rota determina o melhor trajeto em uma malha rodoviaria. Além
disso, o controle de navegacdo é capaz de lidar com obstaculos estaticos e dinamicos;
detectar pista, limites da rodovia, vaga de estacionamento, sinais de parada e limites de
velocidade. Toda esta tecnologia permite ao Boss navegar de forma autOnoma,
obedecer a regras de transito, seguir outros veiculos mantendo distancia segura,
estacionar em uma vaga e reagir a condi¢cdes dinamicas, tais como rodovias

interditadas, passagem de pedestres ou demais obstaculos.
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ST

Figura 38 - Boss, veiculo vencedor do Darpa Urban Challenge 2007

Ja o veiculo Stanley (THRUN et al., 2006), vencedor do Grand Challenge 2005, é um
Touareg R5 da Volkswagen. O veiculo, ilustrado na Figura 39, é atuado por meio de um
sistema drive-by-wire, incorporando medicdes de DGPS e sistema de navegacdo
inercial. Quando em movimento, o ambiente é percebido por meio de 4 scanners laser,
sistema de radar, um par de cameras stereo e um sistema de visdo monocular. As taxas
de amostragem de dados relativos ao ambiente externo estdo na faixa de 10 a 100 Hz.
Dados do veiculo, tais como velocidade e angulo da diregao, sdo obtidos por meio da
interface de comunicacdo Controller Area Network - CAN do proprio veiculo. Todo o
processamento é feito em 6 computadores Pentium alimentados por um sistema
auxiliar de baterias. Uma caracteristica importante deste projeto é a possibilidade de
ativar e desativar o sistema auténomo, permitindo que o motorista a qualquer

momento, mesmo com o veiculo em movimento, possa assumir o controle de dire¢do.
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Figura 39 - Stanley, veiculo vencedor do Darpa Grand Challenge 2005

Apesar da grande visibilidade alcancada pelos desafios propostos pelo DARPA
nos EUA, diversos outros grupos ao redor do mundo ja se propuseram, na ultima
década, a desenvolver um projeto rentavel e seguro de dire¢do autonoma. Alguns
programas de grande porte na Comunidade Européia, tais como o “Program for
European Traffic with Highest Efficiency and Unprecedent Safety - PROMETEUS”
(FIGUEIREDO et al., 2001). Este programa conta com parcerias tais como, Daimler-
Benz, BMW, Fiat, Renault, Volkswagen, Ministério dos Transportes da Holanda, entre

outros.

Ainda na Europa o programa AUTOPIA (NARANJO et al, 2006), conduzido por
pesquisadores espanhois, do Instituto de Automatica Industrial, também estdo focadas
na direcdo autonoma cooperativa. Estes pesquisadores equiparam trés automoveis
comerciais com o objetivo de dirigirem automaticamente em um circuito fechado. A
pista, com 1 km de comprimento total, permite reproduzir a maioria das situagdes de
trafego, tais como: virar, parar e sair, ultrapassagem, dirigir em comboio, estacionar,
etc. Além do GPS instalado nos trés carros, o primeiro usa também um scanner a laser
para deteccdo de obstaculos, o segundo utiliza um sistema de visdo artificial para
identificacdo da pista e o terceiro utiliza um sistema de visdo stereo usado para

deteccdo de pedestres e obstaculos na pista. Um recurso especial utilizado neste
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projeto foi uma rede local sem fio (W-LAN) para transmitir o dado de correcao

diferencial do GPS base para os GPS receptores instalados nos carros.

Outros projetos de destaque na area de IV também sdo realizados no Japao. Estes
projetos tiveram inicio na década de 70, podendo-se destacar trés importantes
contribui¢des : o projeto denominado “Intelligent Vehicle” (TSUGAWA et al., 1991), o
projeto “Personal Vehicle System - PVS” (GRAEFE; KUHNERT, 1988) desenvolvido no
final da década de 80 e o projeto “Automated Highway Vehicle System - AHVS” (SUZUKI
et al, 1992) desenvolvido pela Toyota. Além da Toyota outras montadoras de
automdveis no Japdo vém conduzindo pesquisas em IV, focadas principalmente em
sistemas de visdo computacional. Assim como acontece na Europa, o avango
tecnolégico nesta area é tdo grande que as pesquisas ndo se restringem apenas ao IV

isoladamente, mas também ao ITS (OHTSUKA, 2008) com apoio governamental.

