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RESUMO

Com o avango tecnoldgico, os veiculos evoluiram de sistemas puramente mecanicos
para plataformas inteligentes dotadas de sensoriamento embarcado. Embora essa instrumenta-
cdo aumente a inteligéncia e a seguranca veicular, ela também eleva custos, limitando a dis-
seminacdo de tecnologias avancadas. Nesse contexto, Soft Sensors tornam-se uma alternativa
ao inferirem grandezas de interesse a partir de varidveis correlacionadas medidas por sensores
de baixo custo, como € o caso dos Pneus Inteligentes. Neste trabalho, desenvolvem-se Soft
Sensors baseados em modelos NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs)/FIR
(Finite Impulse Response) identificados pelo algoritmo evoluciondrio MGGP (Multigene Ge-
netic Programming) para estimar as forgas Fy, F, e F; nas rodas de um veiculo de passageiro,
utilizando exclusivamente dados de aceleracao provenientes de pneus inteligentes. O problema
foi formulado como MIMO, pois as entradas correspondem as aceleracdes nos trés eixos ao
longo do angulo de rotacdo do pneu e as saidas sdo as trés forgas. As caracteristicas de entrada
foram extraidas na regido do contact patch, organizadas por angulo de rotacdo com resolugao
de 2,5°, avaliando-se trés intervalos (£10°, £20° e +35°), diferentes configuracdes de atrasos
e duas estratégias de treinamento, com os modelos especificos por pneu e os modelos treinados
com 0s quatro pneus simultaneamente (generalizacdo). A validacao contemplou manobras com
diferentes forcas predominantes (reta, Slalom, Double Lane Change, curvas constantes, curvas
com frenagem e direcdo aleatdria), além de um comparativo com modelos de aprendizado de
maquina (LSTM, GRU e MLP) por meio das métricas MAPE e R?. Os resultados indicaram
que o intervalo £10° tende a produzir modelos menos precisos € com maior variancia, en-
quanto +20° e £35° apresentaram desempenho pareado, sugerindo que £20° j4 € suficiente
para a predi¢do das forcas. Observou-se ainda que modelos com apenas um atraso podem re-
duzir a variancia e superar configuragdes com multiplos atrasos. No melhor caso, considerando
as forgas criticas associadas a cada condi¢do de operagdo, os modelos NARX/FIR identificados
via MGGP atingiram MAPE < 12% e R? > 0,80 nessas for¢as predominantes, mantendo de-
sempenho superior ao comparativo com LSTM, GRU e MLP nas condi¢des avaliadas. Quanto
a generalizacao, modelos treinados com dados dos quatro pneus simultaneamente apresentaram
desempenho competitivo frente aos especificos, reforcando a relevancia prética da abordagem
MIMO/generalista. A anélise estrutural evidenciou acoplamentos relevantes entre as forgas,
com recorréncia de termos autorregressivos entre Fy e F;. Por fim, os modelos NARX/FIR via

MGGP superaram LSTM, GRU e MLP nas condi¢des avaliadas, mantendo baixa complexidade



ao utilizar apenas 63 parametros. Assim, os resultados confirmam o potencial de pneus inteli-
gentes € do MGGP para a estimagdo de grandezas dinamicas, com implicacdes para sistemas

veiculares mais acessiveis, redundantes e seguros.

Palavras-chave: veiculos autdnomos; sistemas inteligentes; dinamica veicular; pneu inteligente;

mggp.



ABSTRACT

With technological advancement, vehicles have evolved from purely mechanical sys-
tems to intelligent platforms equipped with embedded sensing. Although this instrumentation
increases vehicle intelligence and safety, it also raises costs, limiting the dissemination of ad-
vanced technologies. In this context, Soft Sensors become an alternative by inferring quantities
of interest from correlated variables measured by low-cost sensors, as is the case with Intelli-
gent Tires. In this work, we develop Soft Sensors based on NARX (Nonlinear AutoRegressive
with eXogenous inputs)/FIR (Finite Impulse Response) models identified by the evolutionary
algorithm MGGP (Multigene Genetic Programming) to estimate the forces Fy, Fy and F; on the
wheels of a passenger vehicle, using exclusively acceleration data from intelligent tires. The
problem was formulated as MIMO, since the inputs correspond to the accelerations in the th-
ree axes along the tire rotation angle and the outputs are the three forces. The input features
were extracted in the contact patch region, organized by rotation angle with a resolution of
2.5°, evaluating three intervals (10°, £20° and £35°), different delay configurations and two
training strategies, with tire-specific models and models trained with all four tires simultane-
ously (generalization). The validation included maneuvers with different predominant forces
(straight line, Slalom, Double Lane Change, constant cornering, cornering with braking and
random steering), in addition to a comparison with machine learning models (LSTM, GRU and
MLP) using the MAPE and R? metrics. The results indicated that the +10° interval tends to
produce less accurate models with higher variance, while +20° and +-35° showed paired perfor-
mance, suggesting that +20° is already sufficient for force prediction. It was also observed that
models with only one delay can reduce variance and outperform configurations with multiple
delays. In the best case, considering the critical forces associated with each operating condition,
the NARX/FIR models identified via MGGP achieved MAPE < 12% and R? > 0.80 for these
predominant forces, maintaining superior performance compared to LSTM, GRU and MLP un-
der the evaluated conditions. Regarding generalization, models trained with data from all four
tires simultaneously showed competitive performance compared to specific ones, reinforcing
the practical relevance of the MIMO/generalist approach. Structural analysis revealed relevant
couplings between forces, with recurrence of autoregressive terms between F), and F;. Finally,
the NARX/FIR models via MGGP outperformed LSTM, GRU and MLP under the evaluated

conditions, maintaining low complexity by using only 63 parameters. Thus, the results confirm



the potential of intelligent tires and MGGP for estimating dynamic quantities, with implications

for more accessible, redundant and safe vehicle systems.

Keywords: autonomous vehicles, intelligent systems; vehicle dynamics; intelligent tire; mggp.



INDICADORES DE IMPACTO

O desenvolvimento do presente trabalho gera impactos significativos em diversas dreas, abran-
gendo os ambitos tecnoldgico, econdmico, social e ambiental, alinhando-se diretamente a obje-
tivos de desenvolvimento sustentdvel estabelecidos pela Organizacao das Nagdes Unidas (ONU).
No dominio tecnoldgico, o desenvolvimento de soft-sensors pode conduzir a otimizacao da es-
timativa de estados de elevada importancia em veiculos inteligentes, tais como as velocidades
laterais e longitudinais, o angulo de deriva, entre outros, contribuindo para o fortalecimento da
inovacao e da infraestrutura tecnoldgica no setor automotivo, em consonancia com o Objetivo
de Desenvolvimento Sustentdvel 9 (Industria, Inovacao e Infraestrutura). A utilizacdo de pneus
inteligentes possibilita a captura de grandezas fisicas por meio de sensores de baixo custo, como
os acelerometros, permitindo a modelagem de soft-sensors com um sensoreamento mais econo-
mico. Nesse contexto, os soft-sensors também apresentam a capacidade de atuar como sistemas
redundantes, contribuindo para o aumento da seguranca veicular em circunstincias de falha do
sensor fisico. A melhoria das previsdes sobre estados criticos pode resultar na diminui¢io de
acidentes, colaborando para o aumento da segurancga rodovidria e para a preservacao da vida hu-
mana, em alinhamento com o Objetivo de Desenvolvimento Sustentdvel 3 (Satide e Bem-Estar).
Ademais, a redu¢do da dependéncia de sensores de alto custo pode resultar na diminui¢ido do
custo dos veiculos inteligentes e em uma maior acessibilidade a essas tecnologias por parte da
populacdo de baixa renda, contribuindo para a reducdo das desigualdades no acesso a inovagao
tecnolégica, em conformidade com o Objetivo de Desenvolvimento Sustentdvel 10 (Redugdo
das Desigualdades). Por fim, a utilizag¢do de soft-sensors para a estimacao mais precisa de esta-
dos dinamicos permite aprimorar o controle veicular, contribuindo para a reducao das emissoes
de di6éxido de carbono e para o aumento do desempenho energético do veiculo, em consonancia

com o Objetivo de Desenvolvimento Sustentdvel 13 (A¢do Contra a Mudanca Global do Clima).



IMPACT INDICATORS

The development of this work generates significant impacts across multiple areas, encompas-
sing the technological, economic, social, and environmental domains, and is directly aligned
with the Sustainable Development Goals established by the United Nations (UN). In the tech-
nological domain, the development of soft sensors can lead to the optimization of the estimation
of highly relevant states in intelligent vehicles, such as lateral and longitudinal velocities, the
sideslip angle, among others, thereby contributing to the strengthening of innovation and tech-
nological infrastructure in the automotive sector, in accordance with Sustainable Development
Goal 9 (Industry, Innovation and Infrastructure). The use of intelligent tires enables the ac-
quisition of physical quantities through low-cost sensors, such as accelerometers, allowing the
modeling of soft sensors with more economical sensing architectures. In this context, soft sen-
sors also have the capability to operate as redundant systems, contributing to increased vehicle
safety in situations where physical sensors fail. Improved prediction of critical states may re-
sult in a reduction in accidents, thereby enhancing road safety and preserving human life, in
alignment with Sustainable Development Goal 3 (Good Health and Well-Being). Furthermore,
reducing reliance on high-cost sensors may lead to a decrease in the overall cost of intelligent
vehicles and increased accessibility of these technologies for low-income populations, contri-
buting to the reduction of inequalities in access to technological innovation, in accordance with
Sustainable Development Goal 10 (Reduced Inequalities). Finally, the use of soft sensors for
more accurate estimation of dynamic states enables improved vehicle control, contributing to
the reduction of carbon dioxide emissions and to enhanced vehicle energy efficiency, in line

with Sustainable Development Goal 13 (Climate Action).
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1 INTRODUCAO

A medida que a humanidade avanca, o desenvolvimento tecnoldgico também cresce e
se expande, possibilitando a integracao de tecnologias onde antes nao se via, como os veiculos.
Enquanto as primeiras versdes de automoveis eram dominantemente mecanicos, € visto cada
vez mais a aplicacdo de eletronica embarcada com a adi¢do de sensores nos automdveis. Esse
movimento nao € apenas uma tendéncia de mercado, ele representa uma mudanga na prépria
forma como o veiculo percebe o ambiente e responde a ele, tornando o sensoriamento uma base
para aumentar a seguranca, o desempenho e a capacidade de decisdo em situacdes criticas.

O sensoriamento veicular permite a adicdo de inteligéncia, posteriormente trazendo ni-
veis de autonomia a0 mesmo. A norma SAE (Society of Automotive Engineers) J3016 esta-
belece seis categorias para a definicdo de veiculos autdonomos (Williams, 2021). Segundo a
presente norma, os trés primeiros niveis de autonomia veicular se enquadram como ADAS (Ad-
vanced Driver-Assistance Systems) (Greenwood; Lenneman; Baldwin, 2022). Do quarto ao
ultimo nivel, o veiculo adquire a capacidade de operar de forma autdbnoma, tornando-se inteira-
mente independente de interven¢do humana no dltimo nivel. Em todos os casos, sdo presentes
os niveis de tecnologia apropriados para o auxilio ao motorista ou autonomia veicular, incluindo
o sensoriamento do veiculo. Por um lado, aumentar o grau de instrumentacido do veiculo para
a captacdo de grandezas fisicas reflete no aumento da inteligéncia veicular. Porém, isso tam-
bém implica no aumento do custo do veiculo. Existem sensores demasiadamente caros que, ao
utiliza-los, se torna invidvel o acesso desses veiculos para pessoas que ndo possuem alto po-
der aquisitivo. Uma alternativa para contornar a dependéncia desses sensores de alto custo € o
desenvolvimento de Sensor Virtual (Soft Sensors) a partir da modelagem de sistemas.

A modelagem de sistemas constitui uma atividade realizada em diversas dreas, dada a
sua pertinéncia no desenvolvimento de aplica¢des que abrangem desde simuladores até projetos
de controle para sistemas reais por meio de dados ou amostras (Schweiger et al., 2020). A mo-
delagem de sistemas pode ser obtida por meio de suas entradas e saidas, designada “Modelagem
Caixa Preta”, ou “Identificagao de Sistemas” (Aguirre, 2015). A obtencao do modelo permite a
andlise do comportamento do sistema em situacdes adversas sem comprometer o sistema fisico
real, além da realizacdo de estudos aprofundados sobre o mesmo. De maneira geral, é possivel

obter a modelagem de um sistema a partir cinco passos: a aquisi¢do de dados por meio de tes-
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tes dinamicos, a selecdo da representacdo do modelo, a escolha da estrutura, a estimagdo dos
parametros e a subsequente validacdo dos mesmos (Aguirre, 2015).

Dentro dos estudos sobre modelagem de sistemas, existem os Soft Sensors. Estes sen-
sores virtuais partem da premissa que € possivel inferir grandezas fisicas indiretamente. Nesse
contexto, a utilizacdo de um sensor de alto custo pode ser substituida por sensores de menor
custo para outras varidveis que possuem correlacio com a varidvel desejada, sendo possivel
assim utiliz4-las para a modelagem. Com isso, os Soft Sensors trazem diversos beneficios e uti-
lidades. Eles podem ser utilizados para a reducao de custos, dado a ndo necessidade de sensores
caros, conforme dito anteriormente. No caso ainda da presenca do sensor que infere direta-
mente a grandeza desejada, os Soft Sensors podem funcionar como um sistema redundante e
deteccao de falhas do sensor principal, tendo em vista que o sensor virtual continuard a fornecer
informacodes para o sistema até mesmo quando o sensor principal ndo funciona.

Entre todas as fontes de informagao disponiveis em um veiculo, a regido de contato
pneu-solo € particularmente estratégica, pois concentra sinais diretamente associados ao atrito,
as forcas transmitidas ao veiculo e, consequentemente, a sua estabilidade e segurancga dinamica.
E nesse ponto que os Pneus Inteligentes passam a ter um papel particularmente atrativo.

O sensoriamento do veiculo, conforme discorrido anteriormente, atualmente acontece
até mesmo nos pneus, denominando-os assim como Pneus Inteligentes. Os Pneus Inteligentes
representam uma vertente do sensoriamento que permite a obtencdo de leituras de grandezas
fisicas relevantes a partir de sensores de baixo custo como o acelerdmetro, o sensor PVDF
(Polyvinylidene Fluoride), entre outros. A depender do tipo do sensor acoplado internamente
aos pneus, € possivel obter leituras de aceleragdes, rotagdes, deformagdes do pneu, entre outras
grandezas. Dado a disponibilidade das informag¢des pneu-solo advindas dos Pneus Inteligen-
tes, possibilita-se e se faz ttil a concepcao dos Soft Sensors, principalmente quando se deseja
explorar a dindmica do contato pneu-solo sem depender de instrumentacio custosa. Pneus inte-
ligentes j4 estdo inseridos no mercado como produtos dispostos ao uso por diversas empresas,
como as renomadas Pirelli, Continental, entre outras, o que refor¢a o potencial pratico e a rele-
vancia do tema para aplicagdes reais.

Na engenharia de maneira geral, hd um elevado nimero de sistemas que apresentam
caracteristicas nao lineares atribuidas em sua dindmica, podendo ou nao utilizar as proprias
saidas atrasadas como entradas (termos autorregressivos) para as novas predicdes. Nestes ca-

sos onde utiliza as préprias saidas atrasadas juntamente com as varidveis externas, os modelos
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NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs) podem constituir uma opcao inte-
ressante para a modelagem destes sistemas e concepg¢ao dos Soft Sensors (Castro, 2021). Caso
nao seja utilizado termos autorregressivos, pode-se obter assim a modelagem de Soft Sensors a
partir dos modelos FIR (Finite Impulse Response) baseado apenas nas varidveis externas. Com
o intuito de identificar modelos sob a perspectiva de menor custo e complexidade computa-
cional, os modelos NARX polinomiais, construidos a partir do algoritmo MGGP (Multigene
Genetic Programming), sdo merecedores de destaque (Derner et al., 2020). O MGGP é um
algoritmo que evolui as capacidades da PG (Programacdo Genética) para construir equacdes
denominadas como programas, sendo bastante utilizado em problemas de regressdao simbdlica
(Gandomi; Alavi, 2012). Ambos os algoritmos citados sdo classificados como AE (Algoritmos
Evoluciondrios), os quais sdo fundamentados nos conceitos da evolucdo das espécies, assim
como descritos por Charles Darwin, visando identificar o individuo mais apto para resolver um
problema especifico, dado que um individuo codifica uma soluc¢ao candidata ao problema. Os
modelos de aprendizagem de maquina, como as redes LSTM (Long Short-Term Memory), GRU
(Gated Recurrent Unit) e MLP (Multi-Layer Perceptron), evidenciam também aptidao para a
modelagem de sistemas devido as suas capacidades de capturar dindmicas dos dados. A solu-
cdo apresentada nestes casos, contudo, ndo apresenta o mesmo nivel de interpretabilidade do
modelo polinomial NARX.

Em veiculos inteligentes, sistemas com respostas rapidas sdo priorizados, tendo em vista
que uma atuagdo tardia em circunstancias especificas pode resultar em riscos materiais, como
acidentes, e, no pior dos casos, colocar em risco a vida humana. As forcas longitudinais (Fy),
laterais (Fy) e verticais (F7) das rodas do veiculo, constituem grandezas de interesse que podem
ser alvo de controle e atuacdo dos sistemas inteligentes, para evitar a ocorréncia de tais situagoes
de risco e acidentes. Nesse sentido, a aplicacdo de modelos estimativos como os Soft Sensors
pode revelar-se de grande utilidade quando se deseja redundancia da leitura de determinada
grandeza fisica (feita diretamente pelo sensor fisico, e indiretamente pelo sensor virtual), ou até

mesmo a auséncia do sensor de alto custo para a inferéncia direta de tais grandezas.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho € desenvolver Soft Sensors capazes de inferir as for-
cas longitudinal (F}), lateral (F)) e vertical (F7) dos pneus de um veiculo de passageiro, a partir
de leituras do acelerdmetro dos Pneus Inteligentes. O desenvolvimento desses Soft Sensors
seré realizado utilizando o algoritmo evolucionario MGGP (Multigene Genetic Programming),
visando modelos NARX/FIR interpretaveis.

Com isso, o estudo em questdo investiga o desempenho dos sensores virtuais em inferir
sobre as forcas atuantes em cada um dos pneus do veiculo e em diferentes condi¢des de operacao
onde as forcas predominantes que atuam no pneu variam, utilizando apenas as medicdes das

aceleragdes no Pneu Inteligente.

1.1.2 Objetivos Especificos

* Analisar o efeito da variacdo do intervalo utilizado para extrair as caracteristicas, a par-
tir do contact patch variando entre £10°, +£20° e +35°, no desempenho dos modelos

gerados pelo MGGP.

* Analisar o efeito do nimero de atrasos permitido para as varidveis de entrada do modelo

gerado pelo MGGP no desempenho da predi¢do das forgas.

* Comparar os modelos gerados pelo MGGP especificos por pneu e o modelo gerado pelo

MGGP para atuar em qualquer um dos quatro pneus.

* Comparar os modelos gerados pelo MGGP com outras técnicas para desenvolvimento de

Soft Sensors baseadas em aprendizado de maquinas, como as redes LSTM, GRU e MLP.

* Analisar o nivel de importancia das aceleragdes por dngulo de rotacdo do pneu com base

na utilizacdo pelos modelos.
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1.2 Contribuicoes Do Trabalho

A contribuicdo deste trabalho vem em vista de demonstrar a capacidade da modelagem
indireta das dinamicas das forcas das rodas, construindo assim os Soft Sensors, e utilizando
exclusivamente as aceleracoes do Pneu Inteligente. O trabalho demonstra, portanto, o potencial
existente nos Pneus Inteligentes para obter-se as caracteristicas ligada as for¢cas por meio de um
sensor de baixo custo, como o acelerOmetro.

A contribui¢do se estende ao modelar ndo apenas uma das forcas, mas contemplando as
forgas lateral, longitudinal e vertical simultaneamente na modelagem. Trabalhos anteriores ou
se limitam a estudar apenas uma das for¢as, como também abordam a modelagem em poucas
condicdes de operacdo veicular. Ao abranger o estudo em seis condicdes de operacdes do vei-

culo que variam entre si sobre as forgas criticas existentes, o trabalho também recebe destaque.

1.3 Organizacao

A presente dissertacdo encontra-se estruturada em cinco se¢oes, organizados da seguinte
forma: a secdo 2 aborda o Referencial Tedrico, apresentando a fundamentacao tedrica necessa-
ria e abrangente para o trabalho. Na se¢do 3, sdo apresentados os Materiais e Métodos utiliza-
dos, abordando-se, por conseguinte, o banco de dados, os algoritmos e o pré-processamento a
realizar. A secdo 4 visa demonstrar os resultados obtidos aplicando-se a metodologia descrita

anteriormente. Na sec@o 5 sdo apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo, sdo apresentados conceitos fundamentais pertinentes a pesquisa. Inici-
almente, abordam-se veiculos inteligentes, com foco em sistemas ADAS (Advanced Driver-
Assistance Systems), em técnicas de sensoriamento para niveis de automacgao superiores € em
dindmica veicular. No ambito dos veiculos inteligentes, discute-se também o conceito e as
aplicacdes de pneus inteligentes, incluindo versdes ja em producao oferecidas por grandes fa-
bricantes. Em seguida, sio revisados modelos de aprendizado de mdquina comumente empre-
gados na identificacdo de sistemas e no desenvolvimento de Soft Sensors. Posteriormente, sao
discutidas abordagens para a modelagem de sistemas dinamicos, destacando-se a utilidade de
algoritmos de computagdo evoluciondria nesse contexto, em especial o algoritmo MGGP. Por
fim, apresentam-se as métricas de avaliagd@o tipicamente utilizadas na modelagem de sistemas,

bem como uma revisao de trabalhos relacionados a tematica.

