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Resumo—Este trabalho apresenta o controle de navegagéo e
mapeamento de um carro autbnomo por sistema nebuloso
(Fuzzy) que permite o desvio automatico de obstaculos em
ambientes desconhecidos. A estratégia baseia-se em um mapa do
ambiente, que € criado de acordo com a navegacao, para planejar
as trajetdrias através do algoritmo de busca A*. A abordagem
proposta é avaliada em um ambiente virtual, onde o carro
autébnomo deve movimentar-se entre diversos obstaculos.

Palavras-chave — Carro autdénomo, ldgica nebulosa,
mapeamento automatico de obstaculos, algoritmo A*.

I. INTRODUCAO

A autonomia é a capacidade de um veiculo (ou robd)
movimentar-se por um ambiente conhecido, parcialmente
conhecido ou desconhecido, a partir das percepcbes do
ambiente (sensoriamento), de forma a construir 0 mapa
(mapeamento), possibilitando o planejar e replanejar rotas de
forma a atingir um ponto de destino, desviando dos
obstaculos, sem nenhuma interferéncia de algum operador
externo.

A logica nebulosa é uma ferramenta para o
desenvolvimento de estratégias de controle que permite uma
maior  flexibilidade nas regras do controlador, e
consequentemente, permite a implementacéo da capacidade de
autonomia. O modo de operacdo Fuzzy permite diferentes
abordagens, como por exemplo em [1], onde é discutida uma
forma de implementagdo da ldgica nebulosa em sistemas
reconfiguraveis aplicada ao controle de velocidade de cruzeiro
de um carro autbnomo. Outra abordagem semelhante é
apresentada em [2]. A logica nebulosa também pode ser
aplicada para o controle de motores em um carro elétrico
como discutido em [3].

Estratégias para Sistemas Avangados de Assisténcia ao
Motorista (ADAS-Advanced Driving Assistant Systems) séo
também uma aplicacdo adequada para os sistemas nebulosos.
Em [4] € discutida uma abordagem Fuzzy para o ajuste de um
controle PID para o seguimento de pistas em uma autovia. Em
[5] € apresentada uma abordagem para o evitamento de coliséo
(ou atropelamento) de veiculos autbnomos, pela detec¢do de

pedestres. Em [6] é proposta uma abordagem nebulosa para o
controle de cruzeiro de carros autbnomos com aprendizagem
online.

A navegacdo de veiculos em ambientes dindmicos, como
estradas e autovias, é uma tarefa complexa devido a grande
variedade de obstaculos e alteragdes no ambiente que podem
ocorrer (defeitos na pista, falta de sinalizacdo, interagdo com
outros veiculos, passagem de animais ou pedestres, entre
outros). A aplicacdo de sistemas nebulosos € bastante
promissora para essas situagdes, como visto em [7], onde €
apresentada uma abordagem para navegacdo em ambientes
desconhecidos baseada em diferentes tipos de sensores. Em
[8] é apresentada a aplicacdo de sistemas Fuzzy para o
controle distribuido de um veiculo auténomo.

O foco principal deste trabalho é a capacidade de
autonomia de veiculos, que nada mais é que um agente capaz
de extrair as informacbes do meio e se utilizar destas
informagdes para mover-se de maneira eficiente no mundo. O
ramo de aplicacBes destes robds é enorme, podendo ser usados
tanto para fins industriais (AGVs - Veiculos auto guiados),
militares (UAVSs - veiculos aéreos ndo tripulados), exploragéo,
entre outros [9].

Este trabalho propde a aplicacdo de um sistema nebuloso
para o controle da navegacdo de um carro autbnomo inserido
em um ambiente estético, parcialmente observavel (o sistema
de percepcdo ndo tem acesso a todas as informagBes do
ambiente), deterministico, discreto e de agente Gnico. Os
experimentos de validagcdo sdo realizados utilizando um
ambiente de simulacgdo, e um modelo realistico de um veiculo
de passeio dotado com sensores e atuadores disponiveis
comercialmente.

Nas secBes seguintes serdo discutidos os conceitos €
técnicas envolvidos na simulacdo (Se¢do 2), a metodologia
utilizada para o desenvolvimento (Secdo 3), os resultados
obtidos e as conclusdes finais (Secéo 4).

