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Abstract. In this paper we propose a new learning architecture for autonomous
vehicle conduction using intelligent agent technologies. The system’s agents
have a set of resources to generate the action policy; vehicle and road character-
istics and a knowledge base that contains the rules of conduction. The agent
perception is guaranteed by a set of sensors, which provides information like
speed, position and brake conditions. The agent main behavior is to execute ac-
tions involving: increase, maintain or decrease the speed. The main focus of this
research is to induce rules of conduction from historical data travel. Such rules
build a classifier that is used to select the actions with the intention to generate
the conduction plain. Experimental results show that the developed architecture
using the classifier proposed increase the efficiency of the autonomous vehicle
conduction.

1 Introducio e Motivacao

O uso de sistemas de aprendizagem é uma alternativa para lidar com varios tipos de
problemas, e.g. ambientes dinamicos [9] [10], controle descentralizado [16], etc. Nos
desenvolvemos e testamos uma arquitetura de aprendizagem usando agentes inteli-
gentes para auxiliar a condugdo de veiculos. Usualmente, os sistemas de previsdo
requerem uma abordagem distribuida e flexivel, de forma que o sistema seja capaz de
se adaptar dinamicamente as mudancas nos dados € do ambiente. Neste contexto,
abordagens baseadas em agentes sdo adequadas para a construcdo de arquiteturas
abertas, distribuidas, flexiveis e heterogéneas, disponibilizando uma variedade de
servigos sem impor uma arquitetura centralizada e fechada a priori. Tal idéia é nossa
principal motivagdo para adotar uma arquitetura baseada em agentes para um condu-
tor eletronico de veiculos. Deste modo, o desenvolvimento incremental do piloto
torna-se mais facil [18]. Algoritmos de aprendizagem de maquina (AM) sdo técnicas
que podem ser usadas para o desenvolvimento de sistemas incrementais [6] [13]. O
agente proposto neste artigo utiliza o resultado do processo de AM, o qual inclui a
extragdo de conhecimento a partir de bases de dados de viagens passadas [7].
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De modo pragmatico, nossos esforgos foram focados na implementagdo de técnicas
de AM para extrair padrdes de conducdo a partir de dados historicos de viagens e
prover o agente com tais padrdes, examinando seu comportamento na conducdo de
um veiculo de um ponto inicial S até um ponto final E, com esfor¢o e consumo otimi-
zados. Os padrdes de conducdo servem como uma politica de a¢do do agente. Uma
politica de acdo representa o comportamento que um condutor possui, por exemplo,
aumentando, mantendo ou reduzindo a velocidade [3]. Para definir uma politica de
acdo, o agente possui um conjunto de recursos, tais como caracteristicas da via e base
de conhecimento contendo regras de condugdo de veiculos. Uma boa politica de agdo
¢ alcangada quando uma viagem ¢é econdmica e segura. Os padrdes de condugdo sdo
representados por um conjunto de regras ordenadas. A interpretagdo e a validagdo dos
padrodes sdo tarefas complexas, devido a dindmica da aplica¢do e a presen¢a de infor-
macdes incompletas.

O desempenho da politica de agdes foi avaliado com um simulador. O comporta-
mento do agente ¢ confrontado com o do condutor humano usando a mesma configu-
racdo no cenario. As regras de condugdo do veiculo foram extraidas de dados histori-
cos usando o algoritmo RIPPER. Assim como o algoritmo C4.5 pode criar um con-
junto de regras a partir de uma arvore de decisdo nao-podada [14][15], o algoritmo
RIPPER (Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction), doravante
chamado de JRip, constrdéi um conjunto de regras que modelam um conjunto de dados
[5]. A seguir, técnicas baseadas em conjuntos de classificadores (Bagging [4] e Boos-
ting [8]) sdo usadas para melhorar o desempenho e reduzir a taxa de erro.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na Se¢@o 2 ¢ descrito conceitos ba-
sicos necessarios para a compreensao do artigo e alguns dos principais trabalhos rela-
cionados. Na Se¢do 3 nés descrevemos a arquitetura proposta e os resultados experi-
mentais sdo apresentados na Se¢do 4. Finalmente, na ultima se¢do algumas conclu-
soes sdo discutidas e perspectivas de trabalhos futuros sao citadas.