2.1 Veiculos Inteligentes e Autonomia Veicular

No dominio dos veiculos, a autonomia é compreendida como a capacidade de realizar
acoes que nao dependem da intervencdo do condutor (Faisal et al., 2019). Estas acOes incluem
a percepgao, realizada por meio do sensoriamento, a tomada de decisdo, processada pelos sis-
temas inteligentes, e a atuacdo direta com base em critérios técnicos, que podem ter em vista a
seguranga, a eficiéncia, a conformidade legal ou a ética. A complexidade destes sistemas varia
significativamente em funcao da aplicagdo. Em casos mais elementares, como os robos aspi-
radores, a autonomia esta limitada a navegacao em ambientes controlados, evitando obsticulos
estaticos por meio de sensores basicos. Em aplicacdes complexas, como os carros autdnomos, €
necessdario que o veiculo processe uma elevada quantidade de dados em tempo real, incluindo o
estado de seméforos e placas de transito, pedestres, outros veiculos e eventos imprevisiveis, de
modo a garantir um controle seguro da direcao, velocidade e frenagem, mantendo a conducdo
do veiculo dentro das conformidades. Dessa forma, a base para a autonomia veicular é o sen-
soriamento, consequentemente, veiculos inteligentes. A autonomia plena estd presente apenas
nos niveis mais elevados de classificacao de veiculos autdonomos, conforme estabelecido pela
norma SAE (Society of Automotive Engineers) 13016 (Williams, 2021). Em niveis inferiores,

as autonomias encontram-se enquadradas no ambito dos ADAS (Advanced Driver-Assistance
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Systems) (Greenwood; Lenneman; Baldwin, 2022). Dessa forma, é entendido que todo veiculo
autdbnomo € um veiculo inteligente, porém, nem todo veiculo inteligente € classificado como
um veiculo autdénomo.

A norma SAE J3016 estabelece seis niveis de autonomia que um veiculo pode atingir,
conforme ilustrado na Figura 2.1. Em conformidade com o nivel 0 de autonomia, o veiculo ndo
exibe qualquer capacidade de se controlar sem a interven¢do humana. No entanto, apresenta a
aptiddo para notificar o condutor por meio de sinais sonoros ou visuais. No primeiro nivel, o
veiculo adquire a capacidade de executar funcdes de controle, embora se restrinja a uma dnica
variavel por vez. Exemplos podem ser a dire¢do do veiculo ou o sistema de frenagem, visando
a correcao e prevencdo de situacdes indesejadas. No segundo nivel de autonomia veicular, o
veiculo adquire a capacidade de controlar mais de um atuador de forma simultanea. Desta
forma, os veiculos que se enquadrem em algum dos trés niveis iniciais exigirdo naturalmente
a presenga e a acdo do condutor. No grau de autonomia 3, o veiculo adquire a capacidade
de condug¢do autdbnoma propria, embora, em circunstancias desfavoraveis, continue a depender
da intervencdo do condutor. Em suma, neste patamar de autonomia, o veiculo encontra-se
limitado a conducdo autdbnoma apenas em circunstancias convencionais de funcionamento. O
nivel 4 representa um nivel de autonomia do veiculo que é considerado autdbnomo pleno, ou
seja, deixa de ser necessdria a interven¢do humana para a sua condugdo. As limitacdes do
veiculo em questdo estdo associadas as suas aplicagdes, que se restringem a viagens em dreas
urbanas a baixa velocidade. Estas viagens apresentam um risco consideravelmente reduzido.
No grau de autonomia veicular nivel 5, o veiculo estd apto a conduzir-se de forma autdonoma
em quaisquer circunstncias e situacdes de trafego. E esperado que para o avango do nivel
de autonomia seja exigida também uma infraestrutura maior para seu desenvolvimento, € mais
sistemas inteligentes presentes nos veiculos. Para que seja possivel atingir um elevado grau de
autonomia, os veiculos passam a dispor de tecnologias como os sensores LiDAR, os radares,
as cameras e os ultrassons, que atuam diretamente na captacdo de grandezas fisicas relevantes
para o controle dos veiculos (Yeong et al., 2021; Vargas et al., 2021).

A complexidade do problema justifica a necessidade de estudos aprofundados, incluindo
a compreensao das grandezas fisicas relevantes e a identificagdo dos sensores necessarios para
a sua integracdo no veiculo, de modo a garantir a obten¢do de leituras da varidvel de interesse
ocasionando na inteligéncia veicular. Dada a necessidade de intervencdes rapidas no veiculo,

€ necessario um processamento computacional eficiente. Desta forma, um sistema inteligente
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com componentes mais robustos reflete-se numa capacidade computacional superior. No en-
tanto, esta maior robustez implica um custo mais elevado. Num segundo momento, serd ne-
cessario procurar uma solu¢do que implique um menor dispéndio computacional. Para tal, a
utilizacdo de modelos que processem as informagdes adquiridas de forma mais facil constituird
uma alternativa vidvel.

Os veiculos inteligentes ainda podem se deparar com um dilema. Quanto maior for a
inteligéncia empregada no veiculo, maior a necessidade de instrumentagdo e sensoriamento.
Consequentemente, a medida que se aumenta a inteligéncia no veiculo, também aumenta seu
custo. Uma alternativa para isso € a inferéncia indireta de grandezas fisicas, obtendo leitura
de outras grandezas com sensores de menor custo. Visando isso, os Soft Sensors novamente

aparecem como uma solugao.

SAE J3016™ LEVELS OF DRIVING AUTOMATION™

INTERNATIONAL. Learn more here: sae.org/standards/content/j3016_202104
Copyright © 2021 SAE ‘national e summary € ay b ely copied and distributed AS-IS provided that SAE Internatior knowledged as tf ource of the col
SAE SAE SAE SAE SAE SAE
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Whhat do«_es ’:Re you are not steering “the driver’s seat”
uman in the
river’ . w
dha\\lli tsosgg; You must constantly supervise these support features; When the feature These automated driving features
: you must steer, brake or accelerate as needed to requests, will not require you to take
maintain safety you must drive over driving
These are driver support features These are automated driving features
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Figura 2.1 — Niveis de Autonomia Veicular
(SAE International, 2021)
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2.1.1 Sistemas Avancados de Assisténcia ao Motorista - ADAS

O termo ADAS (Advanced Driver-Assistance Systems) refere-se a sistemas inteligen-
tes embarcados em veiculos, cujo proposito é aumentar a seguranga e proporcionar melhores
condicdes de condugdo, entre outros beneficios (Tigadi et al., 2016). Atualmente, é possivel
identificar diversas tecnologias que se inserem no dominio dos ADAS. Entre estas, destacam-
se 0 ABS (Anti-lock Braking System), ESP (Electronic Stability Program), AEB (Autonomous
Emergency Braking), LKA (Lane Keeping Assist), entre muitas outras.

O ABS (Anti-lock Braking System) € um dos sistemas embarcados mais conhecidos que
auxilia na condugdo dos veiculos. Este sistema € responsdvel por atuar em momentos em que
ha uma frenagem brusca do veiculo realizada pelo piloto. Quando os sensores responsaveis
detectam essa situacdo, o ABS intervém nos freios, evitando que as rodas travem e, conse-
quentemente, que o veiculo derrape na pista. A Figura 2.2 demonstra o efeito do ABS em um

veiculo.

Figura 2.2 — Efeito do Sistema ABS em um Veiculo
Fonte: Do Autor (2026).

No que diz respeito ao controle de estabilidade do veiculo, tem-se como exemplo o
sistema ESP (Electronic Stability Program). Em circunstancias de emergéncia, nas quais se
torna necessdrio executar movimentos bruscos com o veiculo, como, por exemplo, evitar a
colisdo com um objeto inesperado na pista, as for¢as atuantes no automével podem ocasionar a
derrapagem ou, no pior dos cendrios, o capotamento. Deste modo, o ESP atua ao reconhecer a

derrapagem do veiculo, acionando os freios de forma independente para controlar a situacdo e
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evitar a continuidade da derrapagem. A Rear-Wheel Steering representa uma solucao adicional
para a estabilidade dos veiculos. A Figura 2.3 ilustra a atuacdo de um veiculo com o sistema

ESP.

Figura 2.3 — Efeito do Sistema ESP em um Veiculo
Fonte: Do Autor (2026).

Existem ainda sistemas embarcados que se encontram instalados em automoveis e que
efetuam atualizacOes de forma mais ativa, como o AEB (Autonomous Emergency Braking) e
o LKA (Lane Keeping Assist). O AEB, conforme o seu nome indica, atua na frenagem do
veiculo de forma automadtica, sem necessidade de intervencao por parte do condutor. O sistema
de seguranca € ativado quando os sensores detectam a possibilidade iminente de colisdao entre
o veiculo e um objeto a sua frente, evitando-a. A Figura 2.4 mostra o funcionamento desse

sistema.

Figura 2.4 — Efeito do Sistema AEB em um Veiculo
Fonte: Do Autor (2026).

Assim como o AEB, o LKA opera de forma independente do condutor. A funcio do
sistema € a de prevenir que o condutor desvie da faixa na autoestrada, corrigindo automatica-

mente a direcdo do veiculo e garantindo uma condugdo segura. Todos esses exemplos citados
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anteriormente demonstram o quao benéfico € a presenca de sensores, assim como demonstram a
sua utilidade em sistemas inteligentes nos veiculos, capturando varidveis de interesse. A Figura

2.5 demonstra a atuagao do LKA em um veiculo.

Figura 2.5 — Atuacdo do Sistema LKA em um Veiculo
Fonte: Do Autor (2026).

Outro sistema conhecido no contexto veicular é o ACC (Adaptive Cruise Control), con-
forme € mostrado na Figura 2.6. Esse sistema permite um controle inteligente de velocidade,
mantendo uma distancia constante do veiculo da frente. Para isso, o sistema ACC coordena
tanto a frenagem quanto a aceleracdo do veiculo. Caso ndo haja um veiculo a frente, ele apenas
mantém uma velocidade constante no veiculo. Para a deteccdo do veiculo a frente o sistema

ACC pode fazer uso de sensores como o LiDAR (Xiao; Gao, 2010).

Figura 2.6 — Adaptative Cruise Control
Fonte: Do Autor (2026).

Quando o veiculo estd iniciando sua locomog¢ao sobre condicdes de inclinagdo, ou até
mesmo em pistas de baixo atrito, pode ocorrer a sua derrapagem longitudinal. Para evitar essa
eventualidade, existe entdo o TCS (Traction Control System), conforme apresentado na Figura
2.7. Dessa forma, o TCS atua em situacdes criticas, evitando a derrapagem das rodas do veiculo

ao realizar o controle de tracdo durante a aceleracdo, garantindo assim a sua estabilidade. Em
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condicdes onde o veiculo ja estd em deslocamento e se depara com uma condi¢do adversa na
pista, como uma poca de dgua, o TCS pode atuar evitando a derrapagem do veiculo, devido a

mudanca da pista.

Figura 2.7 — Traction Control System
Fonte: Do Autor (2026).

Buscando evitar colisdes traseiras, existe o sistema PCA (Parking Collision-Avoidance
Assist) como pode ser visto na Figura 2.8. Neste caso, quando os sensores detectam risco
de colisdo iminente, ele emite sinais de alerta ao motorista. Esses sinais podem ser sonoros,
visuais ou vibrando o volante do motorista. Se mesmo apds o alerta o risco aumentar, o PCA

pode acionar os freios do veiculo, evitando a colisdo.

2.1.2 Sensoriamento para Inteligéncia Veicular

Embora os sistemas ADAS possuam os respectivos sensores necessdrios para o seu fun-
cionamento, para a autonomia veicular dos niveis 4 a 6, é necessdrio ainda mais exigéncia em
termos de sensores e suas respectivas integracdes nos veiculos. Esta exigéncia deve-se ao fato
de os sensores serem essenciais para que o veiculo possa ter a autonomia plena, conforme visto
anteriormente.

O sensor LiDAR (Light Detection and Ranging) é um sensor comumente utilizado na
automacdo veicular para integracdo com visdo computacional e detec¢do de objetos (Kim et

al., 2021). Este sensor funciona emitindo feixes de luz e captando-os novamente quando estes
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Figura 2.8 — Parking Collision-Avoidance Assist
Fonte: Do Autor (2026).

voltam. A diferenca de tempo entre a emissao e a recep¢ao do feixe de luz permite a medi¢ao
da distancia dos objetos.

Outro equipamento importante € comumente presente nos veiculos atuais sdo os sis-
temas de localizacdo, conhecidos como GNSS (Global Navigation Satellite System). O GPS
(Global Positioning System), o GLONASS (sistema de navegac¢do russo), o Galileo (sistema de
navegacao europeu) e o Beidou (sistema de navegacdo chinés) sdo exemplos de sistemas GNSS
utilizados em diferentes paises (Pereira, 2023). Por meio da triangulacdo de satélites e dos res-
pectivos sinais enviados e recebidos, € possivel determinar as coordenadas do objeto desejado,
0 que permite a sua localizagdo.

Ainda se tratando da navegacdo, é possivel encontrar nos veiculos dispositivos designa-
dos por IMU (Inertial Measurement Unit). Este dispositivo permite a inferéncia de grandezas
como a forga gravitacional, a rotacdo angular ou a velocidade do veiculo ao qual estd acoplado.
Para isso, o dispositivo em questdo pode ser composto por acelerdmetro, giroscépio ou mag-
netdometro trabalhando em conjunto (Ahmad et al., 2013).

Outro sensor muito utilizado atualmente nos veiculos sdo as cameras. Através dos sen-
sores internos CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductor) ou CCD (Charge-Coupled
Device), as cameras sdo capazes de captar a luz do ambiente, sendo utilizadas para a detecc¢ao
de objetos estéticos e mdveis (Varghese; Boone et al., 2015). Suas aplicacdes sao diversas como
identificac@o de placas de sinalizacio, ou até mesmo em ADAS voltados ao alerta de saida de

faixa.
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Os sensores RADAR (Radio Detection and Ranging) também se encontram presentes
em veiculos inteligentes (Ignatious; Khan et al., 2022). Por meio das ondas geradas, os ra-
dares atuam com um campo de visdo que sao eficientes at€ mesmo na variagdo das condi¢oes
do ambiente. Chuva, neblina, neve e até mesmo poeira podem ter impactos significativos no
funcionamento do RADAR.

Enquanto os sensores RADAR operam em frequéncias de até 79 GHz para aplicacdes
em veiculos, existem também os ultrassdnicos, que por sua vez, trabalham em frequéncias
inferiores ndo ultrapassando 70 kHz nesse contexto (Yeong et al., 2021). Os ultrassons t€ém a
capacidade de detectar objetos sélidos, liquidos, granulares ou em p6. Embora os sensores de
ultrassom tendem a ser mais baratos, eles sdo mais suscetiveis a interferéncias se comparado
aos sensores RADAR.

Embora sejam os mais conhecidos, o sensoreamento veicular ndo se limita aos citados
anteriormente. Ha diversos outros sensores que podem ser integrados para leituras especificas

da dinamica veicular.

2.1.3 Dinamica Veicular

Devido a natureza complexa da dindmica veicular e as correlacdes entre as grandezas
fisicas existentes, em diferentes cenarios de estudo é observada a existéncia de diferentes mo-
delos e metodologias de andlise. Uma dessas diferencas se dd considerando-se um modelo
veicular de quatro ou de duas rodas. Se tratando de veiculos de passageiros, sabe-se que ori-
ginalmente o veiculo é composto de quatro rodas para sua locomoc¢ao habitual. No entanto,
€ possivel proceder a uma anélise simplificada do veiculo, por meio da substituicdo das duas
rodas dianteiras por uma tnica roda virtual, bem como das duas rodas traseiras por uma tnica
roda virtual. Quando isso € feito, trata-se do modelo chamado Modelo Bicicleta (Viehweger et
al., 2021). Este modelo € ilustrado pela Figura 2.9. Para além, essa simplificagcdo € aplicavel
quando ha dngulos de estercamento (8) pequenos (Hirschfeld; Malvezzi, 2022).

Na Figura 2.9, F, e F,r s@o as forgas longitudinais do pneu traseiro e dianteiro, respecti-
vamente. Analogamente, Fy, e F) sdo as forgas laterais do pneu traseiro e do pneu dianteiro. ¢,
é o angulo de deriva do pneu traseiro, enquanto o é o correspondente para o pneu dianteiro.d
representa o angulo de estercamento, B é o angulo de deslizamento lateral do veiculo,v, e vy

sdo as componentes laterais e longitudinais da velocidade v do veiculo. y indica o angulo de
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F.uf

Figura 2.9 — Modelo Bicicleta
Fonte: Do Autor (2026).

guinada, enquanto /, € [ s@o as distancias dos eixos traseiro e dianteiro, a partir do centro de
gravidade.

No que diz respeito as grandezas fisicas atuantes nos veiculos, uma das mais intuitivas
de se considerar é, provavelmente, a velocidade. Procedendo a visualiza¢do do veiculo sob o
plano cartesiano, € possivel decompor as velocidades atuantes nas componentes vy, vy € V;. Vy
representa a velocidade longitudinal do veiculo. A velocidade vy, por sua vez, € aquela que
atua transversalmente, ou seja, sob a lateral do veiculo. Em circunstincias convencionais de
operagdo, v, € insignificante, uma vez que a escala de vy e v, € substancialmente superior a v;.
Para além, as taxas de v, e v, podem ser definidas com base nas aceleragdes ay € ay (longitudinal
e lateral) e na taxa de guinada () (que se deriva do dngulo de guinada, representado pelo

simbolo ) do veiculo:

Vy = ayx + Yy, 2.1)

Vy = Gy — Yyy. (2.2)

Em circunstancias em que um veiculo se encontra em movimento, nos instantes em

que ele estd a realizar uma curva, uma ultrapassagem ou outras situagdes que impliquem um
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deslocamento lateral, existird um dngulo entre o movimento do veiculo e a dire¢do longitudinal
dos pneus. Este angulo é denominado de angulo de deriva (). Existe o angulo equivalente para
o veiculo todo, chamado entdo de dngulo de deslizamento lateral (). Em caso de um angulo
de deslizamento elevado, o veiculo pode derrapar, o que € indesejavel nas condi¢cdes normais
de deslocamento de um veiculo de passageiro ou transporte. Com base no conhecimento das
velocidades atuantes no veiculo, € vidvel estabelecer a relagdo entre vy € vy, a qual se equipara

ao angulo de deslizamento:

B = arctan <vy> ) (2.3)

Vx

E possivel também denotar as forcas atuantes nos pneus do veiculo. A defini¢io da
equacao representativa destas forcas requer, em primeira instincia, o estudo e a modelagem
do pneu do veiculo. Existem diferentes abordagens para modelar pneus veiculares, sendo a
Férmula Mégica de Pacejka uma das mais conhecidas e utilizadas atualmente (Pacejka, 2005).
Essa abordagem baseia-se em um modelo empirico, onde as forgas laterais (Fy) e longitudinais

(Fy) sdo geradas, ela apresenta as seguintes equagoes:

y=Dsin{Ctan' [Bx—E (Bx—tan"'(Bx))] }, (2.4)
Y(X) = y(x)+5Sy, (2.5)
x=X+Su, (2.6)

em que y representa a varidvel de saida, a qual pode assumir Fy ou Fy, X € a varidvel de entrada,
podendo ser tan(o) quando se deseja obter a forga lateral F, ou o deslizamento longitudinal &
para o caso da forca longitudinal Fy. Além disso, B é o fator de rigidez, C é o fator de forma,
D ¢ o valor de pico, E o fator de curvatura, Sy o deslocamento horizontal e S, o deslocamento
vertical.

Outra alternativa de modelagem é o Modelo Dugoff (Rajamani, 2011). A principal
vantagem apresentada por esse modelo € a descricdo combinada das forgas lateral e vertical,
levando em consideragdo os diferentes coeficientes de rigidez nestas direcdes. Esta modelagem

apresenta as seguintes equacoes para as forcas Fy e F,, atuantes no pneu:
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Oy
b= Corrg /), (2.7)
tan o
by =Cayrg SR, 2.8)
UF;(1+ o)
- 2.9
21/(C6,)? + (Cotana)?’ 2.9)
A2—24) serA<1
)= (2.10)

1 se A >1

onde F; € a forca vertical no pneu, U € o coeficiente de atrito pneu-solo, Cy € a rigidez longitu-
dinal do pneu, Cy, € arigidez do pneu nas curvas, 0 € a razdo de deslizamento longitudinal e o
o angulo de deriva.

Além desses modelos, existem outras abordagens como o Modelo Brush, bem como
modelos mais simplificados, como o Modelo Linear (Xu et al., 2021). Para pequenos valores
de angulo de deriva e deslizamento longitudinal, tais modelos assumem que as forgas lateral
e longitudinal s@o aproximadamente proporcionais, respectivamente, ao angulo de deriva (o)
e ao deslizamento longitudinal (k), ponderados pelas rigidez lateral (Cy) e longitudinal (Cy)
(Rajamani, 2011; Jazar, 2025; Clover; Bernard, 1998). As equacdes abaixo definem matemati-

camente as forcas modeladas linearmente (Jazar, 2025):

F.=Cs Xk X F, (2.11)

Fy - —Ca X Ot, (212)

em que Cg € o coeficiente de rigidez longitudinal, Cy, € o coeficiente de rigidez lateral, F; € a
forga vertical, o € o angulo de deriva, k € o deslizamento longitudinal.