A.2 - Arquitetura de Veiculos Inteligentes

0 nuiimero de camadas na arquitetura de veiculos inteligentes pode variar de duas a
cinco, dependendo da complexidade da aplicacdo. A Figura 40 ilustra a arquitetura

tipica de veiculos inteligentes, sendo cada camada descrita posteriormente.
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Figura 40 - Arquitetura Tipica de Veiculos Inteligentes

a) Fusdo de Sensores - esta camada caracteriza-se por um conjunto de sensores,
tais como cameras, DGPS, radares, sensores e scanners do tipo laser, sensores de
velocidade, INS, etc, responsaveis pela percep¢do do ambiente onde o veiculo estd
inserido. Devido a diversidade de variaveis a serem medidas e a confiabilidade exigida
nesta aplicagdo, um Unico sensor ndo é suficiente para permitir a navegacdo de
maneira segura. Portanto, sistemas de multi-sensores empregam estratégias de fusao
para aumentar o nivel de seguranga. O principal desafio nesta camada é transformar

dados provenientes de diversos sensores em informacao confiavel.

b) Identificacdo do Ambiente - Responsavel por obter o entendimento de um
cenario por meio da construcido de conhecimento de uma rede de sensores. Esta
camada deve prover informacdes sobre obstaculos, possiveis colisdes, outros veiculos,
pedestres, sinais de transito, semaforos, pistas, etc. O veiculo pode conseguir esta
identificacdo a partir de seu proéprio sistema ou trocando informacdes com outros

veiculos inteligentes ou a proépria rodovia, consequentemente expandindo seu
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conhecimento sobre o ambiente. Esta camada representa a capacidade humana de

reconhecer elementos de um determinado cenario. Embora a cena possa ser
corretamente identificada, isto ndo garante o conhecimento do que esta cena significa.
Por exemplo, um IV pode reconhecer a aproximacdo de outro carro, no entanto pode

ser que ndo consiga identificar uma situacdo de possivel colisao.

c) Controle de Comportamento e Situacdo — Apenas a descri¢ao obtida pela camada
de Identificagdo do Ambiente ainda ndo é suficiente para as aplicacdes de navegacao
autdnoma. E necessario reconhecer a situagio que o veiculo esta envolvido e definir
uma acao ou conjunto de agdes a ser executado. Para este dominio de aplicagdo as
regras de controle devem representar a capacidade humana de identificar e solucionar

problemas. Portanto, esta camada deve prover:

e Modelos de agdes e taticas (evitar colisdo, manter-se na pista, manobras de
estacionamento, ajustes de navegacao, e outros),

e Técnicas de Al (légica fuzzy, redes neurais artificiais - ANN (do inglés
Artificial Neural Networks), algoritmo genético - GA (do inglés Genetic
Algorithm), planejamento, aprendizado de maquina, mineracdo de dados,
entre outras)

e Maquinas de estado finito responsaveis por definir a mudanga de taticas e

acoes.

No exemplo anterior, apos a identificacdo correta de uma situacdo de colisio, esta

camada estabelece um comportamento para o veiculo.

d) Controle de baixo nivel - Este nivel reiine o modelo cinematico de todos os
sistemas do veiculo, tais como, direcio, transmissao, aceleracio, velocidade das rodas e

frenagem. Neste nivel os controladores podem usar técnicas de IA ou nao.

Para aplicacdes envolvendo baixo nivel de inteligéncia, apenas duas camadas sao
necessarias. Por exemplo, em freios ABS, os sensores sdo conectados diretamente no

controle de baixo nivel que por sua vez atua diretamente nos freios. As outras camadas
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desta arquitetura ndo sdo necessarias nesta aplicacdo. A medida que a inteligéncia do

veiculo aumenta, o numero de camadas tende a aumentar também. Solucdes
envolvendo veiculos completamente autonomos (OZGUNER et al., 2007) apresentam

todas as camadas desta arquitetura.

A.3 - Instrumentacao Veicular

A.3.1 - Introducgao

Uma parte importante de todo tipo de sistema autdnomo é a percepg¢ao e aquisi¢cdo
de conhecimento sobre o ambiente onde este sistema estd inserido. O elemento
primdrio para esta percepc¢do é o sensor. Atualmente, existe uma variedade grande de

tipos de sensores disponiveis para aplicacdo em veiculos inteligentes.

As principais fontes de informacdo do sistema de percepcio em veiculos
inteligentes sao baseadas em medi¢des inerciais, laser, DGPS, radar e visao
computacional. A Navegacdo Inercial, por exemplo, baseia-se em medicdes das
aceleracoes e velocidades angulares do corpo em movimento em relacdo a
determinado sistema de referéncia. Tais medi¢cdes sdo obtidas por instrumentos que
empregam as leis newtonianas de movimento, tais como giroscopios e acelerometros.
Por meio de processos de integracdo, torna-se possivel obter velocidade e posicao,

bem como determinar a orientagdo do corpo.

De acordo com a literatura o primeiro IV totalmente auténomo foi desenvolvido no
Japao em 1977 (TSUGAWA et al,, 1991). O projeto pioneiro do grupo coordenado pelo
Professor Sadayuki Tsugawa, utilizou um motor acoplado a barra de diregdo, visdo
artificial e um sistema de controle proporcional. Apesar da simplicidade do projeto

primitivo, ele demonstrou a viabilidade técnica dos veiculos auténomos.

Os veiculos autonomos capazes de dirigir sem a intervencdo humana ja sdo

atualmente uma realidade tecnolédgica. Alguns grupos de pesquisa no mundo ja
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desenvolveram sistemas de controle automatico em veiculos reais, como por exemplo,

o Projeto Autopia (NARAN]O et al.,, 2006), Partners for Advanced Transit and Highways -
PATH (SHLADOVER, 2006), DARPA’s Naviab (THORPE et al., 1988), Martin Marietta's
Alvim (TURK et al, 1988), Lanelok (KENUE, 1989), a plataforma avancada para
navegacao visual de veiculos auténomos - VAMP (FRANKE et al., 1998), veiculo ARGO
(BERTOZZI et al., 2000), Praxitele (LAUGIER et al, 1999) e Veiculo com Sistema
Inteligente para Automacdo de Transporte — VISTA (WANG et al,, 2002) entre outros.