2 Veiculos Autonomos e Aprendizagem de Maquina (AM)

Técnicas de AM foram propostas para tratar problemas no qual o controle, a regu-
laridade e a seguranca sdo necessarios. Observamos que os resultados apresentados
por estes trabalhos sdo relacionados a veiculos com caracteristicas diferentes do pro-
posto neste trabalho, considerando, por exemplo, o tamanho, capacidade de transpor-
te, funcionalidade e peso.

Benenson et al. [1] aborda o problema de navegacao autdbnoma de um carro-robo
em um ambiente urbano com varios obstidculos dindmicos. A técnica utilizada no
tratamento do problema reside na concepgao de um agente capaz de perceber e plane-
jar agdes considerando explicitamente a dinamica do veiculo e do ambiente enquanto
¢é capaz de respeitar as restrigdes de seguranga.

Kolski et al. [11] apresentam um sistema hibrido de navegag¢do que combina as
vantagens das abordagens existentes para a condugdo em ambientes estruturados (e.g.,
via) e ambientes ndo estruturados (e.g., estacionamentos). O sistema utiliza faixa de
deteccdo visual para gerar um mapa local, que € processado por um planejador local
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para orientar o veiculo na pista evitando os obsticulos. Quando dirigindo em um
ambiente ndo estruturado, o sistema emprega um mapa e um plano global para gerar
uma trajetoria eficiente para o objetivo desejado. O sistema hibrido € capaz de nave-
gar um carro de passageiros para uma determinada posi¢do, sem depender de estrutu-
ras rodoviarias ou ainda pode fazer uso de tal estrutura quando esta estiver disponivel.

Bertolazzi et al. 2008 [2] conceberam um veiculo autdnomo de tamanho reduzido e
focaram estratégias de controle baseada em um algoritmo de Controle Nao-Linear
(CNL). O CNL ¢ guiado por um sistema de alto nivel, para resolver uma seqiiéncia de
problemas de controle 6timo. O movimento planejado fornece uma seqiiéncia de
pontos de referéncia estabelecidos para o rapido controle interno até que um novo
plano esteja disponivel. O movimento lateral é controlado através do comando de
dire¢do e o movimento longitudinal é controlado por meio do acelerador e freio.

Além do controle e planejamento, uma maneira de resolver esses problemas ¢ em-
pregar técnicas de AM. Na literatura, diferentes algoritmos de aprendizagem foram
propostos. C4.5 [14] ¢é algoritmo bem sucedido, que de modo iterativo constréi uma
arvore de decis@o formada por um conjunto de atributos, onde as folhas apresentam o
valor do atributo (n6 da arvore). Em cada passo do processo de aprendizagem, a arvo-
re € expandida com parti¢des que geram o maior ganho de informag@o. Os ramos sao
adicionados até que todos os registros do conjunto de treinamento sejam classificados
pela arvore gerada.

Para melhorar o desempenho do C4.5 ele pode ser usado um conjunto com meta-
classificadores tais como os métodos Bagging e Boosting. Para cada iteragdo ¢ em {1,
2, ..., T} do Bagging um conjunto de treinamento de tamanho N ¢ gerado por amos-
tragem a partir dos dados originais. Tais conjuntos de treinamento possuem o mesmo
tamanho dos dados originais, mas em alguns casos certas instdncias podem nao per-
tencer a certo conjunto, enquanto que em outros casos, determinadas instancias po-
dem aparecer mais de uma vez no mesmo conjunto. O sistema de aprendizagem gera
um classificador C' para cada amostra e o classificador final C,, ¢ formado agregan-
do os T classificadores. Para classificar uma instancia x, o voto de cada classificador ¢é
armazenado e finalmente a classe com a maioria dos votos € escolhida.