As forgas F, e F) especialmente se ddo pela intera¢do pneu-solo. Dado o movimento do
veiculo e o estercamento da roda, isso impacta diretamente nessas forcas. Em andlise isolada, a
forga Fy € impactada diretamente pela variagdo do 4ngulo de deriva &, enquanto a forca Fy pelo
deslizamento longitudinal k. A Figura 2.10 mostra como modelos identificam a variagao de F,

em detrimento de ¢, assim como Fy dado o valor de k. O gréfico € anédlogo para as duas forcas
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mencionadas anteriormente, mudando apenas o eixo de andlise, tendo em vista que uma atua
longitudinalmente e a outra lateralmente. E interessante perceber que para angulos pequenos,
existe uma crescente linear. Todavia, existe um ponto em que a for¢a satura, chegando no
seu maximo, e caindo posteriormente devido a derrapagem do pneu. A velocidade influencia
diretamente essas for¢as, como pode ser visto no exemplo grafico para a forca lateral em 2.11.
Quanto maior for a velocidade, mais propenso a derrapagem lateral o veiculo estd, logo, menor
o ponto maximo da for¢a. Para além, em uma andlise mais real, é esperado a atuagdo combinada
das forcas lateral e longitudinal. Essa relacdo pode ser vista na Figura 2.12. A forca F, impacta
nas outras duas forcas, porém, ela ndo terd um comportamento andlogo. A forca F, na verdade,
se da pela reacdo normal do solo ao peso estatico do veiculo, juntamente com as transferéncias

de carga dinamicas durante aceleracdo, frenagem e curva.

Figura 2.10 — Caracteristica Dindmica das Forcas Longitudinal e Lateral

A medida que a roda do veiculo € estercada, além do aumento da forga lateral (Fy) surge
também o Momento de Alinhamento (M;). O Momento de Alinhamento atua em torno do eixo
vertical (Z) e € responsdvel por tentar girar a roda, fazendo-a permanecer na mesma direcdo da
velocidade do pneu, anulando assim o angulo de deriva ¢. Nesta situacdo, devido a distribui¢cdo
de tensdo (7y), a forca Fy ndo atuara exatamente no centro geométrico da drea de contato do
pneu. Essa distancia € chamada de Pneumatic Trail (ay,) e € ilustrada na Figura 2.13 onde €
possivel observar essa deformagao. A Figura 2.14 demonstra como M; e ay, se comportam em
relacdo a Fy.

Considerando os trés eixos ortogonais que definem as dire¢cdes para referéncia da dina-

mica veicular, é possivel extrair informagdes sobre a rotacdo efetuada em cada um dos eixos,
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Figura 2.11 — Influéncia da Velocidade na Forca Lateral
(Rill; Castro, 2020)

denominados Guinada, Inclinac@o e Rolagem, conforme ilustrado na Figura 2.15. Rolagem re-
presenta a rotagdao em torno do eixo X, enquanto Guinada corresponde a rotagdo em torno do
eixo Z e Inclinagdo representa a rotagdo em torno do eixo Y. No caso de se verificarem tais rota-
coes, também € possivel extrair informacdes das respectivas velocidades, aceleracdes e angulos.
Estas representam também grandezas fisicas mensurdveis por sensores acoplados no chassis do
veiculo.

As grandezas fisicas anteriormente mencionadas constituem apenas uma amostra das
vdrias varidveis que podem ser obtidas. Outros exemplos passiveis de obtencdo incluem o

momento, a posi¢ao das rodas em relagdo ao respectivo €ixo.

2.1.4 Pneus Inteligentes

A implementac¢do de tecnologia e inteligéncia nos veiculos é um tema de interesse cres-
cente, que representa uma mudanga sem precedentes na histéria. Os sistemas inteligentes t€ém
uma presencga cada vez mais notdria, com o propdsito de proporcionar uma vasta gama de bene-
ficios. Estes beneficios abrangem desde o aumento da seguranca e do conforto dos passageiros
até a objetivos de cardter técnico, como o incremento da eficiéncia dos veiculos (Barbosa et al.,

2021). No ambito do estudo em questdo, uma das vertentes de andlise é dedicada aos deno-
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Figura 2.12 — Forgas Longitudinais e Laterais Combinadas
(Jazar, 2025)

minados ‘“Pneus Inteligentes”. Esta tecnologia € utilizada com o objetivo de obter leituras dos
sensores que sejam suficientes para representar a dindmica veicular. As implementacdes em
questdo podem revelar-se uteis em qualquer nivel de desenvolvimento de veiculos autonomos,
abrangendo desde o auxilio ao condutor até a plena autonomia do veiculo.

As forcas atuantes nas rodas do veiculo constituem uma grandeza fisica de elevada im-
portancia para o estudo da dindmica veicular. A leitura destas forcas permite obter diversas in-
formagdes, por exemplo, o tipo de rodovia ao qual o pneu estd submetido. Para tal, € necessario
acoplar ao pneu sensores feitos para capturar informagdo sobre as forcas, como os acelerdme-
tros. Neste sentido, a denominacao “Pneu Inteligente” € atribuida ao dispositivo que incorpora
sensores nNos pneus convencionais, permitindo a extracao de informacdes sobre as grandezas
fisicas que atuam diretamente nos pneus (Xu; Askari; Khajepour, 2022). Posteriormente, esta
informacao pode ser utilizada para diversos fins de aumento da inteligéncia computacional em-
barcada no veiculo.

Além das forcas atuantes no pneu, a tensdo, a deformacdo, a aceleragdo, a pressdao ou
a temperatura constituem exemplos de estados que podem ser objeto de medi¢do. Em virtude
das diversas propriedades inerentes aos estados, € plausivel a existéncia de diferentes tipologias

de sensores nos pneus inteligentes. A titulo ilustrativo, pode-se mencionar alguns exemplos
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Figura 2.13 — Pneumatic Trail
(Jazar, 2025)

de dispositivos que podem ser acoplados internamente em pneus inteligentes, nomeadamente
acelerdometros, sensores Opticos, sensores de tensdo, PVDF e sensores Hall. A Figura 2.16
ilustra como sensores podem ser acoplados na superficie interna dos pneus, obtendo assim o
pneu inteligente. O dispositivo possibilita a estimativa de diversos fendmenos fisicos, incluindo
o potencial de atrito, as for¢as exercidas pelo pneu, bem como as caracteristicas e a dinimica da
area de contato deste. Com base nessas estimativas, € vidvel agregar tecnologia para o controle

dindmico, seguranca ou desempenho do veiculo (Xiong; Yang, 2018).

2.1.4.1 Pneus Inteligentes na Industria

Na industria, ja é possivel encontrar algumas empresas que possuem seus pneus inteli-
gentes em producdo. A Pirelli possui em seu catdlogo de produtos o pneu denominado Cyber
Tyre. Conforme as informagdes da propria fabricante, esse pneu € voltado para a linha pre-
mium, especificamente para o veiculo Pagani Utopia Roadster (Pirelli, 2025). Nele, o Cyber
Tyre é capaz de inferir sobre a pressao, temperatura, e desgaste da banda de rodagem do pneu,
transmitindo essas informagdes para a unidade de controle do veiculo. Além disso, o Cyber
Tyre também € capaz de estabelecer comunicacdes V2V (Vehicle-to-Vehicle) e V21 (Vehicle-to-

Infrastructure) (Pirelli, 2024).
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Figura 2.14 — Relacdo da Forc¢a Lateral, Momento de Alinhamento e Pneumatic Trail

Outra empresa que também destinou esfor¢os para o desenvolvimento de pneus inte-
ligentes foi a Continental. Neste contexto, dois de seus produtos que ela apresenta sao 0s
chamados ContiSense e ContiAdapt. Assim como o Cyber Tyre, o ContiSense permite obter
informacdes sobre o desgaste e temperatura da banda de rodagem do pneu, além de permitir a
deteccao de possiveis furos. Ja o ContiAdapt possui microcompressores que permitem que a
area de contato do pneu seja adaptédvel, possibilitando configurar até quatro condi¢des de pista
diferentes. Com isso, o ContiAdapt permite uma dirigibilidade mais adequada em cenarios

como piso molhado, irregular, escorregadio ou em condi¢des normais (Continental, 2025).
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Figura 2.15 — Rotag@o dos Eixos
(Jazar, 2025) Adaptada

A Michelin também desenvolveu sua solucdo, chamada Michelin Track Connect. Essa
solugdo trazia quatro sensores que poderiam ser acoplados internamente nos modelos de pneus
MICHELIN Pilot Sport Cup 2 Connect ou MICHELIN Pilot Sport Cup. Posteriormente, as
informacdes dos pneus eram transmitidas para um smartphone com o respectivo aplicativo ne-
cessario (Michelin, 2025a). Embora a Michelin tenha descontinuado esse produto em 2023, ela

ainda atua com gémeos digitais em Pneus Inteligentes, entre outros produtos (Michelin, 2025b).

Figura 2.16 — Pneu Inteligente
(Continental, 2025)
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2.2 Aprendizado de Maquinas

Nas tdltimas décadas, o avancgo tecnoldgico computacional tem possibilitado também a
expansao de estudos e aplicacdes de Aprendizado de Maquina como nunca houve antes. Apren-
dizagem de Mdéquinas € entendida como a ciéncia de programar computadores, no intuito da
criacdo de algoritmos capazes de realizar a extracdo de informacgdes contidas em conjuntos de
dados (Géron, 2022). Consequentemente, esta pode ser aplicada para os mais diversos fins. No
ambito da programagao tradicional, o utilizador é o elemento que define as diretrizes de funcio-
namento que o computador deve seguir para alcangar os resultados pretendidos. Atualmente, no
dominio do Aprendizado de Mdquinas, é a miaquina que assume a responsabilidade de determi-
nar as regras, com base nas entradas e/ou saidas desejadas (Moroney, 2020). Os algoritmos que
apresentam uma dependéncia de ambos os valores de entrada e as respectivas saidas, de modo
a estabelecer as regras, contemplam os Algoritmos Supervisionados (Géron, 2022). Em con-
trapartida, caso apenas se necessite de informac¢des de entrada e o modelo responsavel podera
compreender as possiveis saidas, classifica-se como Algoritmo Nao Supervisionado (Géron,
2022). Além disso, hd tarefas que se revelam praticamente impossiveis ou altamente complexas
de se criarem regras claras e objetivas com a programacao tradicional, o que, por sua vez, € uma
tarefa totalmente possivel com o Aprendizado de Maquinas.

A deteccdo de objetos, o processamento de linguagem natural, a geragdo de dados, a
classificacdo, a regressdo e a modelagem de sistemas constituem exemplos de tarefas que podem
ser executadas com recurso ao Aprendizado de Maquinas (Bishop; Nasrabadi, 2006). As suas
aplicacdes mais relevantes sao observadas em diversas dreas, tais como a medicina, a engenharia
e ainformatica, entre outras (Jordan; Mitchell, 2015). E importante salientar que, de modo geral
e independentemente da finalidade, a aplicagdo de um algoritmo de Aprendizagem de Maquina
conduz solucdes que apresentam reduzido nivel de interpretabilidade, uma vez que a relac@o
entre entradas e saidas ndo € explicitamente descrita. Em suma, considerando as entradas que
a solugdo recebe, ndo € evidente como estas sdo relacionadas e manipuladas para se alcancar o
resultado.

No dominio da identificacdo de sistemas, a Aprendizagem de Maquinas emerge como
uma ferramenta de grande potencial, sendo que o LSTM e o MLP constituem algoritmos re-
presentativos amplamente empregados (Norgaard et al., 2000). Tais abordagens enquadram-se

na categoria de modelos do tipo Caixa Preta, uma vez que nao incorporam conhecimento fi-
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sico prévio do sistema, como acontece nos tipos Caixa Branca e parcialmente nos modelos do
tipo Caixa Cinza. Entretanto, a classificagdo como caixa-preta ndo implica, necessariamente,
baixa interpretabilidade. Dependendo da forma funcional adotada, € possivel obter modelos
baseados em dados que, embora classificados como caixa-preta, apresentam estrutura explicita

e interpretdvel, como ocorre nos modelos polinomiais utilizados neste trabalho.

2.2.1 Multi-Layer Perceptron

O desenvolvimento do campo do computacional permitiu o reinicio das investigagdes so-
bre aprendizagem de mdquinas, tendo a descoberta do MLP igualmente resultado na retomada
do estudo sobre a funcionalidade do Perceptron, agora de forma conjunta (Schmidhuber, 2015).
O MLP recorre a técnica de aprendizagem profunda, mais concretamente a back-propagation,
na qual o erro € propagado de forma proporcional entre os pesos dos Perceptrons da rede que
constitui o MLP (Bishop; Nasrabadi, 2006). Esta técnica permite a corre¢do conjunta dos pe-
sos, com o objetivo de minimizar o erro das predicdes do modelo. O MLP cldssico possui trés
camadas: a de entrada, a camada escondida e a camada de saida, conforme ilustrado pela Figura
2.17. A caracteristica de feedforward é uma propriedade intrinseca a estrutura do MLP (Bengio
etal.,2017). Por se tratar de uma rede de feedforward, cada camada estd ligada a sua sucessora,
mas nao existe uma ligacao inversa, ou seja, nao existe um caminho de regresso. Em contra-
partida, a obtencao de retorno de informagdes € uma caracteristica presente nas Redes Neurais
Recorrentes (RNNs) tradicionais, bem como das redes avangadas LSTM e GRU (Nosouhian;

Nosouhian; Khoshouei, 2021).

Figura 2.17 — Arquitetura MLP
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2.2.2 Long Short-Term Memory

LSTM (Long Short-Term Memory) representa um avango nos estudos centrados nas
RNN (Recurrent Neural Network) no dominio da Aprendizagem de Mdquinas (Oruh; Viriri;
Adegun, 2022). No geral, as RNNs apresentam células de memoria como parte integrante da
sua arquitetura. Estas células sdo responsdveis pelo aspecto funcional que caracteriza essas re-
des, tendo em vista que a predi¢do atual leva em consideracdo premissas passadas. No caso
das células de memoria, estas premissas correspondem, na verdade, aos pesos utilizados na
predi¢do anterior. No caso da predi¢do em séries temporais, a predicdo de um valor futuro
da série temporal é efetuada com base em estados anteriores da mesma série, conhecida pela
rede. A referida competéncia, inerente a LSTM, revela-se de elevada utilidade em contextos
de aplicacOes onde existe uma dindmica intrinseca associada aos dados, como na estimacgao da
velocidade lateral, na estimacdo de forcas, entre outras (Kong et al., 2021).

Conforme ilustrado pela Figura 2.18, a arquitetura da LSTM € composta por trés portas
principais, sendo elas a porta de entrada, de saida e de esquecimento. Além disso, € presente em
sua arquitetura dois estados da célula. A porta de entrada € responsavel por determinar a quan-
tidade de informacdo da nova entrada que serd atualizada no estado da célula. A porta de saida,
por sua vez, € responsavel por ditar quais partes do estado da célula serd lida e passada para
frente. A terceira porta, porta de esquecimento, decide o quanto de informacdo do estado da
célula anterior devera ser descartada. Os estados da célula mencionados anteriormente € a parte
crucial para o funcionamento da rede, pois ela € quem se responsabiliza pela meméria de curto
e longo prazo da rede, transportando as informagdes relevantes e fazendo as devidas previsoes
dos proximos passos de tempo. Todos esses processos internos a arquitetura da LSTM envol-
vem operacdes de soma, multiplicacdo, e aplicacdo de funcdes como sigmoide (o) e tangente

hiperbodlica (tanh).

2.2.3 Gated Recurrent Unit

Assim como as LSTMs, as GRU (Gated Recurrent Unit) sao melhorias nas Redes Neu-
rais Recorrentes (Dey; Salem, 2017). Sua arquitetura é mais simples se comparada a LSTM,
entretanto, ela também é capaz de capturar dinamicas existentes nos dados devido a sua capaci-

dade de memoria de longo prazo. Na GRU, as portas de esquecimento e de entrada s@o unidas,
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Figura 2.18 — Arquitetura LSTM

formando uma tnica porta de atualizacdo. Além disso, ao invés de possuir dois estados como
a LSTM, a GRU passa a possuir apenas um estado da célula conforme visto na Figura 2.19. o
GRU também difere da LSTM apresentando apenas a Porta de Esquecimento e a Porta de Atua-
liza¢do. Enquanto a LSTM possui dois estados da célula, separando entdo as responsabilidades
de memoria curta e longa, a GRU, por possuir apenas uma, atribui essas duas responsabilidades
ao mesmo estado da célula. A porta de esquecimento na GRU € andloga ao LSTM, sendo assim
responsdvel por controlar o quanto de informacgdo deve ser esquecido do estado anterior. A
func¢ado designada para a porta de atualizacdo presente na GRU € decidir quanta informacao do
estado anterior deve ser preservada em relacao as novas informacdes candidatas vistas. Opera-
coes de soma, multiplicacdo e aplicagdes de fungdes como sigmoide (0) e tangente hiperbdlica
(tanh) também sdo vistas na arquitetura da GRU.

Dentre as varias aplicabilidades existentes dos algoritmos de aprendizado de méaquinas,

a identificacao de sistemas € uma delas, a qual serd abordada na proxima secao.

2.2.4 Identificacao de Sistemas

A identificacdo de sistemas dindmicos pode constituir uma tarefa complexa, devido as
caracteristicas inerentes aos processos, que frequentemente apresentam uma elevada complexi-
dade e diversos comportamentos nao lineares (Aguirre, 2015). Outras limita¢des podem existir,

tais como a auséncia de informagdes sobre o sistema a ser modelado, o acesso restrito ou a
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Figura 2.19 — Arquitetura GRU

dificuldade na medic¢do de varidveis relevantes (Le-Yi; Wen-Xiao, 2013). Dessa forma, a iden-
tificacdo e a modelagem de sistemas assumem um papel preponderante e apresentam diversas
utilidades. A implementacao de melhorias ou a adaptagdo de outros sistemas a sistemas reais
€ invidvel sem a realizacdo de simulacdes prévias. A impossibilidade pode estar associada a
riscos de vida, a grandes perdas financeiras em caso de insucesso, entre muitos outros aspec-
tos. Desta forma, uma identificacdo consistente que represente de fato o sistema real possibilita
diversas andlises sem os riscos anteriormente mencionados. Com o modelo do sistema dispo-
nivel para simulac¢do, € possivel compreender o seu comportamento, analisando-o em cendrios
hipotéticos e identificando seus padrdes de comportamento. Esta abordagem permite a aplica-
cdo de técnicas de controle e a avaliacdo da sua eficdcia na prevencao de situacdes indesejaveis
(Keesman, 2011).

Em circunstancias particulares, é viavel conceber um sistema tdo préoximo do sistema
real que resulta na criacdo dos denominados Soft Sensors (Curreri; Patane; Xibilia, 2021; Fu-
jiwara; Kano; Hasebe, 2012). Os Soft Sensors apresentam a capacidade de substituir sensores
fisicos reais em uma instalacdo, dado a inferéncia indireta da grandeza fisica desejada (Souza;
Aratjo; Mendes, 2016). Em tal circunstincia, ao invés de ocorrer a transmissdo de um sinal
elétrico por meio do sensor, o qual simboliza a medi¢do de uma grandeza fisica, este é efetuado
de forma virtual, por um algoritmo.

A criacdo de Soft Sensors pode ser dada objetivando diversos aspectos positivos. Exis-

tem grandezas fisicas que exigem um custo elevado de instrumentagdo para ser possivel medi-
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las diretamente. Com a presenca dos Soft Sensors e sua capacidade de inferéncia indireta, é
possivel ainda obter a medida desejada com uma aproximacao consideravel a leitura real, po-
rém, com um custo reduzido. Quando ha a possibilidade da leitura direta, o Soft Sensors ainda
pode atuar como um sistema de redundéancia. Ainda visando o cendrio onde € possivel a leitura
direta da varidvel, o Soft Sensors se aplica também como um detector de falhas do sensor fisico.
Em resumo, estes sensores virtuais podem ser uteis reduzindo custos, servindo como sistemas
redundantes, como detectores de falhas, entre outras aplicagdes.

Para além, os sistemas podem ser classificados segundo a quantidade de entradas e saidas
apresentadas. No ambito da identificacdo e modelagem de sistemas, a quantidade de entradas
e saidas de um modelo implica uma denominacdo (Ogata, 2010). A menor unidade concebida
como um sistema € aquela que manipula apenas uma entrada, resultando numa tnica saida. Es-
tes casos sdo entendidos como sistemas SISO (Single Input Single Output). No caso de se dispor
de um sistema que apresente multiplas entradas, que sejam manipuladas internamente para pro-
duzir uma saida, procede-se a sua classificacio como MISO (Multiple Input Single Output). A
terceira classificacdo € atribuida quando se verifica a existéncia de multiplas entradas num sis-
tema, que por sua vez, resultam em diversas saidas do mesmo. A classificacdo deste dispositivo
€, portanto, do tipo MIMO (Multiple Input Multiple Output). As abordagens para a modelagem
de tais sistemas também variam, podendo ser realizadas com informacdes jd conhecidas sobre
sua dindmica, ou apenas com os dados de entrada e saida.

O nivel de interpretabilidade de um modelo é uma consequéncia direta do método de
modelagem adotado. Nesse contexto, existem trés grupos de abordagens que diferem entre si
quanto ao nivel de interpretabilidade, conhecidos como Caixa Branca, Caixa Cinza e Caixa

Preta (Aguirre, 2015; Khan; Khan, 2012), conforme apresentado na proxima se¢ao.

2.3 Abordagens para Modelagem em Sistemas Dinamicos

De acordo com Aguirre (2015), a modelagem de sistemas pode ser segmentada em trés
categorias: a modelagem Caixa Branca, a Caixa Cinza e a Caixa Preta. Embora todos os mode-
los apresentem a capacidade de se aproximarem do sistema real, verificam-se entre eles diferen-
cas no que diz respeito ao nivel de interpretabilidade que o modelo exibird. A interpretabilidade,

neste contexto, € entendida como o grau de detalhe que o modelo apresenta na demonstragdo
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do processo por meio do qual a saida € obtida, tendo em consideracdo as relagdes e operacdes
estabelecidas entre os valores de entrada do sistema.