1. VEicULO AUTONOMO

Veiculos autdbnomos podem ter diferentes topologias,
dependendo principalmente da mobilidade e manobrabilidade



necessaria para a aplicagdo. Um carro autbnomo pode ser
considerado como um robd mdvel com diferentes sistemas
para percepcdo do ambiente, com a capacidade de
movimentar-se independente de comandos de um operador
externo. Este veiculo possui um sistema de movimentagao
chamado de geometria de Ackerman, a qual é composta por
quatro rodas, duas fixas e duas direcionais. Uma discussdo
mais profunda sobre esse tipo de topologia pode ser visto em
[10].

A percepcdo do ambiente € realizada por meio de sensores
que realizam a medicdo de grandezas do ambiente. Carros
autdbnomos, tradicionalmente, utilizam-se sensores para
identificacdo de obstaculos (camera, radar, LIDAR-Light
Detection And Ranging, entre outros). Nesse contexto, o
presente trabalho aborda um automdvel sedan tradicional,
modelo Renault Fluence, que foi modelado em um sistema de
experimentacdo virtual V-REP (Virtual Robot
Experimentation Platform), da Coppelia Robotics [11]. No
veiculo foram dispostos quatro sensores radar (ultrassom) de
médio alcance para identificar obstaculos nas laterais
(tradicionalmente utilizado para a mudanca de faixa e
estacionamento automatico). Na parte frontal, foi posicionado
um radar (ultrassom) de longo alcance, para detectar

obstaculos mesmo sob altas velocidades. Na parte traseira,
foram posicionados sensores de estacionamento (ultrassom) e,
em cima do capd, um sensor LIDAR (Hukuyo, que é um
sensor a laser) para identificagdo e mapeamento do ambiente,

como visto na Figura 1.

Figura 1 - Veiculo autbnomo modelo Renault Fluence, e alcance
dos instrumentos de medic&o adicionados.

I11l. NAVEGAGAO E MAPEAMENTO

A autonomia do automével Renault Fluence €
atingida com a implementacdo do conjunto de técnicas
denominado como SLAM (Simultaneous Localization and
Mapping) que permite que a construcao e atualizacdo do mapa
sejam feitas durante a navegagdo do robé (uma discussdo mais
profunda sobre esta abordagem é apresentada em [12]).

O SLAM ¢ um dos problemas mais discutidos na area da
roboética. Esta técnica se refere a como o rob6 ira se portar em
um ambiente desconhecido e como ira constituir o

conhecimento que adquire na medida em que caminha pelo
ambiente. A percep¢do do ambiente é feita por meio de seus
sensores que podem ser classificados quanto a medicdo como:
proprioceptivos (medem as grandezas internas ao veiculo) ou
exteroceptivos (medem informagBes do ambiente). Ainda
podem ser categorizados de acordo com sua forma de medicdo
como: passivos (medem a energia do ambiente) ou ativos
(emitem sua prépria energia) [12]. Esses sensores detectam as
informacdes que o rob0 precisa para gerar seu mapa interno de
navegacdo. A figura 2 representa a estrutura interna de um
sistema de SLAM.

Mapeamento do ambiente

(criagao e atualizagdo do mapa de
conhecimentos)

Percepgao Planejamento da trajetérias

(geragao de trajetérias com base no
conhecimento inserido no mapa)

(observagao do ambiente
para atualizagdo do mapa)

Odometria Navegagao

(medigao do deslocamento

: a (controle dos movimentos para
e orientagédo do veiculo)

seguir a trajetéria planejada)

Figura 2 - Estrutura do Mapeamento e Navegacao Simultaneos
(SLAM).

Os sensores captam as percepgdes do ambiente e enviam
para 0 mecanismo de Mapeamento, responsavel por gerar e
atualizar o mapa de conhecimentos. As informacGes do
ambiente permitem que o robd possa se localizar
(internamente no ambiente) e, assim, deliberar sobre de que
maneira ir4 navegar. Esta estrutura também prevé que um
objeto que ndo estava presente no ambiente possa aparecer em
um segundo momento, onde 0 mapa € atualizado de acordo
com a percepcao atual.