O método Boosting, proposto por [8], mantém um peso para cada instancia x onde,
quanto maior a influéncia da instancia aprendida do classificador C, , maior é o peso
da instancia. Em cada tentativa t em {1, 2, ..., T}, o peso do vetor de caracteristicas é
atualizado para refletir o desempenho do classificador correspondente. O erro e, do
classificador ¢ também medido com base no peso, e consiste na somatoria dos pesos
das instancias classificadas erroneamente. Se o erro de ¢ é superior a 0,5, as tentativas
terminam e 7 ¢ atualizado. Se C; classifica corretamente todas as instancias, entio e, €
0. Caso contrario, o peso do vetor w,,; € gerado pela multiplicagdo dos pesos das
instancias que Ct classifica corretamente pelo fator 5, = e,/( I - ¢,) e entdo, normaliza
w+; de modo que a soma seja 1. O classificador final também usa o classificador
aprendido por votagdo ponderada.

Viarios estudos tém utilizado técnicas de AM para o desenvolvimento de veiculos
ferroviarios inteligentes, cujo objetivo é melhorar a manutengéo e operacao dos veicu-
los, prevendo falhas nos equipamentos. Létourneau et al. [12] discutem o mesmo tema
em problemas com aeronave. Os autores usaram diferentes técnicas, como indugdo de
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arvores de decisdo, aprendizagem baseada em instancia, Naive-Bayes, Regressdo e
Redes Neurais.

Sammut et al. 2007 [17] aplicaram técnicas de AM para criar um conjunto de re-
gras para robds moéveis autonomos em ambientes dindmicos. A entrada do sistema de
aprendizagem ocorreu a partir de dados histéricos do ambiente. Os seguintes métodos
foram utilizados: J48, Bagging e validacdo cruzada.

As técnicas apresentadas anteriormente foram aplicadas em problemas complexos,
pois lidam com grande niimero de variaveis e instancias. Além disso, estender tais
técnicas para problemas do mundo-real ndo ¢ uma trivial, devido a complexidade de
se obter uma completa modelagem do ambiente.

3 Arquitetura de Aprendizagem Proposta

Antes de descrevermos os mddulos da arquitetura proposta, noés apresentamos a des-
cricdo do veiculo. O veiculo ¢ composto por marchas, representadas por um conjunto
de valores discretos M = {1, 2, 3, 4, 5}, onde 1 = muito pouca forga; 2 = pouca forga;
3 = forca média; 4 = forte; 5 = muito forte. A forca de aceleragdao do veiculo ¢é feita
empregando uma marcha.

A arquitetura proposta para um veiculo autonomo (Figura 1) envolve os seguintes
modulos: sensor, atuador, calculador, decisdo, classificadores e refinamento. O modu-
lo sensor captura diferentes pardmetros ao longo da viagem como: posi¢do, velocida-
de e aderéncia. O atuador toma agdes, entre elas: manter, aumentar ou reduzir a velo-
cidade e marcha. O moédulo calculador encapsula os calculos oriundos do modulo
sensor, calcula resisténcias e esfor¢o trator, enriquecendo o conjunto de dados. Os
moédulos classificadores sdo responsaveis por submeter as percepgdes recebidas do
modulo de decisdo ao conjunto de regras dos classificadores, retornando a marcha a
ser aplicada (Classificador A) e a o consumo da ac¢do (Classificador B). O modulo de
refinamento compreende de um conjunto de regras de seguranca, que avaliam as
agoes resultantes do processo de classificagdo.

O modulo de decisdo representa o comportamento principal do agente. Ele recebe
valores lidos dos sensores e gera uma percepcao p. Os valores de p sdo convertidos
em um vetor v, onde cada posicao de v corresponde a um atributo. O vetor v € subme-
tido ao classificador 4, que retorna uma marcha do veiculo pa. Baseado no valor da
marcha sdo calculados os valores da resisténcia, o esforgo trator ¢ o deslocamento
esperado. Tais valores s@o inseridos no vetor u. Se o valor da resisténcia ¢ menor que
o valor do esforgo trator, entdo o estado ¢ gravado no arquivo de /og e a marcha apli-
cada pelo atuador. Caso contrario, a marcha ¢ aumentada. Isto acontece até que o
esforgo trator seja maior que a resisténcia gerada pelo préximo movimento. Se nao é
possivel aumentar a velocidade, entdo a velocidade esperada e a atual devem ser re-
duzidas. O processo ¢ repetido até que seja encontrado um valor de marcha capaz de
mover o veiculo de maneira satisfatoria. A gera¢do do log ¢ feita para promover o
processo de re-aprendizagem, que ndo ¢ tratado neste artigo.