Diversas montadoras de automoveis ja incorporaram nos carros comerciais uma
parte da tecnologia existente, especialmente para assisténcia ao motorista. Desde 1995,
sistemas de controle de cruzeiro adaptativo, utilizando sensores laser ou radar para
medir a distancia, a velocidade e o angulo em relagdo ao carro da frente, sao utilizados
em carros comerciais. Alguns automoéveis comerciais equipados também com sistemas
de visao noturna utilizando camera com infravermelho auxiliam o motorista em
condig¢des ruins de visibilidade. Outros empregam cdmeras de video para auxiliar o
motorista a manter a faixa de direcdo ou detectar outro automovel na faixa lateral fora
de sua zona de visdo. Sistemas que auxiliam o estacionamento em vagas paralelas e
que até mesmo estacionam o veiculo de forma auténoma ja sdo também uma realidade

em alguns automéveis produzidos comercialmente.

A.3.2 - Sensores, Aplica¢oes e Caracteristicas

Projetar um veiculo que seja capaz de navegar sem a interven¢do humana em
rodovias, em areas urbanas ou em qualquer ambiente externo é significativamente
diferente de projetar um veiculo para navegar em ambientes internos, relativamente

controlados.

Para perceber o mundo real, o veiculo precisa ser equipado com diversos tipos de

sensores que podem ser agrupados funcionalmente da seguinte forma:

a)  Sensores para reconhecimento de rota - sdo em geral sensores de efeito
eletromagnético, laser, transponders ou visdo computacional para identificar

marcagodes na pista.
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b)  Sensores para reconhecimento de obstaculos - sdo comumente scanners a

laser, ultra-som, radar, sensor infravermelho ou visdo estereoscoépica que
permitem identificar e evitar colisdes com outros veiculos, pedestres os
demais obstaculos.

) Sensores para navegacdo - sdo DGPS, acelerébmetro, giroscopio, bussula,
sensores de velocidade, ou odometro utilizados para garantir que o veiculo

trafegue de forma segura e controlada pela rota tragada.

Tabela 9 - Tipos de Sensores, Aplica¢des e Caracteristicas

Sensor Usado para Custo? Caracteristicas Importantes

DGPS Navegagdo Elevado Cobertura global e posi¢do absoluta;
Posicionamento preciso: ~ 1cm;
Taxa de atualizagdo dados baixa: ~ 10 Hz;

Sujeito a periodos de indisponibilidade do sinal;

INS Navegacdo Baixo Posi¢do Relativa;
Taxa de atualizagdo dos dados maior que 100Hz;
Ndo depende de sinais externos;

Sujeito a erros cumulativos;

Camera Detecgdo de Pista ~ Médio Apresenta problemas em condi¢des extremas de
e Obstaculos clima e estradas off-road;

Radar Detecgdo de Médio Permite medir distancia e velocidade de veiculos
Obstaculos proximos;

Faixa de medida: ~ 100 m;

Taxa de atualizagdo: ~ 10Hz

Laser Detecgdo de Pista  Baixo a Alto Util em 4reas rurais para detecgdo de limites de

e Obstaculos pista;

1Foi considerado o custo relativo entre sensors.

Para utilizagdo em aplicagdo automotiva a instrumentacdo devera atender ainda os
seguintes requisitos: baixo custo, tamanho reduzido, robustez, eficaz em diversas
condi¢des ambientais, deteccdo em tempo real e capacidade de integracao com outros

sistemas.



93

Uma pesquisa sobre os tipos de sensores utilizados em veiculos inteligentes
mostrou que existem desde projetos simples e de baixo custo até projetos como o Boss
(BAKER; DOLAN, 2008), veiculo autbnomo vencedor do DARPA Urban Challenge - 2007.
Este veiculo utilizou 12 sensores laser para medir distancia, radares, cimera stereo e
camera monocular. Para inferir sua posicio, o veiculo utilizou ainda receptores DGPS,
INS, bussula digital, além de obter a velocidade e a distancia percorrida por meio da

propria rede CAN (Controller Area Network) do automével.

Ozguner (2007) propde um sistema de visdo com diferentes sensores capaz de
perceber o ambiente 3602 em torno do automével. Nas laterais e na parte traseira sdo
instalados oito sensores ultrasonicos com alcance de 4m cada. Na parte da frente foi
instalado um radar com alcance de até 100m, um par de cimeras stereo que permitem

visao num raio de 35m e trés scanners laser de 1802 com alcance de até 50m.

Hatipoglo (2003) utiliza um veiculo ja equipado com drive by wire e possibilidade
de controle de aceleracdo e freio, assim como aquisicio de diversas medi¢des do
estado do veiculo por meio de um barramento de comunicacdo de dados instalado no
veiculo. O carro foi equipado com uma camera de video monocromatica do tipo CCD de
baixo custo instalada na posi¢ao do espelho retrovisor central, um radar e um scanner

laser instalados no para-choque dianteiro.