A constante atualizacdo do mapa é requisito da técnica de
SLAM, sendo uma caracteristica primordial, pois, se 0 robh6
navegar em um lugar e adicionar obstaculos a0 mapa, em uma
segunda navegacdo esse obstaculo pode ter sido deslocado e
ndo mais existir conforme especificado no mapa. Neste caso,
se 0 mapa for estético, o robd terd 0 mesmo comportamento de
guando o obstéaculo existia, ocasionando em erros.

A construcdo do mapa de conhecimentos é realizada por
meio de uma estrutura de dados do tipo mapa de custos
(costmap), no qual, o robd define os custos de todos os pontos
presentes no mapa. O mapa de custos € utilizado para
determinar o trajeto de navegacdo (planejamento da trajetéria),
a qual serd o sinal de referéncia para o controlador de
navegagdo. A trajetdria é especificada de acordo com os



custos do mapa, buscando sempre o trajeto de menor custo
[13].

As informacfes inseridas no mapa possuem erros de
posicionamento e tamanho, em virtude dos erros de medicéo e
odometria, os quais interferem diretamente na navegacdo e
podem levar a colisfes. Assim, todo objeto incluso no mapa é
contornado por uma regido de sombreamento, com custos
inferiores ao do obstaculo, que diminuem prioridade da
passagem do veiculo nas regides de imprecisdo. Esta
caracteristica é fundamental em situacdes nas quais o veiculo
precisa passar por areas estreitas e deve avaliar se ele
realmente consegue passar ou ndo naquele espago.

A. Planejamento da trajetéria

Segundo Delling [14], o algoritmo A* busca e encontra,
se possivel, um caminho de menor custo a partir de um
determinado né inicial a um nd objetivo (de um ou mais
objetivos possiveis). Para isso o algoritmo A* percorre um
grafo (mapa) e segue o caminho com menor custo total
esperado, mantendo uma fila de prioridade ordenada de
segmentos de caminho alternativo ao longo do percurso.

O algoritmo A* usa uma funcdo de custo do nd n
(denotado geralmente f (n)) definida pelo custo ja conhecido
,0(n), somado ao custo da estimativa heuristica, h(n), para
determinar a ordem em que a busca visita n6és na arvore. Esta
fungdo de custo é a soma de duas fungdes: f(n) = g(n) + h(n).

Delling [14] também ressalta que h(n) deve ser uma
heuristica admissivel, ou seja, ela ndo deve superestimar o
custo para o destino. Assim, para uma aplicacdo para obtencdo
do menor caminho entre dois pontos, h(n) pode representar a
distincia em linha reta para o objetivo, uma vez que é
fisicamente a menor distancia possivel entre dois pontos ou
nos. Essa também é chamada de distancia euclidiana.

Se a heuristica h satisfaz a condigdo adicional de h(x) <=
d(x, y) + h(y) para cada aresta (x, y) do grafo (em que d indica
0 comprimento dessa borda), h é entdo chamado consistente.
Neste caso, o algoritmo A* pode ser implementado de forma
mais eficiente, a grosso modo, nenhum né precisa ser
processado mais do que uma vez e A* é equivalente a executar
o0 algoritmo de Dijkstra com o custo reduzido d '(x, y) = d (X,

y)-h () +h(y) [10].

O algoritmo A* é responsavel por permitir ao veiculo
autdbnomo planejar o caminho 6timo entre o ponto que ele se
encontra até seu ponto objetivo. Foi feita uma adaptacdo no
algoritmo A* que ao invés de retornar todos os pontos do
caminho 6timo, o algoritmo A* retorna apenas os pontos de
conversdo presentes no caminho 8timo. Foi determinado que
ponto de conversao € um ponto no qual o carro deve fazer uma
curva, o caminho entre dois ponto de conversdo deve ser feito
em linha reta. Por exemplo, se o carro estd no espago (0,0)
(x,y); e deve chegar ao ponto (10,10). O algoritmo A* pode
retornar o seguinte caminho: (0,1), (0,2), (0,3), (0,4), (0,5),
(0,6), (0,7), (0,8), (0,9), (0,10), (1,10), (2,20), (2,10), (4,10),
(5,10), (6,20), (7,10), (8,10),(9,10),(10,10); ao todo s&o vinte
pontos. Com a adaptacdo feita o algoritmo retornara apenas
(0,0), (0,20), (10,10). Desta forma, é possivel determinar que

um linha reta entre os pontos (0,0) e (0,10), e outra linha reta
entre os pontos (0,10), (10,10), e este sera o caminho que o
carro seguira.