O conhecimento obtido com a aplicagdo da AM é representado por um conjunto de
regras ordenadas. As regras ordenadas sdao obtidas de classificadores gerados com os



Uma Arquitetura de Aprendizagem para a
Conducio Automatica de Veiculos

5

algoritmos/+métodos JRIP, JRIP+Bagging, e JRIP+Boosting, representados na arqui-
tetura pelas camadas Classificador A e Classificador B.
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Fig. 1. Arquitetura de aprendizagem
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A figura 2 apresenta um conjunto de regras ordenadas geradas pelo algoritmo JRip.
A regra R1 ¢ lida da seguinte maneira: “SE <a velocidade do veiculo ¢ menor que 20
km/h> e <a velocidade estimada do veiculo é menor que 30 km/h> entdo <marcha
2>7,

Rl: (VELOCIDADE < 25) AND
(VELOCIDADE ESTIMADA < 30)
=> GEAR=2

R2: (VELOCIDADE ESTIMADA >= 22) AND
(ANGULO DA CURVA <= 503) AND
(RAMPA >= 1.33)
=> GEAR=5

[...]

Fig. 2. Conjunto de regras geradas pelo classificador JRIP

Portanto, tal arquitetura de aprendizagem faz uso de agentes inteligentes, caracte-
risticas dos veiculos e da via. O foco principal € a geragdo de regras para a condugdo
automatica de veiculos, aplicando-as nos agentes para que possam aumentar, reduzir
ou manter a velocidade de um veiculo. Para tal, resultados foram simulados para
validar a arquitetura propostas com os algoritmos/+métodos JRip, JRip+Bagging e
JRip+Boosting proposta.

4 Resultados Experimentais

Nos experimentos foi usado o algoritmo JRip e também os métodos Bagging e Boos-
ting (Ada.Boost.M1). O ambiente usado na simulagdo possui 60 km de via (curvas e
rampas) geradas previamente por meio de levantamento cartografico e com dados
obtidos de viagens reais. Ele ¢ definido por um conjunto de tuplas C = (py, ..., p,).
Cada tupla representa um ponto da via e possui quatro elementos de dados <pr, rc,
vm, km>, onde pr é o percentual de rampa, rc € a curva em metros, vin a velocidade
maxima permitida e km o quilometro. Por exemplo, a tupla <+1.0, 0, 35, 112.0>
especifica que o quilometro 112 da viagem possui uma rampa ascendente com 1 por
cento de inclinag?o, estando em reta e com velocidade maxima de 35 km/h.

De modo a medir o desempenho da solugdo proposta, ndés comparamos a politica
de conducdo do agente com a politica de condugdo do especialista humano. O com-
portamento do agente foi avaliado em duas situagdes: i) total de trocas de marchas; ii)
velocidade praticada.



Uma Arquitetura de Aprendizagem para a
Conducio Automatica de Veiculos 7

Total de trocas de Marchas

Conforme mencionado anteriormente, uma marcha gera um esforgo trator que resulta
em deslocamento. Uma condugdo ¢ considerada boa, quando ocorrem poucas trocas
de marchas. A Figura 3 ilustra a mudanga de marcha gerada pelo especialista humano
(dados historicos), JRip, métodos Bagging e Boosting em intervalos especificos de
velocidade. Podemos observar que o especialista humano realiza troca de marchas de
forma excessiva no decorrer da viagem. Isto ocorre porque as marchas sdo seleciona-
das de maneira empirica, ndo considerando fatores como: velocidade projetada, esfor-
¢o trator, resisténcia, etc.