No projeto MARVEYE (GREGOR et al, 2002) um sistema de visdo multifocal
denominado EMS-Vision é utilizado. Ao contrario das implementacdes mais comuns,
que trabalham com configuragdes estaticas e otimizadas para tarefas ou dominios
especificos, o EMS-Vision é um sistema flexivel capaz de se auto-configurar
dinamicamente durante a operacdo, de maneira semelhante aos olhos humanos que se
ajustam para visdo de perto ou de longe. Enquanto este sistema de visdo é utilizado

para perceber o ambiente futuro que o veiculo vai encontrar, sensores INS provém

informagdes correntes (atuais) sobre a interacdo do veiculo e o ambiente.
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O projeto espanhol AUTOPIA (NARANJO, et al, 2006) equipou trés automoveis

comerciais com o objetivo de dirigirem automaticamente em um circuito fechado. A
pista, com 1 km de comprimento total, permite reproduzir a maioria das situacdes de
trafego, tais como: virar, parar e sair, ultrapassagem, dirigir em comboio, estacionar,
etc. Além do GPS instalado nos trés carros, o primeiro usa também um scanner a laser
para deteccdo de obstaculos, o segundo utiliza um sistema de visdo artificial para
identificacdo da pista e o terceiro utiliza um sistema de visdo stereo usado para
deteccao de pedestres e obstaculos na pista. Um recurso especial utilizado neste
projeto foi uma rede local sem fio (W-LAN) para transmitir o dado de correcao

diferencial do GPS base para os GPS receptores instalados nos carros.

O projeto de um IV cujo objetivo principal é o desenvolvimento de um sistema de
alerta de seguranga e assisténcia ao motorista é apresentado em (LI et al.,, 2004). O
veiculo, denominado Springrobot, utiliza visdo computacional, sensores infravermelho,
radar, DGPS, acelerémetro e giroscdpio para perceber as condi¢des de trafego, tomar

decisdes e planejar a trajetdria para trafegar em areas rurais ou urbanas.

A.3.3 - Multi-sensores e Fusao

A Secao A.3 deste documento abordou a instrumentacdo comumente utilizada
nos projetos de veiculos inteligentes. E sabido que um tnico tipo de sensor néo é capaz
de fornecer todas as informacdes necessarias para este tipo de aplicacdo. Cada sensor
possui suas caracteristicas, vantagens e desvantagens. O DGPS, por exemplo, é capaz de
informar a posi¢do com precisao de até 1 cm, mas em alguns lugares o sinal do satélite
pode ser bloqueado ou ter sua precisdo reduzida. Outro sensor largamente utilizado é
o INS, que tem a vantagem de ser pouco sensivel a ruidos de alta freqliéncia e
intempéries externas. No entanto, o erro medido do INS se acumula se ele ndo é
calibrado online. Diversas técnicas de fusdo de sensores tém sido pesquisadas e
aplicadas com o objetivo de integrar e melhor explorar a complementaridade entre
sensores com diferentes caracteristicas, tais como escala de medida, sensibilidade e

confiabilidade. A fusdo da informacdo de diferentes sensores também permite que o
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sistema continue funcionando no caso de falha ou perda de um dos sensores:

redundincia.

Um algoritmo (UFK) baseado em filtro de Kalman é proposto em (LI; LEUNG,
2004), para registrar e fazer a fusao simultaneamente de um GPS, INS, radar e uma
camera para um sistema de direcdo colaborativa. A Figura 41 ilustra um comboio de
veiculos em uma rodovia de duas pistas e o diagrama em blocos da instrumentagao e
do sistema de fusdo dos sensores. Primeiramente, para registrar o desvio do sistema e
as medicdes dos diferentes sensores feitas em tempos distintos, foi desenvolvido um
modelo de registro temporal-espacial. Apds este registro a fusdo das informagdes dos

sensores ¢é feita por meio do UFK.

Veiculo B

Radar Camera

‘DGPS ‘ ‘ INS

Veiculo B

Veiculo C

Estado do Veiculo

Figura 41 - Comboio e diagrama em blocos da fusdo de sensores

A integracdo GPS/INS tem sido largamente pesquisada (ROGERS, 1996; EL-SHEIMY
et al., 2006; STAMPFLE; BECKER, 2005) nas ultimas décadas. Esta implementacao é
essencialmente baseada em técnicas que usam filtro de Kalman ou alguma de suas
variantes, como por exemplo, o filtro de Kalman estendido. No entanto, se algum
parametro desconhecido aparecer no modelo do sistema ou, se o modelo muda com o
ambiente, como no caso de Sistemas de Transporte Inteligente (ITS), a precisdao
estimada diminui. A Figura 42 apresenta um esquema de integracdo de sensores

utilizando Filtro de Kalman.