A designagdo “Modelagem Caixa Branca” € atribuida as metodologias que descrevem o
sistema por meio de relagdes matemdticas do processo (Close; Frederick; Newell, 2001). Em
outras palavras, a referida modelagem ¢é determinada pelas caracteristicas fisicas do processo.
Aplicacdo de For¢a (conforme a 2* Lei de Newton), transferéncia de calor (Lei de Fourier), e a
Lei de Ohm sdo exemplos de propriedades fisicas que possuem suas equacdes definidas e que
descrevem seus devidos comportamentos.

Os sistemas modelados por meio da técnica de identificacdo Caixa Cinza sdo estrutu-
rados em equacgdes de principios fisicos, juntamente com testes empiricos realizados (Khan;
Khan, 2012). Estes testes estdo sujeitos a varidveis exogenas ao sistema que € uma carateristica
inerente ao processo. Estas varidveis estardo igualmente contidas nos modelos. Estas varidveis
exogenas sdo compreendidas como fatores externos que nao sao passiveis de serem controlados
pelo proprio sistema.

No caso de a modelagem decorrer a partir exclusivamente dos dados de entrada e da
respectiva resposta na saida do sistema, a referida modelagao € designada por "modelagem caixa
preta". No ambito da Modelagem Caixa Preta, o processo de identificagdo de sistemas pode
ser segmentado em 5 etapas, conforme ilustrado na Figura 2.20 (Aguirre, 2015; Ljung et al.,
2020). Atualmente, a modelagem e representacdo digital de sistemas é predominante, tendo em
vista o uso posterior do modelo para simulagdes, controle, entre outros usos. Por conseguinte,
a primeira etapa consiste em adquirir dados suficientes para representar o sistema real. Esta
etapa € realizada por meio da execucdo de testes dindmicos que representem o funcionamento
esperado do sistema real em condicdes operacionais especificas. Na segunda etapa, procede-
se a selecdo da representacdo matemadtica para a modelagem do sistema. A modelagem em
questdo pode ser ilustrada pelas representacdes polinomiais, ou até mesmo por modelos de
Aprendizado de Mdquinas. Apés a selecdo do modelo, procede-se a defini¢do da estrutura
deste. Para tal, € necessario estabelecer um critério de selec@o. Este critério visara selecionar o
modelo que melhor se aproxima ao real, tendo assim o0 menor erro em suas predi¢des. Na quarta
etapa, procede-se a estimativa dos parametros do modelo e, subsequentemente, a sua validagao.
Em circunstancias em que a representacdo do modelo apresente uma relagcdo linear entre si,
a estimativa dos pardmetros pode igualmente ser efetuada recorrendo a métodos lineares, tais

como o método dos minimos quadrados e as suas variantes correspondentes. A validagdo pode
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ser efetuada recorrendo a métricas de avaliacdo, tais como o RMSE (Root Mean Square Error),
MAPE (Mean Absolute Percentage Error), entre outras. Essas etapas de selecdo de modelos,
estimagdo de parametros, validagdo de modelos e as métricas de avaliagdo sdo descritas com

mais detalhes nas préximas secgdes.

1. Testes Dinamicos, Coleta de Dados

!

2. Escolha do Modelo

v

3. Definigdo da Estrutura do Modelo

\4

4. Estimacao de Parametros

v

5. Validagdo do Modelo

Figura 2.20 — Passos Para Modelagem de Sistemas

2.3.1 Selecao de Modelos

Os sistemas podem apresentar comportamentos lineares ou nao lineares. Com o obje-
tivo de obter modelagens baseadas em polindmios que correlacionam as entradas e saidas do
sistema, € necessdrio dispor de métodos de equacionamento que se demonstrem mais adequa-
dos ao problema em questao. Nesse sentido, os modelos polinomiais sdo ferramentas versateis
e amplamente utilizadas, pois conseguem aproximar uma variedade de relagdes funcionais, in-
cluindo comportamentos ndo lineares, por meio da ajustagem de coeficientes que minimizam o
erro entre os dados observados e a resposta do modelo. Além disso, proporcionam um equilibrio
entre a complexidade e a interpretabilidade. A realizac@o da tarefa pode ser efetuada recorrendo
a algumas abordagens, tais como a ARX (AutoRegressive with eXogenous inputs), FIR (Finite
Impulse Response), NARX e NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXo-

genous inputs).
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Vale ressaltar que, embora modelos polinomiais possam ser obtidos a partir dos métodos
descritos anteriormente, essas estruturas nao se restringem exclusivamente a esse tipo de apli-
cacdo. Ao empregar algoritmos de aprendizado de méquina, como redes MLP, LSTM e GRU,
¢ possivel fornecer ao modelo entradas atrasadas no tempo durante o processo de treinamento.
Nesse sentido, a utilizacdo de entradas defasadas, associadas aos respectivos pesos e operacoes
internas caracteristicas da arquitetura da rede, resulta em uma estrutura dindmica anédloga a de
um modelo do tipo FIR, uma vez que a saida passa a depender exclusivamente de valores passa-
dos das entradas. De forma anédloga, quando o conjunto de dados utilizado no treinamento inclui
também saidas atrasadas, caracteriza-se uma estrutura do tipo NARX. Nesses casos, obtém-se
modelos FIR e NARX cuja forma funcional ndo € polinomial, sendo tais modelos geralmente
classificados como modelos de natureza caixa-preta, com menor interpretabilidade em relagdo

aos modelos polinomiais explicitos.

2.3.1.1 AutoRegressive with eXogenous inputs

Os modelos ARX (AutoRegressive with eXogenous inputs) sao aplicados em sistemas

que exibem apenas comportamento linear. A sua expressdo matemaética € descrita por:

v(k), (2.13)

em que y(k) e u(k) representam, respectivamente, a saida e a entrada do modelo no instante
k. v(k) representa um ruido branco, que estd intrinseco ao modelo. O operador de atraso do
sistema discreto é representado por ¢!, de modo que a representacio g~ 2y(k) significa dois
atrasos da saida, ou seja, y(k —2). O polindmio autorregressivo A(g) e as entradas exdgenas

B(gq) sdo descritas pelas equagdes:

AlQ)=14+aiqg "+ ...t anwg™, (2.14)

B(q) =bo+b1g '+ .4 bug ™, (2.15)
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sendo a; € any 0s coeficientes na primeira e na n-€sima posicdo, os quais atuam ponderando a
saida, consequentemente, definindo sua influéncia no valor atual dela mesma. Analogamente,
by e by, sdo os termos que ponderam a primeira € a n-ésima entrada e como elas influenciam
a saida. ny representa o nimero de atrasos considerados na saida, enquanto nu € o nimero de
atrasos na entrada. Para além, a expressdo “entradas exdgenas” refere-se a termos externos ao
sistema. Essas variaveis exercem influéncia sobre o sistema, contudo, o sistema nao manifesta

qualquer efeito sobre elas.

2.3.1.2 Finite Impulse Response

A modelagem FIR é uma estrutura ndo recursiva, ou seja, depende apenas das entra-
das u(k), além da presenca do ruido branco v(k). A Equacdo 2.16 demonstra sua expressao

matematica linear.

y(k) = B(q)u(k) +v(k) (2.16)

No caso ndo linear, modelos FIR podem ser definidos matematicamente por:

y(k) =fOulk — t5), ..., u(k—ny)], (2.17)

em que /1) é uma funcdo ndo linear genérica, 7, representa o tempo morto do sistema e 1, é 0

maximo atraso para a entrada u.

2.3.1.3 Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs

No caso de se tratar da modelagem de um sistema com comportamento ndo linear, uma
opcao € a utilizagdo da estrutura Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs (NARX). Por
meio das entradas e saidas atrasadas no tempo, a estrutura NARX constréi o modelo do sistema,
implementando uma fun¢do nao linear f (), A implementagdo desta funcio pode ser realizada
por meio de duas abordagens principais: a utilizagdo de polindmios ou com modelos mais

complexos como as Redes Neurais Artificiais (RNAs). No ambito da abordagem polinomial,
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o simbolo f; pode representar uma categoria de expansdes polinomiais, incluindo séries de
Volterra e polindmios ortogonais, entre outros exemplos. Esta abordagem resulta numa estrutura
polinomial que demonstra as devidas correlagdes, que por sua vez, resulta na saida modelada do
sistema. O beneficio duplo desta abordagem advém da interpretabilidade do sistema modelado,
decorrente da equacgdo resultante, bem como do reduzido custo computacional associado a sua
execuc¢do. Computacionalmente, o polindmio pode ser resolvido por meio de uma simples

multiplicacdo de matrizes. O modelo NARX pode ser representado matematicamente por:

y(k) =fOy(k—1), ..., y(k —ny), ulk — T4), ..., u(k —ny)], (2.18)

sendo que T, representa o tempo morto do sistema (caso o sistema nao tenha tempo morto T; =
1), ny € o maior atraso para y € n, € 0 maior atraso para u. f () representa uma funcao nao linear

genérica, de maneira que a mesma pode ser substituida por polindmios, RNAs, entre outros.
2.3.1.4 Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs

O modelo NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous in-
puts) representa uma extensao do modelo NARX, ao ponto em que incorpora entradas que re-
presentam o ruido ou perturbagdes ndo medidas presentes no sistema. Em termos matematicos,

o modelo NARMAX ¢é representado por:

y(k) =fOly(k—1), ..., y(k—ny),ulk —14), ..., ulk—n,),e(k—1),...,e(k—n,)]| +e(k),  (2.19)

onde os termos e(k— 1) até e(k —n,) correspondem aos erros passados do sistema, enquanto e(k)
representa o erro de modelagem que capta os efeitos que a fun¢do nao linear f () ndo representa
de forma adequada.

Os coeficientes que multiplicam os termos com atraso podem ser estimados por meio de
métodos como o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios e suas variantes, conforme sera

discutido na secdo a seguir.
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2.3.2 Estimacao de Parametros

Comumente sdo encontrados duas grandezas fisicas ou atributos de processos que se re-
lacionam entre si. Quando existe uma proporcionalidade linear nessa relacao, € possivel aplicar
métodos que nos permitem obter a equacao que descreve essa relagdo, conforme ilustrado pela

equacao 2.20:

y=X0+E&, (2.20)

onde X € a matriz de valores observéveis das varidveis independentes (também chamado de
regressores), y representa a variavel dependente, & indica o vetor de residuos, e por ltimo, 6
€ o vetor de parametros do modelo que ponderam as varidveis independentes, e € ele o qual
deve ser determinado. Sendo assim, a identificagdo de relacdes lineares a partir de dados pode
ser efetuada por meio de diversos métodos, tais como os métodos dos Minimos Quadrados

Ordinarios e suas variantes.
2.3.2.1 Minimos Quadrados

O estimador denominado MQ (Minimos Quadrados) (Cai; Chen; Yang, 2024) visa mi-

nimizar o erro, representado pela funcdo custo:

n n
Io =Y (vi—xl 6 =) &, (2.21)

i=1 i=1
em que Jy g € a fungdo custo do método dos Minimos Quadrados, y; representa a i-€sima obser-
vac¢do da varidvel dependente, x; é o vetor de valores observados das varidveis independentes, 6
¢ o vetor de parametros a ser estimado, y; = xl-TG € o valor estimado da saida e &; corresponde
ao residuo associado a i-ésima observacgdo, dentre as n observacdes disponiveis. Em sintese,
o objetivo do método é determinar o vetor de pardmetros que minimiza a soma dos erros qua-

dréticos. A equacdo de MQ pode ser formalizada por meio da operacdao de matrizes, conforme

ilustrado pela equacao 2.22:

0o = (XTXx)"'xTy, (2.22)
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onde X representa a matriz do modelo com os dados das varidveis independentes. O valor de y
corresponde a resposta do sistema, ou seja, as saidas atingidas dado o conjunto das amostras. A
relacdo entre as varidveis independentes e a varidvel dependente é modelada pelos coeficientes

éMQ, que representam os pesos atribuidos a cada regressor.
2.3.2.2 Minimos Quadrados Ponderados

Existem contextos nos quais ja se dispde de um conhecimento prévio das relacdes entre
as amostras. Isso permite determinar se algumas amostras apresentam uma maior importancia
relativamente a outras. Com isso, pode ser desejdvel atribuir pesos para diferentes valores de
erro. Desse modo, no método dos MQP (Minimos Quadrados Ponderados) a Equagdo 2.21 é

adaptada para:

n n
JMQP = Z W,‘(y,' —x,-T(-),-)z = ZW,‘&Z-Z, (2.23)
i=1 i=1

sendo w; o peso do i-ésimo residuo &;, para cada uma das n observagoes.
Desta forma, € possivel proceder a ponderacdo da importancia das amostras, recorrendo
ao método MQP (He; Rojas; Hjalmarsson, 2024), o qual estima os parametros por meio da

Equacgdo 2.24:

Ovor = (X"WX) "' XTWy, (2.24)

onde se encontra a presenca da matriz W € R"*", a qual é uma matriz diagonal com os respec-
tivos pesos de cada uma das n amostras. Byop, s30 0s termos que realizam a ponderac@o dos

regressores na estimagdo via MQP.
2.3.3 Validacao de Modelos

A medida que se obtem a modelagem de sistemas, € preciso avaliar o quanto o modelo
consegue se aproximar do sistema real em cendrios distintos do usado na constru¢ido do modelo.
Em outras palavras, necessita-se validar o nivel de generalizacdo do nosso modelo. Para isso
€ possivel avaliar o modelo em pelo menos trés cendrios de simulacdo diferentes, sendo eles

denominados de OSA (One Step Ahead), MS (Multiple Shooting) e FR (Free Run).
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No primeiro tipo de simulagdo, corresponde a técnica OSA, ao avaliar o modelo nessa
condi¢do, a predicdo serd apenas da proxima amostra do comportamento dindmico modelado.
Para a realizacdo desta predicdo, todos os dados utilizados sdo dados reais. Deste modo, € es-
perado que o erro seja baixo, uma vez que cada predi¢do depende exclusivamente dos dados
reais, sem a influéncia do acimulo de erro resultante da utilizagdao dos proprios dados preditos
para proximas predicoes, conforme observado nos métodos MS (Multiple Shooting) e FR (Free
Run). Outro ponto a se considerar € que, como Vvisto na se¢do anterior, os algoritmos de esti-
macdo de parametros objetivam minimizar o quadrado dos residuos. Sendo assim, até mesmo
modelos ruins podem obter um erro um passo a frente pequenos, e por isso, a simulacdo um
passo a frente ndo € um bom indicador de robustez do modelo.

A técnica MS € aplicada procedendo a predicao de N passos a frente do modelo. Em
funcgado dos atrasos existentes nos regressores constituintes do modelo, € plausivel que, em de-
terminado momento das N predi¢cdes subsequentes, este passe a empregar valores que foram
preditos nos passos anteriores (Ribeiro; Aguirre, 2017). Em caso de ocorréncia do exposto, ve-
rificard um acréscimo do erro de previsao, o qual o algoritmo de modelagem buscard minimizar.

A terceira técnica referida, denominada FR, € implementada por meio da simulacao
de toda a janela temporal que se encontra no banco de dados e em que se avalia 0 modelo.
Desta forma, apds a obtencdo das condi¢des iniciais para a primeira predicdo do modelo, este
simulard as restantes predi¢des, recorrendo aos dados anteriormente preditos a depender dos
atrasos presentes nos regressores que constituem o modelo. Embora esta técnica seja a mais
suscetivel a erros, € a mais adequada no caso de Soft Sensors, uma vez que o objetivo € construir
um sensor virtual que ndo dependa de dados reais da saida. Estes dados, em alguns casos, podem
nao estar disponiveis ou depender de sensores altamente custosos para a sua implementagao,
inviabilizando a sua utilizagao.

Com o intuito de obter a modelagem robusta de um sistema, as técnicas de MS e FR sao
superiores a OSA, precisamente devido as suas caracteristicas de predicao (Aguirre, 2015). No
caso de ocorréncia de um actimulo de erros durante o processo de formacdo, utilizando estas
técnicas, o algoritmo buscard pelo modelo que apresente o melhor desempenho, mesmo que
para as predicOes futuras sejam utilizados dados preditos anteriormente. A robustez do modelo
implica um custo de aplicagdao mais elevado para estas duas técnicas, que apresentam um custo

computacional mais elevado em comparac¢do com o OSA. O método de FR, que simula todos os
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dados apds as condigdes iniciais, € o que depende de mais recurso computacional, mas também

o que retorna o melhor modelo para aplicagdes que nao dependem dos dados reais passados.
2.3.4 Métricas de Avaliacao

Em todos os tipos de validagao do modelo durante o processo de identificacao, conforme
apresentados na secdo anterior, o objetivo é que o comportamento do modelo se aproxime o
mais possivel do real, minimizando o erro de predi¢do. Desta forma, o objetivo € que os estados
futuros preditos se aproximem dos estados reais. Com isso, € comum utilizar métricas que
quantificam as predi¢des dos modelos. Uma métrica amplamente difundida que permite avaliar
a discrepancia entre os valores preditos e os valores reais € o MSE (Mean Square Error). O

célculo realizado pelo MSE ¢é apresentado por:

n
MSE = L0 9y (225)
=
onde n é o nimero de amostras avaliadas, y; € o valor real do sistema e y; é o valor predito pelo
modelo do sistema.

A métrica de avaliagdo MSE, que eleva a diferenca ao quadrado, penaliza os erros de
magnitude elevada. A readequacdo dos valores, por meio do ajuste da escala, juntamente com
a normalizacdo para que a magnitude dos valores ndo impacte no valor da métrica, pode ser
efetuada mediante a extragcdo da raiz e normalizacdo do MSE, resultando na métrica NRMSE

(Normalized Root Mean Square Error). A Equagdo 2.26 demonstra matematicamente a defini-

cdo do NRMSE:

VAT i =52
NRMSE = (2.26)

Ymax — Ymin

onde n € o nimero de amostras avaliadas, y; € o valor real do sistema e y; € o valor predito pelo
modelo do sistema, y;,,,, € 0 maior valor real e y,,;;, € o menor valor real.
Comumente também é visto a métrica R? (Coeficiente de Determinagao), conforme des-

crito matematicamente pela Equagdo 2.27:

(2.27)
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onde N € o nimero de amostras avaliadas, y; é o valor real do sistema, §; € o valor predito pelo
modelo para a i-ésima amostra e ¥ é o valor médio real. Esta métrica traz a perspectiva do quao
bem o modelo estd se ajustando aos dados. Dessa forma, andloga a métrica de Pearson, um
modelo que acompanha bem a magnitude e direcdo dos valores reais tendem a se aproximar de
1.

Por fim, outra possibilidade de utilizacao é a métrica MAPE (Mean Absolute Percentage
Error), a qual indica a precis@o do modelo em suas previsdes, medindo a magnitude média do
erro do modelo. Dessa forma, quanto menor o valor do MAPE, melhor nosso modelo é. O

MAPE pode ser calculado por:

100X [yi — i
lemax - ymin’ ’

MAPE = (2.28)

onde N € o niimero de amostras avaliadas, y; € o valor real do sistema, y; € o valor predito pelo
modelo para a i-ésima amostra, y,,, € 0 maior valor real observado no conjunto € y,,;, ¢ o menor

valor real observado no conjunto.

2.4 Computacao Evolucionaria

Ao longo da histéria da humanidade, foi possivel observar, em diversas dareas do co-
nhecimento, o desenvolvimento tecnoldgico baseado em fendmenos naturais ou biolégicos. A
cardcter exemplar, a aerondutica moderna é responsdvel pelo desenvolvimento de aeronaves
cuja aerodinamica foi cuidadosamente otimizada, tendo como inspirac¢do os padrdes naturais de
aves e insetos (Harvey et al., 2023). Este campo de estudo também deu origem a pesquisa em
redes neurais artificiais, que se dedica a criagdo de estruturas artificiais inspiradas nas conexoes
neurais. Outro dominio que desenvolve algoritmos para a resolu¢do de problemas complexos
com base na natureza é designado por CE (Computacao Evoluciondria).

Nesse ambito, muitas abordagens t€ém como base o trabalho de Charles Darwin (1809-
1882). Ele foi um bidlogo britdnico que, entre diversas pesquisas realizadas, se dedicou ao
estudo do fendmeno da selecdo natural no mundo animal. Em suma, esta teoria postula que a
evolucdo das espécies decorre da sobrevivéncia do individuo mais apto, por meio de adaptacdes

que ocorrem por meio do cruzamento que ocasiona a troca de genes e da mutacao repentina,
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numa nova geracdo de seres. Este conhecimento constitui a base para o desenvolvimento dos

Algoritmos Evolucionérios (Wirsansky, 2020).