O agente que utiliza o algoritmo JRip possui a maior quantidade de troca de mar-
chas, 325, enquanto que o condutor humano efetuou 258 trocas. Isto ocorre porque as
regras geradas pelo algoritmo ndo possuem um mecanismo capaz de melhorar a preci-
sdo do classificador. Por outro lado, agentes que utilizam os métodos JRip+Bagging e
JRip+Boosting apresentam menores quantidades de trocas de marchas. Isto ocorre
porque durante a geragdo dos classificadores, varias amostras de dados sdo produzidas
criando classificadores que se complementam.

O método JRip+Bagging apresentou os melhores resultados, 151 trocas. Apesar de
o método JRip+Boosting ter efetuado 302 trocas e tentar se especializar na classifica-
¢do de situagdes especificas, o seu desempenho foi inferior ao método JRip+Bagging,
mostrando que espago de tuplas de treinamento é representativo.
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Fig. 3. Quantidade de trocas de marchas efetuadas

Variacio de Velocidade

Quando uma determinada marcha ¢ aplicada, o veiculo deve ser movido a uma velo-
cidade sem exceder a velocidade méxima permitida (VMP). A VMP ¢ determinada
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por condic¢des de seguranga da rota para uma determinada viagem. Para haver eficién-
cia durante o deslocamento, a velocidade deve ser constante e estar proxima da ma-
xima, otimizando assim o consumo e o tempo de viagem. No entanto, nao ¢ tarefa
trivial estabelecer de maneira precisa tal relagdo (marcha e velocidade) para a condu-
¢do eficiente e segura em diferentes perfis de vias, mesmo para especialistas huma-
nos. Entdo, os classificadores gerados buscam manter a velocidade constante e mais
préxima da méxima possivel.

As Figuras 5-7 mostram que as velocidades praticadas pelos classificadores sao
mais eficientes quando comparadas com as velocidades praticadas pelos condutores
humanos (Figura 4). Isto ocorre porque o sistema tende a aumentar a velocidade,
buscando a VMP. Por outro lado, o condutor humano tende a manter a velocidade
abaixo da VMP. A partir dessa observagao, podemos concluir que o condutor humano
possui dificuldades em prever o efeito exato das agdes, tornando dificil planejar as
trocas de marchas em grandes intervalos de tempo, resultando na quantidade elevada

de troca de marchas.
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Fig. 6. Velocidades praticadas Fig. 7. Velocidades praticadas
pelo método JRip+Bagging pelo método JRip+Boosting

5 Conclusoes e Discussoes

Neste artigo nds apresentamos uma arquitetura de aprendizagem para agentes inte-
ligentes capazes de auxiliar na condug@o automatica de veiculos. Um agente assisten-
te controla a velocidade do veiculo utilizando o conhecimento aprendido a partir de
bases de dados. O principal esfor¢co da pesquisa foi a inducdo de regras de condugdo
de dados de viagens passadas. Foram wusados os algoritmos/+métodos JRip,
JRip+Bagging e JRip+Boosting, empregando dados de viagens anteriores para extrair
padroes de condugdo segura e econdmica.

O método JRip+Bagging € capaz de gerar um comportamento robusto, combinan-
do corretamente a marcha e velocidade. Isto ocorre porque o conjunto de regras indu-
zidas generaliza as a¢cdes de maneira adequada. No entanto, o método JRip+Boosting,
pode gerar regras de conducdo que ndo s@o validas de acordo com a forma de condu-
¢30 humana, gerando em alguns casos politicas ndo satisfatdrias.

Apesar dos resultados iniciais serem encorajadores, estudos adicionais em outras
direg¢des sdo necessarias para responder algumas questdes em aberto, por exemplo: 1)
avaliar o desempenho do agente em situacdes especificas de trechos, onde seria inte-
ressante verificar o desempenho dos classificadores com diferentes variagdes; ii)
alterar o conjunto de atributos usados para a geragdo de classificadores, que podem
tornd-los menos especificos e susceptiveis a influéncia das condi¢des da faixa e; iii)
alterar os parametros dos algoritmos de aprendizagem, tais como o nimero de itera-
¢oes. Tais indicagdes estdo sujeitas a pesquisas futuras.
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