P, V, A + Erros de Navegagéo P,V, A
—Pp NS = h L
- Estimagéo de
Erros de
P,V navegagao
= GPS Filtro de Kalman
) *
P = Posicgo Modelo dinamico dos
V = Velocidade erros de navegagéo
A = Attitude

Figura 42 - Diagrama de um Filtro de Kalman para integracao INS/GPS
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Uma abordagem diferente para o mesmo problema é apresentada em (EL-SHEIMY

et al, 2006), onde o método de integracdo GPS/INS baseia-se em redes neurais

artificiais. O método proposto sugere duas arquiteturas diferentes: arquitetura de

atualizacdo de posicdo (PUA) e arquitetura de atualizacdo de posicdo e velocidade

(PVUA). Diversos testes praticos demonstraram a melhor performance destes métodos

quando comparadas com as técnicas convencionais de integracdo GPS/INS. A Figura

43 apresenta a configuracdo utilizando as redes neurais PUA e PVUA.

Mecanismo
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DGPS » Absoluta |

T
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De Posicédo
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Figura 43 - Configuracdo de um Sistema PUA e PVUA

A.3.4 - Comunicacao Interveicular e Sistemas de Transporte

Inteligente

Para permitir que diversos veiculos auténomos trafeguem simultaneamente,
existem duas maneiras de garantir certo grau de segurancga. A primeira é utilizar
sensores, como camera de video, radar, etc, para perceber os outros carros. Este tipo
de solugdo imita o comportamento do ser humano ao dirigir. A segunda maneira é
utilizar comunicacdo sem fio para obter informacdes de navegacdo de cada carro e da

propria rodovia e distribuir estes dados entre todos os carros.

Portanto, o principal objetivo ao se utilizar um sistema de comunicagao é transmitir
informacgdes, tais como: posicdo, velocidade, direcdo e decisdes de navegacdo do
veiculo entre carros que circulam em certa area de cobertura. Adicionalmente esta
rede de comunicacido permite o controle e a supervisio remotos e também o envio de

informacdes Uteis para um host externo se for necessario.
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Este sistema de comunicacdo devera ainda atender aos seguintes requisitos: meio

de transmissdo sem fio, operar em tempo real, conectar transmissores e receptores em
movimento, possuir baixar taxas de erro e ter capacidade para um grande niimero de

usuarios.

Varias tecnologias de comunicagao sem fio sdo consideradas para aplicagdo em ITS.
As solucbes que permitem comunicacdo em duas vias envolvem infravermelho, radio
frequéncia, servico de comunicacdo via satélite, telefonia celular e outras redes de
comunicacdo de dados. Uma comparacdo detalhada entre as diversas tecnologias sem
fio para aplicacdo em ITS é apresentada em (KAMALI, 1996; KIRSON, 1991; TSUGAWA,
2002).

Shladover et al. (1991), pesquisadores do projeto PATH, analisam as possiveis
formas de comunica¢do interveicular em comboio e propdem a utilizagdo de um link
infravermelho para esta aplicacdo. Utilizando um transmissor 6tico na parte traseira e
um receptor na frente de cada veiculo, cada receptor é capaz de receber informacdes
do veiculo a sua frente. Em (MISENER; SHLADOVER, 2006), o mesmo grupo de
pesquisadores implementa uma solu¢do baseada em comunicacdo sem fio. A
tecnologia sem fio utilizada é o padrdo IEEE 802.11b, escolhido por ser uma solucao
pronta disponivel comercialmente. Com este sistema de comunicacdo o veiculo
comunica periodicamente em intervalos de 50 ms, a distancia de até 1,5 km trafegando

a uma velocidade de até 90 km/h.

Nao existe ainda um padrio definido para a arquitetura de comunicacdo em ITS.
Embora diversas propostas venham sendo apresentadas definir este padrdo ndo é uma
tarefa tdo simples. Assim como observado em outras aplicacées, como por exemplo, em
redes de comunicacdo industrial, diversos sistemas proprietarios sio desenvolvidos
antes da definicdo de um padrdo de comunicagdo. Como resultado, fabricantes

diferentes desenvolvem sistemas de comunicacdo que ndo possuem interoperabilidade.

Nos Estados Unidos, o Federal Communication Commission (FCC) alocou em 1999 a

faixa de frequéncia de 5.850 - 5.925 GHz para aplicagdes em ITS. Para garantir
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interoperabilidade, as comunicag¢des a curta distancia seguirdo os padrdes de camada

fisica e de controle de acesso ao meio do ANSI/IEEE 802.11a, com pequenas
modificagdes (YANG; WANG, 2007). Este padrdo sera utilizado para fungdes de

telecomunicacdo e troca de informacao entre os sistemas do veiculo e da rodovia.

A.4 - Sistemas de Visao Computacional

0 principal objetivo da utilizacdo de visdo computacional em veiculos inteligentes é
garantir a eficiente navegacdo autonoma. Em aplicagdes como esta, os sistemas de
visdo computacional devem ser capazes de reconhecer e operar em condi¢cdes variadas
de tempo, luminosidade, chuva, nebulosidade ou sol. Outras caracteristicas

importantes destes sistemas sdo velocidade e consisténcia da informacao.
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A.4.1 - Conceitos Basicos

Um controle baseado em visdo computacional comeg¢a com uma imagem
digitalizada obtida por meio de uma Unica cdmera (sistema monocular), ou por meio

de duas ou mais cdmeras (sistema stereo) instalados no veiculo a ser controlado.