Figura 2.21 — Subdivisdes da Computagdo Evolucionaria
(Lanham, 2023) Adaptada

Conforme demonstrado na Figura 2.21, a drea da CE apresenta diversas subdivisoes
como Simulag¢do Genética, PG (Programacdo Genética), Algoritmos Genéticos, entre outros
(Li et al., 2021; Lanham, 2023). Os Algoritmos Evoluciondrios constituem um ramo que se
baseia na evolugdo natural das espécies, conforme descrito na biologia (Yan et al., 2024). Neste
sentido, os algoritmos sao sustentados principalmente por conceitos como genes, Cromossomos,
cruzamento e mutacdo. Cada algoritmo apresentard as suas especificidades, contudo, todos
terdo o mesmo propdsito: identificar uma solu¢do 6tima para o problema apresentado, com
base nos dados de entrada. Para tal, primeiro é gerada uma populacdo de individuos aleatéria,
a qual é necessario proceder a respectiva avaliacdo. O individuo € caracterizado pelos seus
cromossomos, que determinam as suas caracteristicas e, por conseguinte, o seu nivel de aptidao
em determinado contexto. O cromossomo, por sua vez, ¢ composto pelos genes, que constituem
a unidade fundamental da hereditariedade. O cruzamento corresponde a troca de genes entre
individuos pais, resultando na geracdo de um novo cromossomo que serd hereditdrio na nova
geracdo. Este continua sujeito a mutagdo, que consiste numa troca repentina de um gene do
seu cromossomo, o que pode resultar em ganho ou perda de aptiddao. Essa sequéncia de etapas
que acontece durante geracdes, ou até que o critério de parada seja satisfeito, € demonstrada

graficamente pela Figura 2.22.
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Figura 2.22 — Fluxograma dos Algoritmos Evoluciondrios

A selecao dos individuos que irdo compor a proxima geracdo requer a aplicacdo de
métodos que considerem a aptiddo (comumente denominada de fitness) de cada um, tendo em
conta o cendrio a ser otimizado. Entre os métodos frequentemente empregados, destacam-se
os métodos de Torneio e Roleta (Lanham, 2023). No método de selecdo por Torneio, uma
quantidade N (2 ou 3, habitualmente) de individuos da populacio sdo selecionados. Apds a
selecdo dos individuos, o vencedor serd aquele que apresentar a maior aptiddo. A aplicacdo do
método da Roleta implica a ponderagdo direta da probabilidade de selecdo do individuo pela
sua aptiddao. Por conseguinte, os individuos com um maior nivel de aptiddo fisica apresentam
uma probabilidade superior de serem selecionados para a fungdo de progenitores das geracoes

subsequentes.

2.4.1 Fundamentos de Otimizacao

Um problema de otimizagdo geral pode ser formalizado matematicamente por:
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minimizar fp(x)
sujeitoa  fi(x) <0, i=1,...,m (2.29)
hj(x)=0, j=1,...,p,
onde x € R" é a varidvel de otimizacdo. fy: R" — R, por sua vez, define a fungdo objetivo,
também chamada de fun¢do custo. J4 as inequagdes f; : R" — R, i = 1,...,m e as equacdes
hj:R" =R, j=1,...,p definem as restricoes da funcdo custo a ser otimizada.

O conhecimento cléssico sobre a utilizacdo de algoritmos evoluciondrios centra-se na
otimizacdo das denominadas funcdes custo. De modo geral, as fungdes custo sdo expressoes
que determinam a relagdo entre grandezas diretamente relacionadas com o problema em ques-
tdo. A otimizagdo desta funcao implica a procura de um valor 6timo que se aproxime do minimo
ou do maximo global. Esta aproximac¢do depende da natureza do problema em questao. No caso
de o objetivo principal consistir na otimiza¢ao dos lucros de uma carteira de investimentos, a
prioridade maxima serd alcancgar esse resultado. No caso de a questdo ser a proliferacido de
bactérias num ambiente, € provavel que se deseje que esta seja a mais baixa possivel. Adicio-
nalmente, os Algoritmos Evoluciondrios podem ser utilizados para encontrar os minimos e os
maximos, bem como para selecionar ou reduzir a quantidade de caracteristicas utilizadas como
entrada de modelos de Aprendizado de Mdquinas. Esta metodologia € aplicada quando se pre-
tende identificar as caracteristicas mais relevantes de um problema, ou até mesmo minimizar o
custo computacional ao operar com um nimero reduzido de dados. Independentemente de se
tratar da identificacdo de valores 6timos ou da otimizacdo da quantidade de caracteristicas de
um problema, € necessdrio representar o cendrio em questdo, de modo a permitir a realizag¢do da
otimizacdo. No ambito da selecdo de caracteristicas, € comum a representacdo dos individuos
da populacdo como uma sequéncia bindria, na qual o valor 1 representa a presenca da respectiva
caracteristica no modelo e o valor 0 a respectiva auséncia.

Para realizar a otimizagdo, o problema também estara sujeito a restricdes. Estas restri-
coes, conforme o préprio nome indica, podem ser interpretadas como diretrizes de funciona-
mento que se deseja ou que estdo presentes na nossa funcdo custo, com vista a sua otimizagao.
As restricdes podem ser exemplificadas pelo tipo de varidvel com que € trabalhado (se esta
for bindria ou real, por exemplo), pelas relagdes internas entre varidveis especificas ou pelo

intervalo de valores aceitaveis.
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2.4.2 Programacao Genética

A PG (Programacdo Genética) apresenta uma abordagem diferente no ambito dos al-
goritmos que englobam os Algoritmos Evoluciondrios. Neste caso, o objetivo da PG € definir
uma expressao matemdtica que descreva os dados (Shaosen et al., 2024). A PG trabalha com
uma estrutura de drvore que combina os dados e os operadores matemaéticos definidos na sua
entrada. Dessa forma, a medida que as iteracdes decorrem, a PG vai ajustando essa arvore, po-
dendo adicionar ou remover tanto operadores como dados, de modo a ajustar-se a modelagem
desejada.

Ao contrario do mencionado anteriormente, na PG ndo se define se a variavel esta restrita
a um tipo (real, inteira, bindria, etc.), ja que o propdsito da PG nao é encontrar valores minimos
ou méximos de uma equagao, mas sim lidar com um problema de otimizagdo voltado a encontrar
a equacdo que melhor descreve a dindmica do conjunto de dados. Sendo assim, a restri¢do agora
incide sobre os tipos de operacdo que podem ser realizados ao montar essas equagdes. Na PG,
pode-se definir as operagdes como realizagdes da matemadtica, como a adicao, a subtracdo, a

multiplicacdo, fungdes cossenos, entre outras.
2.4.3 Multigene Genetic Programming

O MGGP (Multigene Genetic Programming) € um algoritmo evolutivo que descende da
PG (Ar; Alagoz, 2021). Neste algoritmo, cada individuo € representado por um cromossomo
no qual cada gene corresponde a uma PG. Em outras palavras, no ambito do algoritmo MGGP,
o individuo é compreendido como a soma ponderada das suas respectivas, PG o qual € expresso

matematicamente por:

g(9.0) =) 6igi(p), (2.30)
i=1

onde g;(-) representa a funcgéo base contida no gene i (dentre os m genes que compdem o indi-
viduo) que depende do vetor das varidveis de entrada, representado por ¢. 6; é o ponderador da
respectiva fungdo base. ® neste caso representa o vetor dos coeficientes 6. Devido a combina-

¢ao linear, os valores de 6; sio comumente calculados via Minimos Quadrados.
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Durante a execucdo do algoritmo MGGP, o cruzamento também acontece, porém, de
duas formas distintas, denominadas Cruzamento de Baixo Nivel e Cruzamento de Alto Nivel.
Conforme ilustrado na Figura 2.23, no Cruzamento de Baixo Nivel, a troca ocorre em um gene
especifico de cada um dos individuos pai, correspondendo a uma parte da PG que compde o
gene. Em contrapartida, o Cruzamento de Alto Nivel envolve a troca de partes dos cromosso-
mos pais, ou seja, um conjunto de genes. Dessa forma, € escolhido um ponto de corte aleatorio
no cromossomo de cada um dos pais, e entdo realiza-se essa troca. A mutacao estd igualmente
presente no interior do algoritmo (denominado aqui por Mutagdo de Alto Nivel), manifestando-
se pela substitui¢io completa de um gene (ao contrario de parte da PG que representa o gene,
conforme descrito no Cruzamento de Baixo Nivel) selecionado aleatoriamente por outro gerado
no momento da mutacao. Desta forma, a nova PG € atribuida a esse gene. Quando ocorre a Mu-
tacdo de Baixo nivel, apenas uma parte de um gene especifico de um individuo € substituido
por outra parte gerada aleatoriamente. A Figura 2.24 ilustra graficamente, a representacao de
um individuo MGGP por meio da configuracdo de arvores menores, acompanhadas pelos res-
pectivos operadores matemaéticos e valores. Na Figura 2.23 € possivel observar o processo de
Cruzamento de Alto Nivel entre os genes pais, que resultaram nos genes filhos, por meio da
troca de uma parte do arranjo da drvore (gene) entre eles. Em tltima anélise, a Figura 2.23
também ilustra graficamente o processo de muta¢do, no qual uma parte do gene do individuo
MGG TP ¢ substituida por uma estrutura completamente nova, gerada aleatoriamente.

Como o MGGP encontra modelos matematicos que expressam a dinamica dos alvos
desejados com base nas relagdes das entradas estabelecidas para o algoritmo, bem como nas
possiveis operagdes matematicas e atrasos no tempo, € possivel definir para ele qual a estrutura
matematica se pretende obter, ou que se mostra mais adequada a aplicacdo em questdo. Para
1sso, o conhecimento prévio caracteristico do problema pode ser util para essa escolha. No
ambito da modelagem de sistemas, este conhecimento diz respeito as caracteristicas lineares ou
ndo lineares dos mesmos. Desta forma, € vidvel estabelecer estruturas como os exemplos ARX,
FIR, NARX ou NARMAX para que o0 MGGP estruture a respectiva modelagem. O MGGP
pode atuar tanto na modelagem de sistemas SISO como também na de sistemas MIMO, como

serd discorrido na proxima se¢ao.



Figura 2.23 — Representa¢gdes de Cruzamento e Mutagao de um Individuo MGGP

Figura 2.24 — Representacdes dos Individuos MGGP MISO/SISO e MIMO
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2.4.3.1 Multigene Genetic Programming MIMO

No caso de se pretender modelar sistemas MIMO com o MGGP, o algoritmo pode ser
adaptado e fracionado em componentes. Em um sistema SISO ou MISO, um individuo MGGP
€ constituido por um tnico conjunto de drvores que representam precisamente as relacdes ne-
cessdrias para predizer a saida desejada. No caso de multiplas saidas, um individuo MGGP €
composto por listas de arvores, onde cada lista prediz uma das saidas desejadas conforme visto
na Figura 2.24. Deste modo, o método dos minimos quadrados para a estimacdo dos parame-
tros deve ser realizado separadamente para cada lista que expressa cada saida, respectivamente.
As operacdes de cruzamento e mutacdo ocorrerdo conforme ilustrado na Figura 2.23, ja que
os individuos MGGP MIMO podem ser vistos como uma lista de individuos MISO e tratados
separadamente.

Durante o treinamento ou a validacdo, o algoritmo MGGP pode avaliar a aptidao da
modelagem do sistema, calculando o erro nas suas predicdes em contraponto com os valores
reais de formas distintas. As abordagens de simulagdo OSA (One Step Ahead), MS (Multiple

Shooting) e FR (Free Run) podem ser utilizadas para esse proposito (Castro, 2021).

2.5 Trabalhos Relacionados

Xu et al. (2023) propdem um sensor virtual para estimar propriedades de curva em pneus
inteligentes, tais como a forca lateral, o momento de alinhamento e o trilho pneumético. Para
tal, foi utilizado um acelerdmetro triaxial acoplado internamente no pneu, obtendo-se assim
as leituras das forcas nos trés eixos X, Y e Z. As tecnologias utilizadas para a constru¢do do
sensor virtual foram uma GPR (Gaussian Process Regression), que foi treinada e avaliada pelo
NRMSE (Normalized Root Mean Square Error). Este foi posteriormente comparado com trés
algoritmos de Aprendizagem de Maquinas: NN (Neural Network), RF (Random Forest) e SVM
(Support Vector Machine). O GPR demonstrou ser a op¢ao mais adequada para este caso.

Outro estudo recente sobre pneus inteligentes foi realizado por Quan et al. (2023). Neste
trabalho, o pneu inteligente € composto por outro sensor, nomeadamente um sensor de PVDF
(Polyvinylidene Fluoride). Em contraste com o método utilizado pelo acelerdometro, que con-
siste na obten¢do das forcas, o PVDF obtém a variacdo da tensdo, consequentemente causada

pela deformacgdo do pneu. Ademais, o estudo visou estimar o coeficiente de atrito entre o pneu
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e a estrada. A utilizac@o de trés métricas de avaliacdo, AE (Absolute Error), MAE (Mean Ab-
solute Error) e MAPE permitiu concluir que a aplicacdo de Algoritmos Genéticos é promissora
para a estimativa em questao.

Xu et al. (2021) utilizou algoritmos de aprendizado de méquina para a predi¢do do
angulo de deriva lateral (f3), através de leituras de acelerdbmetros em pneus inteligentes. O banco
de dados utilizado variou o angulo de deriva em até 10°. Dentro desta variacdo, ele comparou
3 algoritmos, sendo Redes Neurais, Redes Neurais Recorrentes ¢ RF. Além disso, o estudo
comparou diferentes técnicas de pré-processamento, primeiro analisando os dados no dominio
da frequéncia e os outros dois sendo filtros passa-baixa com frequéncias de corte em 400 Hz
e 2000 Hz. O estudo mostrou superioridade das Redes Neurais e menores erros utilizando os
dados no dominio da frequéncia.

Em Santos er al. (2025b), foi investigada a aplicacdo do MGGP para a modelagem
MIMO nio linear das vibra¢des de uma aeronave F16 no solo. Utilizando dados reais de ace-
leracdo nos trés eixos ortogonais, o estudo comparou o desempenho do MGGP com algoritmos
de aprendizado de maquina consolidados, como as redes neurais LSTM e MLP. A métrica de
avaliagdo utilizada foi o RMSE. Os resultados demonstraram que, embora o MLP tenha obtido
os menores valores de RMSE para duas das trés saidas modeladas, o MGGP apresentou desem-
penho competitivo, sendo superior para uma das saidas. O principal diferencial do MGGP foi
sua capacidade de gerar um modelo interpretivel na forma de um polindmio NARX, o que é
vantajoso para anélise da dindmica do sistema e implementa¢cdes que demandam transparéncia.

Um estudo focado na aplicacdo de pneus inteligentes para a classificacdo de superficies
de rodovias foi conduzido por Santos et al. (2025a). Este trabalho comparou o desempenho de
cinco modelos de aprendizado de maquina (Random Forest, Extra Trees, K-Nearest Neighbors,
Gradient Boosting e MLP) utilizando dados de dois sensores distintos, um acelerdmetro triaxial
e um sensor de Filme Piezoelétrico (PVDF). O objetivo era classificar oito tipos diferentes
de superficie de rodovia. A avalia¢do, baseada em métricas como acuricia, precisao, recall e
Fl-score, revelou que todos os modelos apresentaram desempenho satisfatério. Contudo, os
dados do sensor PVDF proporcionaram resultados superiores, com os modelos Extra Trees e
Gradient Boosting atingindo acuricia de teste proxima a 97%. A andlise estatistica via boxplots
confirmou a superioridade dos modelos baseados em ensemble (Random Forest, Extra Trees e

Gradient Boosting) quando treinados com dados do PVDF.
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Em Barbosa et al. (2021), foi proposta a estimac¢ado da forca lateral de pneus inteligentes
por meio de Regressdo por Processos Gaussianos (GPR). O estudo utilizou um acelerdmetro
triaxial montado no interior do pneu para capturar aceleracdes nos eixos longitudinal, lateral
e vertical durante diferentes manobras, incluindo altos angulos de deriva, variagdes de carga
vertical e velocidade. Os autores analisaram a correlag@o entre os sinais de aceleracdo e a forga
lateral, demonstrando que o sistema de pneu inteligente fornece informagdes confidveis mesmo
em condic¢des severas de operacdo. O modelo baseado em GPR apresentou desempenho supe-
rior em relacdo a outros algoritmos de aprendizado de maquina, além de fornecer estimativas de
incerteza, aspecto relevante para aplicagdes em controle veicular avangado. O trabalho eviden-
cia o potencial do GPR na modelagem de forcas laterais em pneus inteligentes, especialmente
em cendrios onde métodos tradicionais apresentam limitacdes.

No trabalho de Xu et al. (2021), foi investigada a estimacdo do angulo de deriva do pneu
utilizando tecnologia de pneu inteligente baseada em acelerdmetros MEMS triaxiais instalados
na banda interna do pneu. Os dados experimentais foram obtidos em um sistema de testes
MTS Flat-Trac, considerando diferentes condi¢des de carga vertical, velocidade e angulo de
deriva, com variacdes de até 10°. O estudo comparou trés técnicas de aprendizado de maquina,
com destaque para redes neurais, avaliando dados nos dominios do tempo e da frequéncia.
Os resultados indicaram desempenho significativamente superior no dominio da frequéncia,
revelando que amplitudes espectrais em torno de 1000 Hz apresentam forte correlagdo com o
angulo de deriva, permitindo estimativas mais precisas com implicacdes diretas para sistemas
de controle de estabilidade veicular.

Em Xu et al. (2025), é abordado o problema da estimacao simultanea do angulo de de-
riva e da razdo de escorregamento sob condi¢des combinadas de escorregamento, caracterizadas
por forte ndo linearidade e acoplamento entre os estados do pneu. O sistema de pneu inteligente
proposto utiliza trés sensores PVDF distribuidos lateralmente no interior do pneu, permitindo
a captura de diferentes padrdes de deformacgdo na regido de contato com o solo. A partir des-
ses sinais, foram extraidas 13 caracteristicas fisicamente interpretdveis para o treinamento de
modelos baseados em GPR, comparados com redes neurais artificiais € mdquinas de vetor de
suporte. Os resultados, avaliados por meio do NRMSE, indicaram desempenho superior do
GPR, com erros inferiores a 2,1% mesmo em manobras extremas, destacando a contribui¢ao do

estudo para o avanco de sensores inteligentes aplicados a dinamica veicular.
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O trabalho apresentado em Castro e Barbosa (2020) investiga o uso do MGGP para
a selecdo de estruturas de modelos NARMAX polinomiais em problemas de identificacao de
sistemas ndo lineares. O estudo propoe a integracdo do MGGP com métodos tradicionais de
Orthogonal Least Squares (OLS) e o critério de Error Reduction Ratio (ERR), com o objetivo
de ampliar o espaco de busca de estruturas sem incorrer na maldicdo da dimensionalidade. A
metodologia foi aplicada a um sistema real de bombeamento hidrdulico, demonstrando que o
MGG P € capaz de identificar modelos mais precisos, com melhor desempenho tanto em predi-
¢do um passo a frente quanto em simulagio livre, quando comparado a abordagens tradicionais.
O trabalho mostra a capacidade do MGGP de gerar modelos interpretaveis, com alto grau de
nao linearidade e dependéncias temporais longas, mantendo viabilidade computacional.

Em Cunha, Ferreira e Barbosa (2023), foi desenvolvido um sensor virtual (soft sen-
sor) baseado em modelos NARX polinomiais, identificados por meio de MGGP, aplicado ao
monitoramento de pogos surgentes de petroleo. Utilizando uma base de dados real e publica
(3W-dataset), o estudo buscou modelar o comportamento dindmico da temperatura de operagao
do pocgo, visando a deteccao de anomalias e falhas. O trabalho explorou diferentes configu-
racOes de atrasos e horizontes de predicao, evidenciando a capacidade do MGGP em capturar
dependéncias temporais longas com um numero reduzido de termos. Os resultados demonstra-
ram que o soft sensor proposto é capaz de representar adequadamente a dindmica do processo,
contribuindo para sistemas de monitoramento e diagndstico em ambientes industriais hostis,
com destaque para a interpretabilidade do modelo obtido.

Por fim, em Mota, Castro e Barbosa (2021), € apresentada a identificagdo de um sistema
de bombeamento hidrdulico por meio de uma abordagem multiobjetivo baseada em MGGP,
considerando simultaneamente o erro estético, o erro dindmico e a complexidade do modelo.
Foram identificados modelos NARX e NARMAX polinomiais capazes de representar adequa-
damente o comportamento do sistema em regimes estdtico e dindmico. A andlise do conjunto
de solu¢des de Pareto permitiu selecionar modelos com bom compromisso entre desempenho e
simplicidade estrutural. Os resultados obtidos mostraram-se competitivos em relacdo a traba-
lhos anteriores sobre a mesma base de dados, reforcando o potencial do MGGP multiobjetivo

como ferramenta eficaz para selecdo de estruturas em identificacdo de sistemas ndo lineares.
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3 MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢do, serd detalhado o banco de dados utilizado, assim como a separagdo do
que foi utilizada para treinamento e validagdo. Também serd vista toda a metodologia reali-
zada, contemplando o pré-processamento dos sinais, a constru¢do dos modelos, e as técnicas

utilizadas para validar os modelos e analisar seus desempenhos.