B. Navegacéo

Sistemas nebulosos sdo baseados na légica Fuzzy que
possui caracteristicas diferentes da ldgica tradicional. Uma
proposicao logica tradicional tem duas situagGes concretas: é
completamente verdadeiro ou é inteiramente falso. Porém, na
légica fuzzy, uma premissa pode variar entre falso ou
verdadeiro, ou seja, em vez de ser apenas valores 0 ou 1, pode
ocorrer de uma premissa assumir um valor entre 0 e 1. Sendo
possivel acontecer de uma premissa ser parcialmente
verdadeira ou falsas [15].

A correta aplicacdo de um algoritmo baseado na l6gica
Fuzzy depende também do conhecimento que o especialista
(projetista) tem sobre o sistema, ja que as fungGes podem ser
mapeadas por funcdes que sdo subjetivas e ndo probabilisticas.

A particdo de um conjunto Fuzzy atribui graus de
pertinéncia para os elementos deste conjunto. Os dados
utilizados para a criagdo das regras foram gerados com base
em testes feitos na plataforma. Foram testados aspectos como
tempo de frenagem e aceleracdo do veiculo simulado. A partir
destes testes foi criada uma tabela de dados, que serviu de
entrada para a criacdo das regras de inferéncia. Para a criacdo
das regras de inferéncia Fuzzy foram utilizados os conceitos
do algoritmo de Wang Mendel [16].

Este algoritmo de Wang Mendel € utilizado para a extragdo
automatica das regras pertinentes a um Sistema Fuzzy e pode
ser resumido nos seguintes passos:Definir o nimero de termos
linguisticos e particionar o universo de todas as variaveis de
entrada; Criar uma regra Fuzzy para cada elemento do
conjunto de pontos de treinamento;

- Para cada variavel de entrada, selecionar a funcéo de
pertinéncia de maior grau;Calcular o grau de ativacéo
de todas as regras, utilizando um operador
apropriado.

No veiculo autbnomo o sistema Fuzzy tem por objetivo
controlar ndo s6 a velocidade do carro, mas também controlar
a rotacdo das rodas, quando esta se faz necesséria. No total sdo
aplicados trés controladores Fuzzy.
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Figura 3 - Sistema de controle que auxilia a evitar colisdo do
carro com os obstaculos do ambiente.

O primeiro sistema Fuzzy é composto por duas entradas
(distancia e rotacdo das rodas dianteiras) e uma saida
(velocidade). Objetivo deste sistema Fuzzy € garantir que o
carro ndo va colidir com o obstaculo. A Figura 3 ilustra este
sistema. A varidvel de distancia varia entre 5 e 20 metros, a
variavel de rotagdo entre -40° (orientacdo a esquerda) e 40°
(orientagdo & direita) e a saida varia de 15 a 40 m/s. Outro
sistema de controle simples complementa a operacéo e garante
que se o carro estiver a 0.5 metros do obstaculo, é efetuada
uma ré, pois, daquela posicdo ja ndo seria mais possivel
manobrar e evitar o obstaculo.

Sentido
-180° ou 180°

Deslocamento
X [m]

Deslocamento
Y [m]

Figura 4 - Sistema de controle que determina qual a
diferenca entre a orientacdo do carro e a orientacdo do
ponto objetivo.

Quando o carro estd a uma distdncia menor que 5m, o
controle € feito com base nos sensores dianteiros e faz com
gue o carro vire para o lado mais préximo ao ponto desejado.
Este controle determina a diferenca entre a orientacdo que o
carro esta e a orientacdo que ele deveria estar para seguir o
caminho 6timo. A saida é o &ngulo que o carro deve virar para
seguir o caminho desejado e varia de 180°(esquerda) a
180°(direita), como ilustrado na Figura 4.
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Figura 5 - Sistema Fuzzy que supervisionar o giro do
carro, para que o mesmo alcance a orientagao correta para
chegar até o objetivo.

O terceiro sistema de controle Fuzzy (Figura 5) supervisiona o
giro do carro e determina tanto rotacdo das rodas, quanto
velocidade do movimento. Este controle é importante por que
caso 0 carro se encontre em um lugar estreito, a manobra néo
poderéa ser executada em apenas um movimento.