A proxima etapa é encontrar na imagem obtida do ambiente os limites para
localizacdo da rota. Isto pode ser feito utilizando um dos seguintes métodos: deteccdo
de extremidades (edge detection) ou andlise de intensidade de pixels (ROMAN et al,;
1998). Em ambos os casos, é necessdario: encontrar e localizar vias; eliminar ou ignorar
ruidos e reflexos (principalmente aquelas causadas pela luz do sol); reduzir detecgdes

incorretas e rejeitar obstaculos que possam ser confundidos com os limites da pista.

Para identificar a pista em uma imagem, é necessario aplicar métodos de
reconhecimento, também conhecidos como segmentacdo, que podem utilizar o
conceito de threshold. Métodos threshold podem operar de duas formas distintas:
modo global ou local. No primeiro caso a imagem é dividida utilizando apenas um valor
de threshold. No segundo caso, sub-imagens possuem seus proprios valores de
threshold. O método de threshold global é recomendado para imagens com distribui¢ao
uniforme de luz, sendo a forma mais simples computacionalmente de realizar a
segmentacdo da imagem. No entanto, o método de threshold multi-nivel deve ser usado
quando o processamento é feito em diversas regides distintas da imagem, sendo
portanto mais complexo. Neste procedimento é necessario selecionar um valor para o
threshold. Em um ambiente controlado este valor pode ser obtido estatisticamente por
meio de diversas medigdes feitas no ambiente. No entanto, em ambientes externos com
iluminacdo natural e sujeitos a variagdes, tais como neblina ou chuva, o valor threshold
é mais dificil de ser obtido. Neste caso, métodos dindmicos sdo empregados para

selecdo da intensidade de threshold.
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Algumas etapas devem ser seguidas para se conseguir reconhecer caracteristicas

do ambiente por meio da analise por visdo computacional. Estas etapas sio: pré-

processamento da imagem, segmentacdo e identificacdo do ambiente.

A maioria dos procedimentos de pré-processamento lida com imagens em tons de
cinza, que sdo mais faceis de trabalhar, consomem menos memoéria e tempo
computacional, além de ja existirem diversos métodos disponiveis a serem utilizados.
No caso de extracdo de caracteristicas do ambiente em aplicacdes de IV, existem casos
onde é importante detectar diferentes cores, como, por exemplo, para identificar sinais
de transito, semaforos ou marcacdes na pista. Nestes casos, devem-se aplicar técnicas

de processamento de imagem colorida.

Ainda nesta fase, é necessario também eliminar ruidos geralmente provenientes de
iluminacdo ruim ou do préprio processo de aquisicio de imagem. Dependendo das
condi¢des do ambiente, estes ruidos podem ser muito significativos e devem, portanto

receber uma atengao especial na fase de pré-processamento da imagem.

Na proxima etapa, segmentac¢do da imagem, a imagem do ambiente é explorada por
meio de métodos computacionais com o objetivo de identificar partes de interesse, tais
como pista, limites da rodovia, outros carros, sinais de transito, etc.. O principal

objetivo é dividir a imagem em area de navegacdo e obstaculos.

O sucesso da segmentacdo de imagem depende fortemente de uma clara
diferenciacdo entre os elementos que se deseja identificar. A identificacdo da pista
pode ser feita por meio de métodos simples caso as marcagdes da mesma estejam bem

definidas e distintas em relagdo ao restante da imagem, o que nem sempre ocorre.

Finalmente, na etapa de identificacdo do ambiente, todos os elementos da imagem
sdo reconhecidos, como o proprio veiculo e demais obstaculos. Este é a etapa mais

dificil, por ndo haver um método tnico que solucione todos os tipos de problemas.
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A.4.2 - Selecao de Casos de Visdao Computacional em IV

O veiculo “Junior” (DARPA, 2008), da Universidade de Stanford, é muito bem
equipado no que compete a sensores, radares e unidades de processamento. As
informacdes obtidas pelos sensores do rob6é sdo transmitidas por meio de suas
interfaces de planejamento e controle, de forma paralela em todos os processadores
envolvidos, o que despende um tempo maximo de 300 ms entre a captura de dados e o
seu tratamento. Existem seis cameras de video instaladas no automoével. Elas sdo
calibradas de modo a projetar as imagens sobre um modelo esférico, a fim de prover,
aos sistemas de percepcdo do veiculo, uma imagem panoramica completa do ambiente

(inclusive da superficie da estrada).

As principais funcbes desse sistema panoramico de cimeras sdo a deteccio de
marcas da pista e a localizagdo de precisdo. Para tal, foi desenvolvido um completo
pipeline de processamento (técnica de hardware que permite que a CPU faga desvios e
procure por outras instrucdes além da proxima a ser executada, de modo a acelerar o
seu processamento), operando em tempo real por meio de uma GPU (Unidade de

Processamento Grafico) onboard.