3.1 Banco de Dados

O banco de dados utilizado neste trabalho foi adquirido em parceria com a Universidade
de Jilin, na China, sendo composto por leituras de sensores em seis condi¢des de operacdo do
veiculo, as quais ainda sdo contempladas por dois grupos de dados distinguidos pelas siglas i7ire
e MTS. iTire refere-se as leituras provenientes dos acelerdmetros que compdem os quatro Pneus
Inteligentes no veiculo (Dianteiro Esquerdo, Dianteiro Direito, Traseiro Esquerdo e Traseiro
Direito). A referéncia do pneu utilizado € Pirelli2654R21, e nele foi acoplado internamente
o acelerdmetro 3133A4 da fabricante Dytran Instruments conforme pode ser visto na Figura
3.1. Para cada pneu inteligente, o acelerdmetro retorna as aceleracdes dos eixos X, Y e Z
utilizando a unidade de medida tensdo (V). Os dados sdo amostrados dos Pneus Inteligentes
pelo sistema de aquisicdo DEWE2-A4 (DEWETRON) a uma taxa de 10 kHz, conforme pode
ser visto na Figura 3.2. O conjunto de dados denominado MTS apresenta também leituras das
quatro rodas do veiculo. Neste caso, o sensoriamento agora ndo se encontra dentro do pneu,
como as leituras do iTire, mas sim na roda do veiculo. As leituras do MTS para os quatro
pneus compreendem as forcas longitudinal (F), lateral (F}) e vertical (F;) (em Kilo-Newton)
os quais sao alvos de modelagem. Estas for¢as foram medidas utilizando o transdutor de forca
da roda modelo 12.8-50, provido pela MSC (Michigan Scientific Corporation), a qual passa
pelo amplificador MX1615BR (HBM) para condicionamento do sinal, e segue também para o
sistema de aquisicdo DEWE2-A4. A Figura 3.3 demonstra este transdutor acoplado a roda do
veiculo, e a Figura 3.4 mostra o amplificador MX1615BR. Além das forgas, a posi¢do angular
(em graus) da rotacdo do pneu também estd presente. Em termos de amostragem, o conjunto
MTS se encontra a uma taxa reduzida, sendo amostrado a 100 Hz. O banco de dados contém
a leitura de outras grandezas fisicas das rodas, assim como do sensoreamento do chassi do

veiculo, porém, ndo foram utilizadas neste trabalho. O veiculo utilizado € de tracio dianteira,
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ilustrado na Figura 3.5. Essa informacdo € relevante, pois a tragdo impactara diretamente nas
leituras as forcas das rodas onde a tracdo acontece. Além disso, as seis condi¢des de operacao
foram realizadas em um ambiente de pista plana, sem inclina¢do. As Figuras 3.6, 3.7, 3.8, 3.9,
3.10 e 3.11 ilustram as forgas F, F) e F; dos pneus traseiro esquerdo e dianteiro esquerdo dadas

as seis condicdes de operagao do veiculo.

Figura 3.1 — Acelerémetro 3133A4 Dytran

A primeira condicdo de opera¢do mantém o veiculo em linha reta, em momentos de
velocidade constante, seguindo com momentos de aceleracdo e frenagem constantes. Nos mo-
mentos de frenagem e aceleracdo do veiculo nesta condi¢@o de operacgdo, a forca critica que terd
maior impacto serd a forca longitudinal F;. As leituras de forca vertical F, dos pneus também
devem sofrer altera¢des devido a transferéncia de carga pela aceleracao e frenagem. Como nao
ha deslocamento lateral significativo, a forca lateral Fy € a menos impactada.

A segunda condi¢do de pilotagem presente no banco de dados é chamada de Slalom.
Nesta condic¢ao, é realizada manobras de desvio lateral entre cones por trés vezes. Essa manobra
foi repetida trés vezes com o veiculo nas velocidades de 30, 45 e 60 quilometros por hora (kph).
Em comparacdo com a primeira condi¢do de operacdo citada anteriormente, nesta condi¢do

a forga critica se inverte. Como o movimento lateral € predominante, F) passa a ser a forca



Figura 3.2 — Sistema de Aquisicido DEWE2-A4

Figura 3.3 — Transdutor de Forca da Roda Modelo 12.8-50

Tl



Figura 3.4 — Amplificador MX1615BR

Figura 3.5 — Veiculo Utilizado para Aquisicdo dos Dados
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Figura 3.6 — Varia¢do das Forcas nos Pneus Dianteiro (_F) e Traseiro (_R) na Condi¢ao de
operacdo Direcdo em Linha Reta
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Figura 3.7 — Variacdo das Forcas nos Pneus Dianteiro (_F) e Traseiro (_R) na Condicdo de
operacdo Double Lane Change
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Figura 3.8 — Variagcdo das Forcas nos Pneus Dianteiro (_F) e Traseiro (_R) na Condicdo de
operacgdo Slalom

Steady Cornering

0 200 400 600 800 1000

0 200 400 600 800 1000

0 200 400 600 800 1000

0 200 400 600 800 1000

0 200 400 600 800 1000

0 200 400 600 800 1000
Tire Rotations

Figura 3.9 — Variacdo das Forcas nos Pneus Dianteiro (_F) e Traseiro (_R) na Condicdo de
operacgdo Curvas Constantes
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Steady Cornering, Brake in Turn
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Figura 3.10 — Variacdo das Forcas nos Pneus Dianteiro (_F) e Traseiro (_R) na Condigdo de
operacdo Curvas Constantes com Frenagens
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Figura 3.11 — Variacdo das Forcas nos Pneus Dianteiro (_F) e Traseiro (_R) na Condigdo de
operac¢do Direcdo Aleatdria
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critica, seguida por F; devido a transferéncia de carga, mas agora, pelo movimento lateral e nao
longitudinal. Dentre as trés forcas, Fy deve ser menos impactada nessa condicao de operacao.

Ja na terceira condicao de operacao, € feita a simulacdo de uma mudanca de faixa brusca,
conhecida como Double Lane Change. Esse movimento também foi repetido trés vezes para
cada uma das velocidades de 30, 45 e 60 kph. Como o movimento mais brusco € feito lateral-
mente, assim como o Slalom, a forga critica serd Fy seguida por F; e a menos impactada pelo
movimento sera Fy.

A quarta condi¢do de operacdo mantém o veiculo em curvas constantes a uma velocidade
de 60 kph. Neste caso, a curva foi realizada tanto para a direita, mudando posteriormente para
a esquerda, simulando assim a curva constante para ambos os lados do veiculo. Como € uma
curva constante, espera-se que Fy seja impactado em magnitude, mas permaneca constante em
determinado valor, sem varia¢des bruscas se comparado com o Slalom e Double Lane Change.
O mesmo ocorrerd com F,. Por outro lado, F; sé serd impactada significativamente quando
houver a troca do sentido da curva da direita para a esquerda. Nos demais momentos, ela deve
permanecer proximo de zero, dado que a velocidade do movimento € constante.

A quinta condi¢do de operacdo baseia-se na quarta, realizando as curvas com o veiculo
para a direita e para a esquerda. Porém, agora € realizada a frenagem nos momentos das curvas.
Como a frenagem impacta na velocidade do veiculo, agora haverd variagdes significativas tam-
bém da for¢a F,. Logo, todas as forgas Fy, Fy e F; sdo relevantes nessa condi¢ao de operago,
onde Fy e F; sdo resultados do movimento em si, e Fy se da devido a frenagem.

A ultima condicdo de operagdo foi denominada por direcdo aleatéria. Ela contempla
os estilos de direcdo suave e agressivo. Devido a natureza da condi¢do de operacdo, todas
as trés forcas Fy, Fy e F; sdo relevantes e impactadas pelo movimento. A Tabela 3.1 resume
os detalhes desses seis conjuntos. Além da variacao das forgas, para o melhor entendimento de
cada condicao de operagdo, o Apéndice B traz mais detalhes e gréficos sobre a varia¢do de outras
grandezas fisicas como acelera¢des do chassi do veiculo, velocidades lateral e longitudinal,
angulo de estercamento.

A escolha dos dados para treinamento se deu visando a condi¢ao de operacao que apre-
sentasse maior variagdo e excitacdo das forcas, capturando assim as suas dindmicas mais criti-
cas. Sendo assim, para o treinamento utilizou-se a condi¢do de operacgao aleatéria, em conjunto
com dois movimentos Slalom realizados a 45 kph, conforme ilustrado na Figura 3.12. Essa

extensdo dos dados de operagdo aleatdria ocorreu visando abranger mais movimentos abruptos
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das forgas F, e F;. Todas as outras cinco condi¢Oes de operagdo foram utilizadas para validar os
modelos nas predi¢des das forgas, visando principalmente as forcas criticas de cada condi¢c@o

de operagdo.

0 500 1000 1500 2000

0 500 1000 1500 2000

0 500 1000 1500 2000
Tire Rotations

Figura 3.12 — Dados de Treinamento

3.2 Descricao Geral da Metodologia

A Figura 3.13 ilustra a metodologia adotada neste trabalho para a modelagem das trés
forgas Fy, Fy e F; a partir dos sinais provenientes do pneu inteligente, considerando os quatro
algoritmos avaliados. A figura apresenta tanto a metodologia principal, quanto uma metodolo-
gia complementar com viés comparativo entre diferentes abordagens de modelagem, além de
explicitar o pré-processamento necessario para a extracao das caracteristicas utilizadas como
entradas dos algoritmos.

Os blocos de pré-processamento indicados nas Figuras 3.13-B e 3.13-C sdo detalhados
na Figura 3.13-A. As caracteristicas extraidas correspondem as aceleragdes nos trés eixos do
acelerometro do pneu inteligente, organizadas em funcdo do angulo de rotacdo da roda. O
intervalo de rotacdo do pneu considerado para a extracdo dessas caracteristicas foi definido
contemplando a regido da drea de contato do pneu com o solo (comumente denominada na
literatura por contact patch).

Foram avaliados trés intervalos distintos de rotagao, sendo +10°, £20° e +35°, todos
com resolucdo angular de 2,5°. O intervalo de +-35° e a resolu¢@o adotada seguem a metodolo-
gia apresentada em Barbosa et al. (2021) que define esses valores. Ja os intervalos de £10° e

+20° foram escolhidos de forma arbitréria, visando reduzir a regido analisada, mantendo ainda



Tabela 3.1 — Descri¢do dos Conjuntos de Dados e Forcas Criticas

Conjunto | Condicoes de Operacao e Forcas Criticas

1 Direcao em Linha Reta: Velocidade constante € momentos de
aceleracao/frenagem constantes.
Forgas criticas: F, (longitudinal) com variagdes em F, por
transferéncia de carga. F), pouco impactada.

2 Slalom: Manobra de desvio lateral entre cones (3 repeti¢cdes a 30, 45,
60 kph).
Forgas criticas: Fy (lateral) predominante, seguida por F; por
transferéncia de carga lateral. F, pouco impactada.

3 Double Lane Change: Mudanca de faixa brusca (3 repeti¢des a 30, 45,
60 kph).
Forgas criticas: Similar ao Slalom, F,, € critica, seguida por F;. Fy
pouco impactada.

4 Curvas Constantes: Curvas sucessivas para direita e esquerda a 60
kph (3 repeti¢cdes).
Forgas criticas: Fy e F; com magnitudes constantes durante cada curva.
F; préxima de zero (velocidade constante).

5 Curvas com Frenagem: Mesmo perfil do Conjunto 4, mas com
frenagem durante as curvas.
Forgas criticas: Fy e F; (curva) + Fy (frenagem). Todas as trés forgas
sdo relevantes.

6 Direcao Aleatdria: Estilos de dire¢ao suave e agressivo combinados.
Forgas criticas: Fy, F, e F} sdo todas impactadas devido a natureza
variada do movimento.
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a cobertura da regido de contato do pneu com o solo. A variacdo dos intervalos e o treinamento

independente dos modelos com essas caracteristicas tiveram como objetivo avaliar o efeito da

regido adjacente ao contact patch na qualidade dos modelos obtidos. O janelamento do sinal

serd discutido de forma mais detalhada na Sec¢do 3.2.1.1.

Todo o cdédigo referente a metodologia foi desenvolvido utilizando a linguagem de pro-

gramacao Python, em sua versdo 3.10.11. Dois computadores distintos foram utilizados ao

longo do trabalho, sendo um dedicado ao pré-processamento dos dados e outro ao treina-

mento dos algoritmos e a obten¢do dos modelos das forcas. O computador utilizado para o

pré-processamento possui um processador Ryzen 7-5700U, 16 GB de memédria RAM e sis-
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tema operacional Windows 10. J4 o computador utilizado para o treinamento dispde de um

processador Intel 19-14900, 128 GB de memodria RAM e sistema operacional Windows 11.

Figura 3.13 — (a) Pré-processamento, (b) Metodologia Principal (c) Metodologia Complemen-
tar
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3.2.1 Pré-Processamento dos Sinais

Esta sec@o descreve as etapas de pré-processamento aplicadas aos sinais de aceleracao
do pneu inteligente e as forcas medidas nas rodas, conforme ilustrado na Figura 3.13-A. Es-
sas etapas sdo comuns as metodologias principal e complementar e visam garantir a adequada
sincronizac¢do dos sinais, a remog¢ao de ruidos e a extra¢ao das caracteristicas utilizadas na mo-
delagem.

Os sinais de aceleragdo nos eixos A,, A, € A; sdo amostrados a uma frequéncia de 10
kHz, enquanto as forgas Fy, Fy e F; sdo amostradas a 100 Hz, conforme ja discutido na se¢io
referente ao banco de dados. Para possibilitar o janelamento adequado dos sinais no dominio
do angulo de rotacdo do pneu, foi realizada a interpolacao linear das for¢as. Dessa forma, o
impacto da interpolagdo restringe-se ao aumento da quantidade de amostras das forcas, sem
alterar de forma significativa a dindmica dos sinais.

Apés a interpolacdo, tanto as aceleragdes quanto as forcas passam pelo processo de
janelamento considerando os intervalos angulares previamente definidos. No caso das forgas,
esse procedimento resulta na obtenc@o dos valores médios de F,, Fy e F; em cada janela angular

correspondente.

3.2.1.1 Janelamento do Sinal

Como visto na secao referente ao banco de dados, as acelera¢des provenientes do pneu
inteligente possuem uma taxa de amostragem aproximadamente 100 vezes maior do que os
dados provenientes dos sensores das rodas, aos quais se deseja modelar as forcas longitudinais,
laterais e verticais. As aceleracdes sdo altamente suscetiveis a variagdes rdpidas, de modo que
a aplicacado direta de undersampling, reamostrando os sinais para a mesma taxa das forgas,
poderia acarretar perda significativa de informacdo.

Para contornar esse problema, foi realizada a extragdo das aceleracdes do pneu inteli-
gente por cada angulo de rotacdo do pneu, estabelecendo-se intervalos angulares que contem-
plam a regido do contact patch, que por sua vez, determina a drea de contato do pneu com o
solo. Dessa forma, como a caracteristica é extraida em funcao do angulo de rotagdo, o carater
temporal e a taxa de amostragem deixam de impactar diretamente a quantidade de amostras,

uma vez que a quantidade de dados por angulo permanece constante.
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Para fins comparativos, foram considerados trés intervalos de janelamento, sendo +10°,
4+20° e +35° a partir do ponto de maximo contato do pneu com o solo, considerado como re-
feréncia angular nula. Para todos os intervalos, adotou-se uma resolucio angular de 2,5° para
a captura das aceleracdes. A Figura 3.14 ilustra como o ponto de maximo contato (C) pode
ser identificado a partir do ponto médio entre o minimo (B) e o mdximo (D) da aceleragao no
eixo X. Esse comportamento estd associado aos instantes de entrada e saida do pneu do con-
tato com o solo ao longo da rotacdo. Dessa forma, como os momentos de minimo € maximo
da aceleracdo sempre estardo presentes na aceleracdo do eixo X do acelerdmetro do pneu, a
partir da repeti¢do entre esses momentos consecutivos, € possivel janelar a rotagdo do pneu, e
posteriormente, proporcionalmente com a quantidade de pontos, reduzir o intervalo de extragao
de caracteristicas de 360° para o intervalo desejado. Apds essa etapa do pré-processamento, 0
interesse passa a ser nos dados suficientes para representar a rotacdo do pneu, de forma inde-

pendente da taxa de amostragem temporal e sem perda de informagao relevante.

0.005 Q

0.004 1
0.003 4

ovooz(A E)
0.001 O

0.000

Figura 3.14 — Representacdo do contact patch
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3.2.1.2 Filtragem do Sinal

No momento em que os sensores estdo captando informacdes, os sinais de aceleracao
estdo suscetiveis a ruidos, que se manifestam como distor¢cdes nao condizentes com a dindmica
real do sistema. Dessa forma, é comum a aplicacio de filtros para a remocao desses ruidos.
Neste trabalho, adotou-se um filtro Butterworth passa-baixas de quinta ordem, com frequéncia
de corte de 400 Hz, seguindo o critério apresentado em Barbosa et al. (2021).

A Figura 3.15 ilustra o efeito da aplicag¢do do filtro nos sinais de aceleracdo dos trés
eixos de um acelerometro acoplado a roda dianteira do veiculo. Observa-se que a filtragem
promove uma redugdo significativa dos ruidos, sem comprometer as caracteristicas principais
do sinal.

Entretanto, ao analisar as aceleracdes em funcao do angulo de rotagdo do pneu, ainda se
observa a presenca de ruido, conforme ilustrado na Figura 3.16. Como nesse caso trata-se de
um ruido de cardter espacial, e ndo mais temporal, foi aplicado um filtro de média mével com
janela deslizante de tamanho cinco. Esse filtro atua sobre as aceleragdes por angulo de rotagao,
considerando as vdrias rotacdes que compdem o banco de dados. Dessa forma, entende-se que
a filtragem passa a ocorrer no dominio espacial, € ndo mais no dominio temporal. A Figura
3.17 apresenta graficamente o efeito combinado dos filtros temporal e espacial. Os graficos das
aceleracdes nos eixos X, Y e Z para os pneus dianteiro esquerdo e traseiro esquerdo, em seis

condi¢Oes de operacdo, sdo apresentados no Anexo D.

3.2.2 Metodologia Principal de Modelagem

Ap6s o pré-processamento, a metodologia consiste no treinamento de quatro algorit-
mos para a constru¢do de modelos capazes de predizer as forcas longitudinais Fy, laterais F,
e verticais F;. O algoritmo de foco principal deste estudo € o MGGP (Multigene Genetic Pro-
gramming), enquanto os algoritmos LSTM (Long Short-Term Memory), GRU (Gated Recurrent
Unit) e MLP (Multi-Layer Perceptron) sdo utilizados para fins comparativos.

Todos os algoritmos utilizam como entradas os dados de aceleracdao do pneu inteligente
previamente processados. Para os algoritmos de aprendizado de mdquina, os dados de entrada
sdo normalizados, enquanto para 0 MGGP os dados permanecem nao normalizados, uma vez

que o objetivo € obter modelos interpretdveis diretamente a partir das equagdes geradas. As
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Figura 3.15 — Efeito da Filtragem dos Sinais de Aceleracdo: (a) Sem Filtragem, (b) Frequéncia
de corte 400Hz

métricas de avaliacdo consideram o treinamento de dez modelos para cada algoritmo e para
cada pneu do veiculo, com exce¢do do MGGP, que também € avaliado a partir do treinamento
utilizando simultaneamente os dados dos quatro pneus. Todas essas etapas sao detalhadas nas

secOes subsequentes.

3.2.3 Metodologia Complementar

A metodologia complementar surge visando realizar comparagdes entre diferentes abor-
dagens de treinamento, avaliando o impacto da utilizacdo de entradas com apenas um atraso ou
com multiplos atrasos, bem como a influéncia do treinamento do algoritmo MGGP utilizando
dados de um tdnico pneu ou dos quatro pneus simultaneamente. Além disso, essa metodolo-
gia permite analisar o efeito da variacdo do intervalo angular de janelamento na qualidade dos

modelos obtidos, conforme ilustrado na Figura 3.13-C.
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Figura 3.16 — Aceleracdes Z (V) por angulo do Pneu Dianteiro Esquerdo

3.2.4 Normalizacao dos Dados

Para os algoritmos de aprendizado de maquinas, a normalizacdo dos dados é uma etapa
do pré-processamento importante, pois ajuda diretamente na eficiéncia dos algoritmos em mo-
delar as saidas desejadas. Sendo assim, para os algoritmos LSTM, GRU e MLP os dados de

entrada foram padronizados pela técnica Z-Score, a qual € vista matematicamente pela equacao:

, — X tmean (3.1)
Xstd

onde z é a caracteristica normalizada, x € a caracteristica a ser normalizada, X,;,..;, € a média
da caracteristica e xy, € o desvio padrao da caracteristica. As forcas laterais e longitudinais e

verticais as quais os modelos devem predizer, permaneceram inalteradas.
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Figura 3.17 — Efeito dos Filtros em um Sinal de Aceleragdo em X: (a) Rotacdo Sem Filtragem
Butterworth, (b) Rotacdo Com Filtragem Butterworth, (c) 0.0° Sem Filtragem
Média Mével, (d) 0.0° Com Filtragem Média Mével

3.3 Arquitetura dos Algoritmos de Aprendizado de Maquinas

A Tabela 3.3 apresenta a arquitetura de cada um dos trés algoritmos de aprendizado de
maquina treinados. Todos os algoritmos utilizaram o otimizador Adam e a métrica de avaliacdo
MSE. Os parametros das arquiteturas, tais como taxa de aprendizado (learning rate), nimero de
Neuronios Ocultos (Hidden Units), taxa de dropout e o batch size foram otimizados utilizando a
técnica Optuna (Akiba et al., 2019). Para essa busca, utilizaram-se os intervalos dos pardmetros

demonstrados na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2 — Espaco de Busca para a Configura¢do dos Hiperparametros com Optuna.

Hiperparametros | Distirbuicao / Tipo Valores / Intervalo
Batch Size Lista Discreta 32, 64, 128, 256, 524
Hidden Units Distribui¢do Uniforme Inteira 16 to 96

Dropout Rate Distribui¢do Uniforme Continua | 0,01 to 0,1
Learning Rate Distribuiciio Uniforme Continua | le™ to le™2

Todos os trés modelos foram treinados com 250 épocas, e fizeram uso das técnicas
ModelCheckpoint e EarlyStopping. O ModelCheckpoint garante que seja salvo apenas o modelo
que apresente o melhor resultado no conjunto de teste, dado a divisdo dos dados entre treino
e teste. J4 o EarlyStopping € usado para que, caso ndo haja melhoria na métrica de avaliacdo
no conjunto de teste durante um ndmero definido de épocas de treinamento, o treinamento seja

interrompido. Para este trabalho, a interrup¢do acontece apds 20 épocas sem melhoria.

Tabela 3.3 — Arquitetura dos modelos LSTM, MLP e GRU.