C. Arvore de Deciséo

Arvore de decisdo é a forma mais simples dentre os
modelos de decisdo utilizados, porém é bastante eficaz. Dentre
0s seus principais pontos fortes podem ser destacados a sua
transparéncia e a facilidade de desenvolver as alternativas a
serem escolhidas.

A estrutura de &rvores de decisdo sdo muito parecidas com
a estrutura if-then, uma estrutura muito utilizada em sistemas
especialistas e sistemas de classificagdo [17].

Na entrada de uma arvore de decisdo sdo recebidos
atributos que podem ser continuos ou discretos, entdo, a arvore
chegard a uma decisdo final com base em seus testes. Na
estrutura da arvore, cada no representa um teste diferente e
cada no folha desta arvore representa um valor que sera
retornado caso este no folha seja alcangado.

Na arvore de decisdo cada no representa 0 conhecimento
do especialista que conduz a busca para um de seus nés filhos.
Sendo assim na medida que se desce na arvore a configuracéo
desejada do sistema vai sendo selecionado e desta forma se
escolhe o comportamento desejado[18].

No veiculo autbnomo a arvore de decisdo é utilizada para
selecionar qual grupo de acdes o agente deve tomar, ou seja,
decidir se ele deve apenas seguir o caminho determinado pelo
planejador de trajetoria, desviar de algum obstéculo, ou até
parar e efetuar uma ré caso o espago disponivel ndo seja
suficiente para a manobra.

D. Estudo de caso

O estudo de caso é um automével Renault Fluence que é
colocado em um ambiente virtual com diversos obstaculos.



Como definido pela geometria de Ackerman, apenas as rodas
dianteiras determinam a direcdo, ou seja, as rodas traseiras sdo
livres. Quando o carro precisa fazer uma curva, € necessario
agir somente nas duas rodas da frente. O tamanho do carro é
de aproximadamente 4 metros de comprimento por 2 metros
de largura.

Figura 6 — Automovel autdnomo - Renault Fluence virtual.

O ambiente ¢ um espago fechado de 100m x 100m,
conforme ilustrado na figura 7. Neste espaco foram definidos
caminhos pelos quais o carro pode seguir e também obstaculos
que ele deve desviar. Ao todo sdo quatro obstaculos nos
formatos de cubos com tamanhos variados. Além dos
obstaculos, existem paredes que limitam a passagem do carro.

As pistas laterais (delimitadas pelas paredes) sdo estreitas
para dificultar uma possivel curva que o carro precise fazer.
Essa dificuldade faz com que o controle tenha que ser mais
eficiente, pois, dependendo da velocidade ndo serd possivel
gue o carro consiga virar sem movimenta-se no sentido
contrario (marcha ré) ou manobrar o carro para se adaptar a
curva.

Figura 7 - Um carro que interage neste ambiente, que a principio
ndo é conhecido (mas vai sendo mapeado), que tem como objeto
chegar em um determinado ponto, percorrendo o caminho 6timo
(utiliza-se do algoritmo A* para definir o caminho).

O experimento inicia-se com o automdvel parado em um
determinado ponto e 0 mapa de conhecimentos vazio. Nesse

instante, é designado o ponto objetivo para o carro autbnomo.
A primeira tarefa é realizar o planejamento da trajetdria com
base no mapa de conhecimento, entdo o trajeto é calculado
pelo A* e entdo quando o algoritmo determina os pontos "sub-
objetivos”, o carro comeca a se movimentar pelo caminho
determinado. Os controladores Fuzzy sdo responsaveis por
fazer o carro seguir a trajetoria planejada.

O carro segue 0 caminho 6timo, a0 mesmo tempo atualiza
0 mapa do ambiente. Quando eventualmente encontra um
obstéculo muito prédximo ou sob a trajetoria planejada, a acéo
de controle Fuzzy opera com base nos sensores dianteiros para
que o veiculo desvie dos obstaculos.

A Figura 8 representa 0 mapa do ambiente sendo construido
na medida em que o automével caminha. A area mais clara
representa a posicdo onde o obstaculo foi encontrado;
enquanto a area em cinza representa a inflagdo que o carro tem
de calcular em volta dos obstaculos.