0 veiculo vencedor do DARPA Urban Challenge 2007 possui uma abordagem na
qual navegar por uma faixa de transito em um ambiente urbano depende das
informacdes passadas pelo subsistema de percepcdo, que identifica os limites da pista
em tempo real. Entdo, é tracada uma curva que representa o centro da pista, devendo
ser, aquela, o caminho a ser seguido pelo veiculo. Para tal, foi desenvolvido um sistema
de planejamento local da movimenta¢do, que gera um conjunto de pequenas
trajetorias. Estas se dispdem a uma pequena distancia a frente do veiculo e a pequenas

distancias laterais em rela¢ido ao centro da pista.

Posteriormente, é usado um algoritmo de geracdo de trajetérias, baseado em
simulacbes de movimento frontais e em um fiel modelo computadorizado de um

automdvel, de forma a predizer o comportamento do veiculo apds a execucdo de
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determinados comandos de movimento. Em seguida, uma série de etapas de

otimizacao segue curso, de modo a diminuir o erro entre a posi¢ao simulada no modelo

e a posicao real do veiculo, por meio de mudangas nos comandos de movimentagao.

Os resultados obtidos dessa etapa de otimizacdo sdo comparados com as
informacbes acerca dos obstaculos existentes na pista, de forma a fazer o veiculo
selecionar a melhor trajetéria a ser seguida. Como a movimentacao ja foi simulada em
um modelo altamente fiel a um veiculo real, os controladores do automével podem

imediatamente executar o percurso da rota selecionada.

A.5 - Modelo Cinematico do Veiculo

0 modelo cinematico do veiculo oferece uma descricdo matematica do movimento sem
considerar as forgas que afetam o veiculo. As equacdes de movimento sdo baseadas

puramente em relagdes geométricas que regem o sistema (RAJAMANI, 2006).

A.5.1 - Representacao da Posicao do Veiculo

Nesta tese, o ambiente em que o veiculo estd inserido é considerado
bidimensional, onde existe apenas movimentagdo no plano horizontal representado
pelos eixos X e Y, como mostra a Figura 44. Para descrever o movimento do veiculo é
necessario um sistema de coordenadas globais onde (X, Y) representa a localizacao do
centro de gravidade do veiculo no ambiente, enquanto { descreve a orientagdo do

veiculo.
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Figura 44 - Representacdo da Posi¢ao do Veiculo

Para a orientac¢do do veiculo em relacdo a esse plano é necessario um sistema
de coordenadas locais onde o eixo x representa a movimentacdo longitudinal do
veiculo, o eixo y representa sua movimentagdo lateral e a origem do sistema de

coordenadas é o centro de gravidade do veiculo.

A.5.2 - Modelo Cinematico Aplicado

Considere um modelo biciclo do veiculo, como mostrado na Figura 45 . No
modelo biciclico, as duas rodas dianteiras, esquerda e direita, sdo representadas por
uma Unica roda no ponto A. Do mesmo modo as rodas traseiras sdo representadas por
uma roda traseira central no ponto B. O angulo da dire¢do para a roda dianteira é
representada por 6. O centro de gravidade do veiculo esta no ponto C. A distincia dos
pontos A e B ao centro de gravidade do veiculo sdo It e I, respectivamente e a distancia

entre eixos do veiculo é L= I + 1.
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Figura 45 - - Modelo Cinematico do Veiculo

Como dito anteriormente, (X, Y) representa a localizacdo do centro de gravidade
do veiculo, enquanto s descreve a orientacao do veiculo. A velocidade no centro de
gravidade do veiculo é denotada por Ve faz um angulo de B com o eixo longitudinal do

veiculo. O angulo 8 é chamado de angulo de deslizamento do veiculo.

A principal consideragdo feita no desenvolvimento do modelo cinematico é que
os vetores velocidade nos pontos A e B estdo na direcdo da orientacdo das rodas
dianteiras e traseiras, respectivamente. Em outras palavras, o vetor velocidade na roda
dianteira faz um angulo & com o eixo longitudinal do veiculo. Isso é equivalente a
assumir que os angulos de escorregamento em ambas as rodas sdo zero. O angulo de
escorregamento numa roda é o angulo entre a direcdo em que a roda aponta e a
direcdo real em que a roda se desloca. Esta é uma suposicio razoavel para o
movimento de baixa velocidade do veiculo, por exemplo, para velocidades inferiores a

5 m/s. A baixas velocidades, a forca lateral gerada sobre o pneus é pequena

(RAJAMANI, 2006).
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Para um pequeno periodo de tempo a velocidade pode ser considerada

constante e o angulo das rodas dianteiras do veiculo se mantém fixos. Nessas
condicdes o veiculo realiza um movimento circular com um raio de curvatura
constante, chamado de curva de estado estacionario (ABE, 2009). O ponto O é o centro
instantaneo de curvatura do veiculo e é definido pela interse¢do das linhas A0 e BO,

que sdo perpendiculares a orientagdo das duas rodas.

0 raio da trajetoéria do veiculo R é definido pelo comprimento da linha OC que
liga o centro de gravidade C ao centro instantdneo de curvatura O. A velocidade no

centro de gravidade é perpendicular a linha OC.