Camada | Modelo LSTM Modelo MLP Modelo GRU
1 Input() Input() Input()
2 LayerNormalization() | LayerNormalization() LayerNormalization()
3 LSTM(hidden_units) | Flatten() GRU(hidden_units)
4 LayerNormalization() | Dense(hidden_units*2, activation="relu’) | LayerNormalization()
5 Dropout(dropout_rate) | LayerNormalization() Dropout(dropout_rate)
6 LSTM(hidden_units) | Dropout(dropout_rate) GRU (hidden_units)
7 LayerNormalization() | Dense(hidden_units*2, activation="relu’) | LayerNormalization()
8 - LayerNormalization() -
9 Dense(3) Dense(3) Dense(3)

3.4 Arquitetura do Multigene Genetic Programming

Como visto anteriormente, o problema em questao trata-se da modelagem MIMO, dado
que as entradas sdo as aceleracdes dos pneus inteligentes por angulo de rotacao do pneu, e sdo
trés forcas que se deseja modelar. Com isso, internamente a arquitetura do MGGP divide em
trés partes MISO conforme ilustrado pela Figura 3.18, objetivando as trés equagdes NARX/FIR

que mais se adéquam, minimizando o erro entre o valor real e o predito pelas equacdes. A no-
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menclatura NARX/FIR se dd devido a disponibilidade dos termos autorregressivos que, durante
o processo evolutivo dos individuos, podem ou nao ser utilizados. Em caso de uso, torna-
se um modelo NARX. Caso contrério, se tem um modelo que depende apenas das relacdes
nao-lineares das entradas atrasadas, logo, um modelo FIR ndo-linear. O modelo NARX/FIR
receberd os dados processados das aceleracdes, ou seja, as aceleragdes nos respectivos angulos
do pneu inteligente, dado o intervalo de extracdo. Com essas informacgdes, 0 MGGP ird predizer

as forgas laterais (Fy), longitudinais (Fy) e verticais (F;) do veiculo.

MGGP
— — — — — — — —
( NARX/FIR Model 1 ! > Fx
. S
| |
FEHEEETEE EI0 - | NARX/FIR Model 2 > Fy
angulo do pneu | A
N |
- | NARX/FIR Model 3 Fz
R |
e | e e e o — —
\_ J

Figura 3.18 — Arquitetura MGGP

Para o treinamento utilizando o algoritmo MGGP, é necessario definir inicialmente al-

guns parametros, tais como:

* Operadores de Atrasos a Serem Utilizados;

* N° de Geragdes;

* Tamanho da Populagio;

¢ N° de Termos;

¢ Tamanho Maximo do Termo;

* Método de Avaliacao;

* Tipo de Avaliacdao (OSA, MS ou FR);

* N° de Passos a frente (Para Avaliagdo do tipo MS);
¢ Probabilidade de Cruzamento;

* Probabilidade de Mutacao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nessa secdo, serdo apresentados os resultados obtidos aplicando-se a metodologia des-
crita anteriormente. Primeiramente, sdo apresentados os modelos polinomiais obtidos pelo al-
goritmo MGGP e como eles se configuram entre NARX e FIR. Na sequéncia, € visto o impacto
da velocidade do veiculo na qualidade de predi¢ao dos modelos para as condi¢des de operacdo
Double Lane Change e Slalom. Apdés isso, € mostrado o efeito da variagdo do intervalo na
extracdo das aceleragdes por angulo de rotagdo do pneu. Também € visto o comparativo entre
as diferentes abordagens para a obtencdo dos modelos NARX/FIR polinomiais via MGGP. A
secdo que segue, apresenta o comparativo dos modelos NARX/FIR com os modelos obtidos
a partir dos algoritmos de aprendizado de maquina. Visando a interpretabilidade, a penultima
secdo dos resultados mostra a andlise do uso das aceleracdes por angulo de rota¢do do pneu,
e por fim, a dltima secdo discorre sobre o custo computacional e a complexidade dos modelos

obtidos.

4.1 Modelos NARX/FIR Polinomiais gerados pelo Algoritmo MGGP

A configuracdo dos parametros iniciais do algoritmo MGGP para o treinamento dos

modelos NARX/FIR foram:

* Operadores de Atrasos a Serem Utilizados: ql, q2, q3, g4, g95;
* N° de Geragoes: 250;

* Tamanho da Populacao: 250;

¢ N° de Termos: 20;

¢ Tamanho Maximo do Termo: 15;

* Método de Avaliacdo: RMSE;

* Tipo de Avaliacdo (OSA, MS ou FR): MS;

* N° de Passos a frente (Para Avaliagdo do tipo MS): 100;

¢ Probabilidade de Cruzamento: 0,9;

* Probabilidade de Mutacdo: 0,2.

Ap6s o treinamento dos modelos com o algoritmo MGGP por 250 épocas para cada
um dos pneus, obtiveram-se as modelagens polinomiais NARX/FIR. Abaixo é demonstrado
exemplos de equagdes para as trés forcas modeladas para os pneus Dianteiro Esquerdo, primeiro

para o caso multi atrasos, e no segundo momento as equacdes para o caso onde se treinou
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utilizando apenas um atraso (ql), ambos os casos utilizando o intervalo £20° para a extracio
das caracteristicas de aceleracao por angulo de rotacao do pneu. Os valores dos parametros 6
se encontram nas Tabelas no Anexo A. Mesmo ao utilizar o espago de busca onde € possivel
aplicar mais de um atraso nas caracteristicas, observa-se que, na sua maioria, 0s regressores
sdo as aceleracdes com apenas um atraso. Para o exemplo com um atraso e para o caso multi
atrasos apresentados, observa-se que os modelos para a for¢a Fy, Fy e F, apresentam-se como
modelos NARX. Todavia, para cada pneu o MGGP foi executado 10 vezes, obtendo assim 10
modelos distintos por pneu. Durante estes treinamentos, também foi possivel obter-se modelos
que se configuram como FIR. A Tabela 4.1 apresenta o levantamento quantitativo de modelos
NARX/FIR por forga, nos cendrios distintos do uso de atraso. Nesta Tabela o destaque volta-se
para a forca F; que apresentou um equilibrio entre as quantidades de modelos NARX e modelos
FIR sem os termos autorregressivos. Por outro lado, F, e F; predominam-se como modelos

NARX.

Tabela 4.1 — Quantidade de Modelos NARX/FIR por Tipo de Atraso

Tipo de Atraso | For¢a | FIR | NARX

F, 18 22
Multi Atrasos F, 2 38
F, 9 31

F 17 23
Um Atraso F, 2 38
F, 5 35

A Tabela 4.2 demonstra quantitativamente, dentre os modelos NARX, a frequéncia de
utilizagdo dos termos autorregressivos nas modelagens que empregam tanto um unico atraso
quanto multiplos atrasos. Observa-se que, nos modelos que utilizam apenas um atraso, o termo
autorregressivo associado a forga lateral F, apresenta maior destaque, sendo o0 mais recorrente
para a modelagem das trés forcas de saida. Para os modelos de Fy, nota-se ainda uma partici-
pacdo expressiva do termo autorregressivo F;, indicando um acoplamento dindmico relevante
entre as forgas lateral e normal. J4 na modelagem de F, o termo autorregressivo Fy € o mais uti-
lizado, refor¢cando essa interdependéncia. Observa-se ainda que a forga lateral F, € amplamente

utilizada como termo autorregressivo na modelagem da forca longitudinal F;. Fisicamente, essa



96

relacdo pode ser associada ao fendmeno de compartilhamento do atrito no contato pneu—solo,
no qual variacdes na forga lateral impactam diretamente a capacidade do pneu em gerar forca
longitudinal, mesmo em instantes subsequentes.

Ao analisar os modelos com mudltiplos atrasos, observa-se uma maior diversificacao
na utilizacdo dos termos autorregressivos entre as forcas Fy, F, e F;. Nesse caso, embora o
termo F, continue apresentando elevada frequéncia, especialmente na modelagem de F, ha um

balanceamento mais evidente entre os diferentes termos autorregressivos.

Tabela 4.2 — Contagem de Uso de Termos Autorregressivos nos modelos NARX por Tipo de
Atraso

Tipo de Atraso | Output | Fy | Fy | F;

F 13110 7
Multi Atrasos F, 23 1 11 | 27

F. | 13]25] 14

F 4 (13| 9
Um Atraso F, 9 120 |26

F | 5217

Abaixo € apresentado as equacoes NARX/FIR utilizando o algoritmo MGGP com muil-

tiplos atrasos, operando com até o quinto regressor q5:
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Fy[k] = 61 + 62 Z10.00 [k — 1] + 63 - X20.0° [k — 6] - X5 0o [k — 6]
40y Xs o[k — 1]+ 65 Yaso[k— 1]
+05-Z750[k —45] - X_17.50[k — 1] 4+ 67 - X_12.50[k — 1]
+0g-Y_1nselk— 1]+ 60 Fylk—41]
+010-Z_p.50[k—6]-Zp.50 [k — 6>+ 011 - Zy7.50 [k — 1]
+6012-Z_1500(k — 1]+ 613 - Zy5.00 [k — 2]
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+ 018 Z_150° [k —14] + 019 - Xp 50 [k — 4] - Y_12.50 [k — 7] - Xa 50 [k — 5] - X2 5[k — 6]

+6020-Z_2000lk— 1]+ 621 - Z_7.50[k — 1] “4.1)

Fylk] =01+ 62-X_10.0°[k— 1]+ 63 - X_1500[k — 1]
+ 04 - X5.00 [k — 1] + 65 - X_17.50 [k — 40] - Y12 50 [k — 24] - X_ 7 50 [k — 26]
- X_17.50[k—33] - Y12.50[k — 32]
+ 0 Y750k — 1]+ 67-Zsge[k—1]-Y_12.50 [k — 1]
+ 05 - Y1750 [k — 6]+ 69 - Y_10.00[k — 1]
+ 010 Y_7.50[k — 12] - Zog.0° [k — 27] - X20.0° [k — 12] - Z0.0° [k — 30]
Y50k —24] - Xog.00 [k — 17]
+ 011 - X1750[k —27] - X17.50[k —36] - Z_12.50[k = 37] + 6012 - Y1750 [k — 1]
+ 013 - Zo.oo [k — 1] 4 014 - Xo 50 [k — 12] - X 50 [k — 14] - Z10.00 [k — 11]
Z 15,00k —10] - X 50[k — 10]
+615-Z_500[k— 1]+ 016 - Y7.50 [k — 9]
+017-Y_i500[k— 1]+ 618 X_1500[k — 1] - Z_20.00 [k — 1]
+ 019 - Fy[k — 4] + 6 Y_12.50[k — 1]

+ 62 -Z 750[k—1]- Y1500 [k —1] 4.2)
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+ 65 Yo.00 [k —19]- Yy 50 [k — 13] - Y_17.50 [k — 12] - X_10.00 [k — 16] + 03 - X_5 00 [k — 3]°
+ 64 - Xo.00 [k — 5]+ 05 -Z_20.0° [k — 1]

+ 66 X500 [k— 1]+ 67-Z1p.50[k— 1]

+ 63 Zys0[k— 1]+ 69 -X_19.00[k — 1]?

+610-Y_2.50[k — 1]+ 611 - Zo.o0 [k — 5]

+012-X_10.0°[k—6]+6013-Z_500[k—1]

+ 014 Yaso[k— 1]+ Oy - Felk — 27 - Fe[k — 25]

+ 016 X15.00 [k — 1>+ 017 - F [k — 1]

+ 018 - Xo.00 [k — 18] + 019 X_17.50 [k — 11]

+620-Z_1750[k— 1]+ 621 - Zs g0 [k — 1] 4.3)

Na sequéncia, € apresentado as equacdes NARX/FIR utilizando o algoritmo MGGP com

apenas um atraso:

Fi k] = 6,
+60s-Zioolk— 1] Zosolk— 17 +63-Z_17.50[k — 1]
+64-Z 1250 [k = 1]+ 65 - X500 [k — 1]
+ 06 Yioso[k— 1]+ 67 Zooo [k — 1]
+0g-X750[k—1]4+609-X_1750[k— 1]
+610- X 1500k — 1]+ 611 - X10.00 [k — 1] - Xp 50 [k — 1] - ke — 1]* - X10.00 [k — 1]
+612-Z17.50[k — 1] + 613 - X_20.0:[k — 1]
+6014-Z 2000 [k—1]+015- Y 250 [k — 1]
+0616-Y 7500k—1]+617-Z_75[k—1]
+ 018 - Zo.oo[k — 1]+ 019 - X 1250 [k — 1]

+ 6 Zop. oo [k — 1]+ 621 - Z10.00 [k — 1] 4.4)
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Fy[k] = 6y
0 Xooelk—1]+ 65 Flk—1]
+ 04 Z750k— 1]+ 65-Y 1500 [k — 1]
+ 06 Y1750 [k — 1] +67-Y_750[k — 1]
+63-Z ps0lk—1]- Felk— 1]+ 69 - Xp 50 [k — 1]
+010-Y_1250[k—1]-Zose [k — 1]+ 611 - X_ 1250 [k — 1]
+ 012 Y 1250 [k— 1]+ 6013 Y_10.0°[k — 1]
+ 014 - X_150°[k — 1]+ 015 Z7 50 [k — 1] - X_20,0°[k — 1]
+ 016 X150k —1]-Z_ 1750 [k = 1]+ 017 - Z_7 50 [k — 1]
+ 618 Yioso[k— 1]+ 6019-Y_s00[k—1]- Z_n 50 [k — 1] - Y_y15.00 [k — 1]* - X10.00 [k — 1]

+ 620 X_175[k— 1]+ 621 - X_p50[k— 1] 4.5)

+6>-Y_jp50lk—1]463-X_y500 [k — 1]

+04-Z_ 1250k —1]+05-X_1750 [k —1]

+ 66 Xo50[k — 1]+ 67-Y_7.50[k — 1]

+03-Y o5 [k— 1]+ 60 F:[k—1]- Zp000 [k — 1] F:[k — 1] - Zo oo [k — 1]
+610-Z-1750[k—1]-Y_s500 [k — 1] + 611 - X5 0o [k — 1]

+612-Zy17.50[k — 1] + 613 - X_10.0° [k — 1]

+014-Z p50[k—1]-X_1750[k— 1]+ 015-X 20,00 [k — 1]

+ 016 Z_20.0°[k —1]-X_20.00[k — 1] + 617 - X_p 50 [k — 1]

+ 013 X_s00[k— 1>+ 019 X750 [k — 1]

+ 0y Y_500 [k — 1] + 051 - X20.0° [k — 1] 4.6)

Analisando as equagdes, é perceptivel que utilizar apenas um atraso teve um ganho

significativo em relacdo a equacdes simplificadas, aumentando o nivel de interpretabilidade,
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principalmente quando € comparado os dois modelos gerados para a forga Fy. A Figura 4.1
ilustra a predicao temporal das trés forcas por um modelo NARX/FIR polinomial na condi¢ao
de operacdo em curvas constantes para ambos os lados com situagdes de frenagem do pneu
traseiro esquerdo. E possivel observar que a predi¢io do modelo, embora ruidosa, segue a
dindmica das forcas, principalmente F e F. E perceptivel que para a for¢a F, o modelo teve
mais dificuldade e apresenta erros mais representativos entre o predito e o real. O comparativo
temporal entre o valor real e as preditas das forcas nas demais condi¢des de operagdo do veiculo

para o pneu traseiro esquerdo podem ser vistas no Anexo C.

Figura 4.1 — Comparativo Entre Predicdo e valor Real das Forcas Na Condi¢do de Operagao
Curvas Constantes com Frenagem do Pneu Traseiro Esquerdo

4.2 Impacto da Velocidade na Qualidade dos Modelos NARX/FIR para o Caso DLC e

Slalom

As Figuras 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 mostram o comparativo entre os modelos treinados uti-
lizando informacdes dos trés intervalos distintos de rotacdo do pneu (+10°, £20°, +35°) e
resolucdo de 2,5° em todos os casos, para a predicdo dos movimentos realizados nas condi¢des

de operacao Double Lane Change (DLC) e Slalom. O gréfico apresenta o informativo para os
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quatro pneus do veiculo sob a variacdao da velocidade em 30, 45 e 60 kph, e para a métrica
MAPE limitou-se aos valores em até 50. Em consequéncia, os graficos que ndo apresentam
boxplots para a for¢a Fy estdo, na verdade, acima de 50 nesta métrica. Para quaisquer um dos
intervalos utilizados para a extrac@o de aceleracao por angulo de rotagdo do pneu, é perceptivel
pelas métricas de avaliagdo que, a medida que a velocidade aumenta, os modelos melhoram
seus desempenhos na predi¢cdo das forcas predominantes nesta condi¢do de operacao, sendo as
forgas F, e F;. O mesmo ndo € possivel afirmar da for¢a Fy, que, por sua vez, apresenta valores
de MAPE e R? muito inferiores, e sem melhorias proporcionais ao aumento da velocidade do
veiculo. Todavia, a qualidade do modelo melhorar suas predi¢des de Fy, e F;, com 0 aumento
da velocidade sobrepde ao gargalo da predicdo de F;, tendo em vista que nesta condi¢do de
operacdo, o risco de incidentes estd justamente nas componentes das grandezas fisicas atuantes
lateralmente do veiculo, assim como na transferéncia de carga, onde, no extremo, causa o capo-
tamento. Visando a atuacao de controle do veiculo, a qual objetiva evitar situacdes indesejadas

nesta condi¢@o de operagdo, os modelos demonstram boa capacidade em inferir sobre F) e F;.

Figura 4.2 — Comparativo Por Velocidade da Métrica MAPE na Condicao de Operagcao Double
Lane Change e Por Pneu - Modelos NARX/FIR via MGGP Treinados com Dife-
rentes Intervalos de Extracdo de Caracteristicas

E possivel visualizar no dominio temporal o efeito de melhoria nas for¢as predominantes

Fy e F; do movimento, que justifica os valores das métricas de avalia¢do, conforme ilustrado em
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Figura 4.3 — Comparativo Por Velocidade da Métrica R? na Condi¢ao de Operacao Double Lane
Change e Por Pneu - Modelos NARX/FIR via MGGP Treinados com Diferentes
Intervalos de Extracdo de Caracteristicas

Figura 4.4 — Comparativo Por Velocidade da Métrica MAPE na Condi¢ao de Operacao Slalom
e Por Pneu - Modelos NARX/FIR via MGGP Treinados com Diferentes Intervalos
de Extracao de Caracteristicas
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Figura 4.5 — Comparativo Por Velocidade da Métrica R? na Condi¢do de Operacao Slalom e
Por Pneu - Modelos NARX/FIR via MGGP Treinados com Diferentes Intervalos
de Extracdo de Caracteristicas

4.6, 4.7, 4.8 ¢ 4.9, onde a curva azul representa as forgcas captadas pelos sensores, € a curva
vermelha representa os valores preditos pelos modelos polinomiais construidos utilizando o
MGGP. Nas imagens, pode-se observar que as curvas das for¢cas predominantes se aproximam
com o aumento da velocidade. Em termos de magnitude, pode-se observar que F, ¢ menor
do que as forgas anteriormente citadas. Como ndo hd uma normalizacdo dos dados durante o
treinamento, € 0 MGGP avalia os modelos candidatos pela métrica RMSE, o erro de predi¢ao
de F, terd um peso menor se comparado com os erros de Fy, e F;. Dessa forma, possuir um
peso menor no erro total, e ter menos caracteristica dado que ndo € a for¢a predominante do
movimento, resulta em modelos que ndo sdo capazes de predizer F, adequadamente utilizando

apenas as caracteristicas advindas dos Pneus Inteligentes.

4.3 Efeito do Uso de Diferentes Intervalos na Extracao das Caracteristicas

Nesta secdo, serd apresentado um estudo sobre o impacto na qualidade de predicao dos

modelos, dada a variacao do intervalo utilizado para extrair as aceleragdes por angulo de rotagao

do pneu. Com isso, o intuito de investigacdo € entender se um intervalo maior impacta em
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Figura 4.6 — Comparativo Temporal entre Predi¢des e Valores Reais do Modelo NARX/FIR no
Double Lane Change do Pneu Dianteiro Direito em suas Variacdes de Velocidade

Figura 4.7 — Comparativo Temporal entre Predi¢des e Valores Reais do Modelo NARX/FIR no
Double Lane Change do Pneu Traseiro Direito em suas Variagdes de Velocidade
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Figura 4.8 — Comparativo Temporal entre Predi¢des e Valores Reais do Modelo NARX/FIR no
Slalom do Pneu Dianteiro Direito em suas Variagdes de Velocidade

Figura 4.9 — Comparativo Temporal entre Predi¢des e Valores Reais do Modelo NARX/FIR no
Slalom do Pneu Traseiro Direito em suas Variagdes de Velocidade
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modelos melhores, ja que terd mais caracteristicas, ou se para a predicdo de forcas das rodas,
um intervalo menor ja possui as caracteristicas suficientes para isso. As variagdes do intervalo
de extracdo das caracteristicas feitas nesse trabalho foram de +10°, +20°, +35°, onde todos
os trés casos utilizaram a resolucio de 2.5° para a sele¢do dos angulos de rotagdo do pneu, e
consequentemente, a obtencao das aceleracdes nos respectivos angulos de rotagao.