Figura 8 - Ambiente parcialmente mapeado pelo automével com
auxilio do sistema de percepgao.

Quando o obstaculo é superado, o controle indica que o
carro deve voltar a seguir o caminho determinado pelo
planejador de trajetéria, porém o carro pode ndo estar mais
orientado de forma que sd necessite andar em frente. Nesse
instante outro controlador Fuzzy é ativado para corrigir a
orientacdo do veiculo de acordo com a trajetoria desejada
(determinada pelo planejador de trajetdria).

Apos adequar a orientagdo do veiculo ao caminho 6timo, o
carro volta a seguir o caminho determinado pelo planejador de
trajetoria até alcancar seu objetivo. Devido ao tamanho do
carro, foi determinado que o objetivo é qualquer ponto a um
raio de 1 metros do objetivo original (margem de tolerancia).
Esta medida foi tomada, para evitar que o carro fique fazendo
pequenas manobras para estar exatamente no ponto desejado,
esta manobras levavam muito tempo e séo insignificantes uma
vez que o carro ja estava acima do ponto e s estava tentando
alinhar o centro do carro com o ponto objetivo.



O controlador Fuzzy para a correcdo de diregdo, utilizado
de modo iterativo, possibilita o ajuste fino da direcdo
(orientacdo) do veiculo. Ja o Fuzzy que controla a velocidade
do carro em funcédo da distancia dos obstaculos foi importante
para garantir que o carro ndo colida com os objetos.

A correcdo na direcdo do veiculo, ¢ uma dificuldade
intrinseca ao problema, pois, como trata-se de um veiculo de
passeio, qualquer ajuste de direcdo requer movimentacfes
continuas para frente e para tras, até que se atinja o angulo
desejado.

IV. CONSIDERAGOES FINAIS

As simulagdes mostraram que 0 sistema responde de
maneira eficaz. Inicialmente em um ambiente totalmente
desconhecido, dado um ponto objetivo, o robd calcula a rota
6tima, sendo esta uma linha reta. A medida que o rohd
descobre objetos e atualiza o seu mapa de conhecimentos,
quando houver um obstaculo em sua trajetéria a mesma é
recalculada.

O método A* utilizado, apesar de produzir o resultado
esperado, exige relativamente muito tempo computacional,
fazendo com que o carro, na simulag&o, fique parado enquanto
0 planejador de trajetéria encontra o caminho 6timo. Uma
opcédo seria utilizar o algoritmo de Dijkstra, entretanto, para
este caso ele demandaria mais tempo que o algoritmo A*, pois
mesmo que o algoritmo de Dijkstra encontre um caminho,
ainda sim precisaria testar todas as outras possibilidades para
garantir que o caminho encontrado realmente é o melhor
possivel.

Os sistemas de controle nebulosos (Fuzzy) comprovaram a
sua eficiéncia em relacdo ao que era esperado. O controle de
orientacdo para 0 préximo sub-objetivo retornou respostas
validas para qualquer situagdo em que o carro e o objetivo se
encontrassem.

O SLAM utilizado no trabalho também mostrou-se
satisfatdrio na funcdo de mapear o ambiente. O detalhe a ser
destacado neste ponto é que a area de inflagdo no mapeamento
pode interferir de maneira decisiva no desenvolvimento da
trajetdria. No caso deste trabalho foi necessario aumentar a
area de inflagdo para garantir que o automével ndo colidisse
com as quinas presentes no ambiente.

O veiculo autbnomo é capaz de navegar em ambientes
diferentes do proposto, com curvas mais suaves, e pistas
menos estreitas. Além de ambientes diferentes, sugere-se
implementar um controle para tornar a transicdo da dire¢do do
veiculo entre sub-objetivos mais suaves. O algoritmo
desenvolvido neste projeto necessita primeiro chegar ao ponto
destino (ou sub-objetivo) para calcular o préximo trajeto. Uma
melhoria interessante poderia ser que uma vez que o veiculo
detecte que ndo ha mais obstaculos entre a sua posicdo e o
sub-ojetivo, ja poderia comecar a efetuar uma curva na direcao
do préximo sub-objetivo. Isto melhoraria o percurso
principalmente em casos que é necessario virar 90° de um sub-
objetivo a outro.
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