Aplicando a regra dos senos no tridngulo OC4, temos:

sen(d — B sen(Z—§
(5-B) _ sen(5-9) wn
[ R
Da Equagao A.1, temos:
sen(0)cos(B) —sen(B)cos(6)  cos(d) (A2)
Is R '
- : < b
Multiplicando-se os dois lados da Equac¢do A.2 por: c0s(3)
Iy
tan(0)cos(B) —sen(p) = z (A3)
Aplicando-se a regra dos senos no triangulo OCB, temos:
sen(p sen(Z
en() _ sen() "

Iy R

Logo,
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I

sen(p) = E? (A.5)

Aplicando-se a Equagdes A.5 em A.3, temos:

tan(0)cos(B) = % (A.6)

Assumindo-se que o raio da trajetdéria do veiculo muda lentamente, devido a
baixa velocidade do veiculo, entdo a taxa de mudanca da orientacdo do veiculo deve ser

igual a sua velocidade angular (RAJAMANI, 2006).

Portanto,

V

Y= R (A7)

Aplicando a Equagdo A.7 e Equagdo A.6 pode ser reescrita como:
W = i cos(f) tan(d) (A8)

f r
As equacg0es gerais do movimento sdo, portanto, dadas por:

X=Vcos(y+P) (A9)
Y =Vsen(y+p) (A.10)
) = cos(fB) tan(d) (A11)

I+ 1,

0 angulo  pode ser obtido das Equacodes A.3 e A.5:
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B =tan™! (ff:’;f‘r(m(tﬁ)) (A12)

As equagdes obtidas anteriormente representam o modelo cinematico do
veiculo e sdo utilizadas para descrever o movimento no ambiente de simulacdo e na

estimativa feita no algoritmo de controle.
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A.6 - O Projeto Driving4u

A proposta apresentada neste Projeto de Tese de Doutorado é parte de um projeto
de pesquisa mais abrangente do Grupo de Automacdo e Tecnologia da Informacao da
UNIFEI, que recebeu a denominacido Driving4u. O projeto Driving4u tem por objetivo a
estruturacdo de uma plataforma de trabalho para pesquisa e desenvolvimento na area
de IV. Esta plataforma consiste de uma pista para testes e um veiculo equipado com
sistemas de percepcdo e de atuagdo eletrénico, assim como microcomputadores para
aquisicao, tratamento de dados e processamento dos algoritmos de controle utilizando

técnicas de IA.

A pista de testes é um circuito fechado que permite a realizacdo das principais
manobras em situagdes de transito, tais como: parar e sair em cruzamentos,
ultrapassagem de veiculos, manter distancia segura em relacdo a outros veiculos,

estacionar, realizar curvas com angulos diferentes, entre outras.

A Figura 46 apresenta uma foto do veiculo do projeto Driving4u, uma Zafira - GM

automatica, utilizada nos testes reais.

Figura 46 - Veiculo Inteliente - Projeto Driving4u
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O projeto conceitual do veiculo foi concebido prevendo que todos os sistemas

instalados ndo interfiram nas caracteristicas originais do veiculo, ou seja, sistemas
podem ser acoplados ou desacoplados permitindo que o veiculo seja dirigido
normalmente ou controlado pelo sistema inteligente. Portanto o veiculo pode ser
operado de duas formas: manual, onde todos os dados obtidos com a percepc¢do do
ambiente externo e das acdes do motorista sdo armazenados em um banco de dados;
ou automatico, onde dada uma tarefa de navegacao o veiculo recorre ao conhecimento

previamente construido para executa-la.

O sistema de percepg¢do proposto consiste de DGPS, acelerdmetro, giroscépio,
sensores ultrasénicos e laser, assim como medicdo de velocidade do veiculo por meio
dos sensores ja instalados nas rodas. Em uma etapa posterior, o projeto prevé a
utilizacao de técnicas de visdo computacional para navegacao e detecgdo de obstaculos.

A Figura 47 mostra os principais componentes instalados/previstos no projeto.

Beneores; Laser Radares Laser**

Figura 47 - Diagrama de sensores e atuadores no veiculo.

A atuacdo na direcdo do veiculo é realizada por meio da instalagio de um

servomotor na barra de dire¢do permitindo o acionamento eletrébnico dos mesmos.
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Este servomotor pode ser facilmente acoplado ou desacoplado da barra de direcdo. A

mudanca na alavanca de transmissdo automatica para as posicdes “Estacionamento”,
“Dirigir” e “Ré” é implementada por meio de atuador linear elétrico instalado no
mecanismo da alavanca. O freio também é acionado por um atuador linear elétrico
acoplado ao pedal de forma a permitir o acionamento pelo motorista ou de forma
auténoma. Finalmente, a aceleracio é realizada eletronicamente por meio do sistema
Cruise Control do proéprio veiculo que atua diretamente no médulo de controle do

motor.

A diversidade destes elementos junto com o tempo de resposta de cada dispositivo
cria uma dificuldade para o sincronismo das informacbes. Para melhorar a
compatibilidade os sensores foram divididos em clusters de acordo com a finalidade,
importancia e a necessidade de resposta. A Figura 48 mostra o diagrama de dados do
veiculo onde os itens em pontilhado definem o que ainda serd implementado no

projeto.
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