As Figuras 4.10 e 4.11 demonstram graficamente os boxplots gerados pelas métricas
MAPE e R2de 10 modelos distintos por pneu, com as suas predi¢oes das trés forgas para as cinco
condi¢des de operacdo utilizadas para validacdo, sem avaliar o efeito da variacdo da velocidade.
Assim como ja visto anteriormente, os graficos que ndo apresentam valores para a forca F;
se da em decorréncia da limitacdo do gréfico, e para os casos em questdo os boxplots estao
acima dessa limitac@o. Os valores das métricas para as condi¢des de operacdo Slalom e Double
Lane Change sao referentes a velocidade de 60 kph. Inicialmente, vale notar que a qualidade
da predicdo das forcas pelos modelos utilizando qualquer um dos trés intervalos avaliados esté
ligada diretamente as forcas predominantes em cada condi¢do de operacdo. De modo geral,
¢ possivel perceber que a utilizacdo do intervalo £10° resultou em modelos menos precisos,
com boxplots que se apresentam mais esparsadamente, indicando maior variancia nos seus
resultados. Além disso, também € perceptivel que, em boa parte dos casos, o intervalo +10°
apresentou uma distribuicdo de resultados com uma qualidade inferior se comparado com os
resultados obtidos com os intervalos +20° e +35°. Por outro lado, ao analisar a distribui¢ao
dos resultados utilizando os intervalos +£20° e 4+35° para a extragdo de caracteristicas para
os modelos, os resultados se apresentam pareados, estatisticamente niao sendo possivel inferir
sobre qual é melhor ou pior entre si. Entretanto, € visto que o aumento do intervalo em 15
graus, dado a diferenca dos intervalos, ndo refletiu em ganhos significativos, o que implica
que +£20° ja € suficiente para a obtencdo das caracteristicas para a predicdo das forcas das
rodas do veiculo a partir das aceleracdes do pneu inteligente. Conclui-se entdo que, para os
quatro pneus, avaliando as duas métricas, a utilizacdo dos intervalos +20° e +-35° nao tiveram
diferencas estatisticamente comprovadas, dado a distribuicdo dos seus respectivos boxplots. Por
outro lado, a redu¢do do intervalo para =10° demonstrou uma queda significativa na qualidade

dos modelos.
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Figura 4.10 — Comparativo da Métrica MAPE - Modelos NARX/FIR via MGGP Treinados
Com Diferentes Intervalos de Caracteristicas
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Figura 4.11 — Comparativo da Métrica R? - Modelos NARX/FIR via MGGP Treinados Com
Diferentes Intervalos de Caracteristicas

4.4 Comparativo entre Diferentes Abordagens dos Modelos NARX/FIR

Nessa secdo € apresentado o comparativo entre trés abordagens distintas para a cons-
tru¢do de modelos NARX/FIR a partir do algoritmo MGGP. A primeira comparacio se d4d em
virtude do uso de diferentes operadores de atraso disponiveis para a modelagem das forgas. Ja
o segundo caso, € em vista de modelos construidos para a predicao de quaisquer um dos qua-
tro pneus do veiculo, ao invés de modelos especificos por pneu. O intuito dessas comparacdes
¢ inferir se o uso de mais de um atraso para os modelos resulta em ganhos de desempenho,
além de analisar se é possivel obter um modelo com bom desempenho para os quatro pneus ao

mesmo tempo, a partir do seu treinamento com informagdes também dos quatro pneus. Todos
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os comparativos sao feitos utilizando o intervalo de +-35° de rotacdo do pneu para a extragdo de
caracteristicas.

Nas Figuras 4.12 e 4.13, o primeiro grupo de modelos, legendado nos gréficos apenas
como “mggp” sdo os resultados dos modelos treinados com os operadores de atraso ql, g2,
q3, g4 e g5. No segundo caso, apresentado na legenda como mggp_one_1lag refere ao uso de
apenas um operador de atraso (ql) para a constru¢do dos modelos. Para esses dois primeiros
casos, treinou-se modelos exclusivos por pneu, ou seja, ele foi treinado com dados exclusivos
por pneu, e validado também em dados apenas do pneu ao qual foi treinado. J4 o terceiro caso,
denominado como mggp_all_tires sdo individuos que foram treinados utilizando dados dos
quatro pneus ao mesmo tempo.

Na maioria dos boxplots, € perceptivel que os resultados apresentados por mggp_one_lag
tem menos variancia do que “mggp” e até mesmo apresenta resultados superiores em alguns ca-
sos. Isso demonstra que, para a predicao das forgas, a utilizacdo de mais que um operador de
atraso trouxe um espaco de busca maior para 0 MGGP, porém sem ganhos. Por outro lado,
utilizar apenas um atraso trouxe maior precisdo para os resultados dos modelos.

Os modelos treinados para os quatro pneus simultaneamente, apresentou resultados
competitivos com os modelos especificos por pneus. Embora seja possivel perceber algumas
ocasionalidades de resultados que sdo estatisticamente inferiores aos outros dois comparativos,
devido ao ndo cruzamento de quartis entre os boxplots, ainda s@o resultados préximos entre si.
H4 situacdes especificas em que a predi¢do dos modelos mggp_all_tires foram superiores
aos outros dois, como a predi¢do de F; para o pneu FR na condi¢c@o de operacdo Direcao em
Linha Reta (Straight Driving), mas acontece geralmente o cruzamento entre um ou entre 0s ou-
tros dois modelos comparativos, fazendo com que nao seja possivel determinar estatisticamente
qual é melhor. Com isso, os modelos mggp_all_tires também demonstram potencial em sua
aplicacdo para a predi¢c@o de forcas, além do ponto positivo por ser apenas um modelo geral, ao
invés de um modelo especifico. Novamente, vale a ressalva de que a qualidade das predicdes

estd ligada diretamente as for¢as predominantes de cada condicao de operacao.

4.5 Comparativo entre Modelos NARX/FIR e Modelos de Machine Learning

Como visto no referencial tedrico, € usual utilizar técnicas de Aprendizado de Méaquinas

para a construcdo de Soft Sensors. Dessa forma, nessa secao serdo comparados os resultados ob-
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Figura 4.12 — Comparativo da Métrica R? - Modelos NARX/FIR ¢/ Multi Atrasos, ¢/ um Atraso,
e Modelos Para Todos os Pneus

tidos pelos modelos construidos a partir do algoritmo MGGP em contraponto com os modelos
obtidos pelos algoritmos de aprendizado de maquina MLP, LSTM e GRU. Apds a otimizagdo
dos hiperparametros dos algoritmos de aprendizado de médquinas utilizando o Optuna, obteve-se
os parametros apresentados nas Tabelas 4.3 e 4.4. Na Tabela 4.3 € ilustrado os hiperparametros
das arquiteturas treinadas com o propdsito comparativo com os modelos gerados pelo MGGP
que foram treinados utilizando até o quinto operador de atraso. Ademais, a Tabela 4.4 apre-
senta os hiperparametros das arquiteturas comparativas com os modelos gerados pelo MGGP
que foram treinados utilizando apenas um atraso. Para o comparativo com a abordagem multi
atrasos, os modelos LSTM, GRU e MLP foram treinados com um janelamento de 70. Esse

valor foi definido pelo atraso maximo a ser utilizado pelos modelos MGGP, multiplicado pelo
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Figura 4.13 — Comparativo da Métrica R? - Modelos NARX/FIR ¢/ Multi Atrasos, ¢/ um Atraso,
e Modelos Para Todos os Pneus

seu tamanho maximo, definido nos parametros iniciais como 15. Dessa forma, estd disponivel
para os modelos MGGP o uso de até 70 atrasos.

Entre as duas abordagens de uso de atraso para os modelos de aprendizado de méqui-
nas, é possivel observar que os modelos com um atraso precisaram de um ndmero maior de
neuronios ocultos. Além disso, os valores de Batch Size ficaram menores se comparado com a
abordagem com mais de um atraso. Isso demonstra uma maior dificuldade dos modelos para
reconhecer os padrdes utilizando apenas um atraso, tendo em vista que precisaram de mais
neuronios, e uma atualizag¢do utilizando menos rodadas de dados.

As Figuras 4.14 e 4.15 mostram os resultados dos modelos de aprendizado de maquinas
comparado com os resultados obtidos pelos modelos polinomiais a partir do MGGP, avaliados

sob as métricas MAPE e R?, todos utilizando multi atrasos. Avaliando as forcas predominantes



Tabela 4.3 — Melhores Hiperparametros por Modelos treinados com Multi Atrasos

Modelo | Pneu Hidden Units Dropout Rate Learning Rate Batch Size
FR 56 0,0169 2.524e-3 256
FL 80 0,0116 1.825¢-3 256
MLP
RR 88 0,0894 1.895e-3 128
RL 72 0,0142 2.097e-3 256
FR 80 0,0544 8.926e-4 128
FL 96 0,0137 5.865e-4 128
GRU
RR 48 0,0135 8.300e-4 32
RL 64 0,0305 4.927e-4 32
FR 88 0,0768 1.269¢e-3 256
FL 56 0,0106 1.424e-4 32
LSTM
RR 96 0,0782 4.278e-3 256
RL 80 0,0180 1.622e-4 32

Tabela 4.4 — Melhores Hiperparametros por Modelo e Pneu (Um Atraso)

Modelo | Pneu Hidden Units Dropout Rate Learning Rate Batch Size
FR 64 0,0255 9.241e-3 64
FL 80 0,0338 7.859¢-4 32
MLP
RR 88 0,0536 3.387e-4 32
RL 88 0,0498 4.054e-3 64
FR 96 0,0396 2.943e-3 64
FL 96 0,0129 2.619¢e-4 32
GRU
RR 96 0,0287 1.864e-3 32
RL 88 0,0103 8.954e-4 32
FR 96 0,0386 2.948e-3 64
FL 96 0,0395 3.284e-4 32
LSTM
RR 96 0,0334 1.419e-3 32
RL 80 0,0322 3.429¢-3 64

112
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de cada condi¢@o de operagdo, é perceptivel que os modelos via MGGP obtiveram resultados
melhores, dado que os boxplots apresentam médias abaixo dos demais modelos, além do nao
cruzamento de quartis entre os resultados, sendo possivel assim, defini-lo como melhores resul-

tados estatisticamente.

Figura 4.14 — Comparativo da métrica MAPE - Modelos via MGGP, LSTM, GRU e MLP Trei-
nados com Multi Atrasos

4.6 Analise do Uso das Aceleracdes por Angulo de Rotacio do Pneu

Estabelecido o intervalo de rotacdao do pneu para a extracdo de caracteristicas e a reso-
lucdo em graus, essa secdo visa apresentar uma analise demonstrando o uso das caracteristicas
para as predigdes das forcas das rodas utilizando os intervalos +20° e £35° para a extracdo das

aceleracdes por angulo de rotagao do pneu.



114

Figura 4.15 — Comparativo da métrica R2 - Modelos via MGGP, LSTM, GRU e MLP Treinados
com Multi Atrasos

As Figuras 4.18 e 4.19 mostram a selecdo de caracteristicas usadas pelos 10 modelos
criados a partir do algoritmo MGGP utilizando os intervalos +20° e £35° de rota¢do do pneu
para a predicdo das forcas da roda dianteira esquerda do veiculo. Na Figura 4.18, para a mode-
lagem de F}, pode-se observar a maioria dos modelos escolheram caracteristicas nos intervalos
de —20° a —10° e de 5° a 10° da aceleracdao X. Ademais, quando se observa a selecdo de
caracteristicas com o intervalo maior, conforme ilustrado na Figura 4.19 ainda se observa uma
predominancia da selecdo da acelera¢do X no angulo 5° da rotacdo do pneu. Em torno do angulo
—17° também houve 4 modelos que a utilizaram na modelagem. Isso é um demonstrativo de
que esses angulos especificos merecem destaque tendo em vista que foram consideravelmente
importantes refletindo padrdoes necessarios para a modelagem de Fy. Ainda sobre a modelagem

de F;, um comportamento similar acontece com aceleragdes Z em torno dos dngulos —7.5°
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Figura 4.16 — Comparativo da métrica MAPE - Modelos via MGGP, LSTM, GRU e MLP Trei-
nados com Um Atraso

a5° —17.5° a —12.5° e 20° que também aparecem selecionados pela maioria dos modelos,
mesmo utilizando o intervalo maior para a extragdo das caracteristicas. Isso acontece porque a
aceleracdo Z tem relagdo direta com Fy. A variacdo de F; se d4 pelos momentos de aceleracdo
ou frenagem do veiculo. Nesses momentos, também ocorre a transferéncia de carga nas rodas,
refletindo na variacdo da leitura do acelerdmetro em Z.

Para a modelagem de Fy, a aceleragdo X em torno dos angulos —17.5° a —12.5°, ¢
a aceleracdao Y de —15° a —7.5° também aparecem utilizadas pela maioria dos 10 modelos
treinados, tanto utilizando o intervalo +=20° quanto +35°. Por dltimo, para a modelagem de F,
comparando o uso das caracteristicas nos intervalos +20° e £35°, a aceleracdo Y nos angulos
—2.5°,2.5° e 7.5° sdo fortemente utilizadas em ambos os casos por quase todos os modelos.

A aceleracdo Z em 20° é bastante selecionada utilizando o intervalo £20° enquanto para o
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Figura 4.17 — Comparativo da métrica R2 - Modelos via MGGP, LSTM, GRU e MLP Treinados
com Um Atraso

intervalo £35° ¢ fortemente selecionado o dngulo 22.5°. A selecdo da acelera¢do Z acontece
pelo mesmo motivo visto para Fy, a transferéncia de carga. A diferenca que se d4, é que a
transferéncia de carga em frenagens e aceleragdes € longitudinal, enquanto em movimentos
laterais, a transferéncia de carga também ocorre lateralmente.

Com esse levantamento de utilizagdo dos angulos de rotacdo do pneu com suas respec-
tivas aceleracdes, € possivel observar uma selecdo comum para a modelagem de todas as trés
for¢as. Em sua maioria, sio selecionados angulos de rotacio negativa, que antecedem o ponto
0° de maximo contato com o solo. A selecdo de angulos positivos acontecem para a modela-
gem de F, que seleciona angulos positivos da aceleragdo Z para sua modelagem, e para F; que

seleciona angulos positivos da aceleracdo Y. Estes levantamentos abrem fronteiras para estudos
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Figura 4.18 — Uso das Caracteristicas no Intervalo +20° de Rotagdo do Pneu Dianteiro Es-
querdo

Figura 4.19 — Uso das Caracteristicas no Intervalo £35° de Rotacdo do Pneu Dianteiro Es-
querdo

futuros que investigam de forma ainda mais sistematica as aceleragdes nos respectivos angulos
de rotacdo dos Pneus Inteligentes, e como isso € associado as forcas atuantes na roda.

O Anexo B apresenta a mesma andlise grafica para os outros trés Pneus Inteligentes que
compdem o veiculo de estudo. Nestas imagens, pode-se ver um comportamento semelhante ao

descrito anteriormente, onde angulos negativos sdo priorizados, e intervalos especificos apare-
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cem sendo selecionados em ambos os intervalos +20° e +35° para a extracdo das aceleragcdes

por angulo de rotacdo do pneu.

4.7 Custo Computacional Versus Complexidade

A aplicacdo real de um modelo estd diretamente ligado a sua viabilidade. Dentre varios
fatores, modelos que possuem um menor custo computacional acaba ganhando mais visibili-
dade, dado que para estes casos, ndo € necessario um alto nivel de processamento. Os benefi-
cios aumentam quando se obtém modelos que apresentam respostas mais rapidas, sendo reflexo
do seu menor nivel de complexidade.

A Tabela 4.5 mostra os valores do tempo médio necessario para o treinamento de cada
modelo, assim como sua média dos parametros. Por um lado, o algoritmo MGGP demanda mais
de 32 minutos para a execu¢do e modelagem das forc¢as, enquanto os algoritmos de aprendizado
de maquinas GRU, LSTM e MLP nio ultrapassam 5 minutos, sendo uma diferenca muito ex-
pressiva de tempo para os respectivos treinamentos. Todavia, a expressividade se inverte quando
se compara a quantidade de parametros dos modelos. Para os algoritmos de aprendizado de ma-
quina, os parametros sdo compreendidos como todos os pesos internos das redes e seus bias.
Para o algoritmo MGGP consideraram-se como parametros a quantidade dos 0 presentes em
cada expressao. Com isso, o GRU apresenta mais de 260 mil parametros, o LSTM mais de
290 mil e o MLP com mais de 1 milhdo e 650 mil parametros. Em contrapartida, os modelos
NARX/FIR criados pelo algoritmo MGGP possuiram 63 parametros. Dessa forma, € possivel
concluir que o tempo necessdrio para o treinamento dos modelos utilizando o MGGP ¢€ alta-
mente compensado pelo seu nivel reduzido de parametros. FLOPs (FLoating-point OPerations)
¢ outra métrica que se pode avaliar os algoritmos. Qualquer operagdo realizada entre ndmeros
de ponto flutuante, como soma, subtra¢dao, multiplicaciao ou divisao, contabiliza FLOPs. Com
isso, quanto menor for o nimero de FLOPs, menor € o custo computacional do modelo. A
tabela mostra uma diferenca expressiva na quantidade reduzida de FLOPs do MGGP se com-
parado com os outros algoritmos de aprendizado de maquina. Isso se justifica, novamente, pela
simplicidade dos modelos criados pelo algoritmo MGGP. Em ultima anélise, a coluna que apre-
senta os tempos de predicao dos modelos, demonstra novamente o tempo reduzido demandado

pelos modelos obtidos a partir do MGGP se comparados com os demais.
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Tabela 4.5 — Comparagdo dos Modelos: Tempo de Treinamento, N° de Parametros e FLOPs

Tempo de Tempo
Modelo | Treinamento (Min) | N° de Parametros FLOPs de Predicao (ms)
GRU 3,940,3 263045 +93915 134625 + 32611 0,808 4+ 0,055
LSTM 3,7+0,5 291341 +90688 169929 + 33710 0,766 £+ 0,035
MLP 3,8+0,6 1656785 +£274371 | 1137917 + 183103 | 3,346 + 0,183
MGGP 32,6 +£3,5 63 206,5 £ 7,7 0,166 + 0,007

Ressalta-se que, a implementacdo do algoritmo MGGP ndo possui técnicas semelhantes

ao EarlyStopping como foi implementado no treinamento do LSTM, GRU e MLP de forma que

haja a interrup¢do do treinamento caso o critério de baixos indicios de melhoria no decorrer

das épocas seja atendido. Com isso, é possivel que o tempo demandado do algoritmo MGGP

pudesse ser menor, caso houvesse a técnica similar implementada. O mesmo € vélido para os

tempos de predi¢do, onde as funcdes utilizadas pelos algoritmos de aprendizado de maquinas

sao fungdes otimizadas e de alto nivel de implementacdo, enquanto a funcado de predi¢ao utili-

zada pelo algoritmo MGGP ainda poderia ser bastante aperfeicoada. Se o foco voltar-se para

poderio para identificacdo de padrdes, o algoritmo MGGP também apresenta um caricter de

alto potencial. E visto nos resultados que os modelos NARX/FIR via MGGP foram superiores

aos outros comparados. Com isso, 0 MGGP conseguiu modelos que foram superiores, porém,

com uma quantidade muito menor de parametros.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho investigou a capacidade de modelagem NARX/FIR das forgas Fy, Fy e F;
das rodas do veiculo utilizando o algoritmo evoluciondrio MGGP, a partir das acelera¢des por
angulo de rotacdo do pneu inteligente. A abordagem principal visou modelos especificos por
cada pneu do veiculo. Os modelos NARX/FIR se mostraram eficientes em predizer as forcgas
predominantes em cada uma das condicdes de operacgdo utilizadas para a validacdo dos modelos.

Os resultados mostraram que os modelos NARX/FIR aumentam sua precisdo nas pre-
di¢Oes, proporcionalmente com o aumento da velocidade do veiculo. Isso € um ponto positivo,
pois 0 aumento da velocidade também implica no aumento do risco de incidentes indesejados.
Se a modelagem melhora suas predi¢cdes com o aumento da velocidade, por consequéncia, as
técnicas de controle que fazem uso dessa modelagem também se beneficiam, buscando manter
o veiculo sob condi¢des normais de pilotagem.

Foi avaliada a capacidade do MGGP em modelar as forcas a partir das aceleragdes por
angulo de rotacdo do pneu utilizando os diferentes intervalos de rotacdo £10°, £20° e £35°.
Através da andlise comparativa dos resultados dos modelos, observou-se que o uso do intervalo
+10° reflete em perdas significativas de robustez dos modelos, enquanto para os modelos que
obtiveram as aceleragdes dos respectivos intervalos £20° e 35° ndo demonstraram diferencas
estatisticas que comprovem serem superiores ou inferiores entre si para a predi¢do das forcgas
predominantes em cada uma das cinco condicdes de operagdo validadas.

Analisando os modelos NARX das for¢as gerados pelo algoritmo MGGP, observou-se
que, os modelos para uma das forgas apresentou uma quantidade significativa de termos autor-
regressivos das outras forcas. Esse resultado confirma que a abordagem MIMO ¢é realmente ttil
para a modelagem das forgas, possibilitando a utilizacao das interrelacdes entre as forgas.

Os modelos NARX/FIR que foram treinados com o espaco de busca abrangendo até
o quinto operador de atraso, em comparativo com o treinamento que se limitou a apenas um
operador de atraso foi visto que ampliar os atrasos nao reflete proporcionalmente em modelos
ainda mais capazes de predizer as forcas nas condi¢des de operagao. Os resultados mostram,
na verdade, que o uso de multi atrasos, em alguns casos, deixou os modelos polinomiais mais
complexos. Sendo assim, o uso de apenas um atraso € suficiente nesse contexto, e traz modelos

mais interpretaveis.
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A extragdo das aceleragdes por angulo de rotac@o se mostra eficiente em capturar carac-
teristicas das forcas. A andlise de uso destas aceleracdes evidenciam que existem angulos que
capturam de forma mais apropriada a dindmica da manobra, como, por exemplo, os angulos
que correspondem ao inicio e fim de contato com o solo. Os modelos NARX/FIR selecionaram
mais aceleracdes Z para os modelos da forca F, enquanto mais aceleracdes X s@o vistas nos
modelos para as forcas F;. Isso € um demonstrativo claro do acoplamento entre as forcas, onde
F, depende da carga nominal e suas variagcdes que se ddo pelos movimentos de aceleracdo e fre-
nagens. Por outro lado, a aceleracdo X também nio estd ligada apenas a forga Fy, ela também
reflete as deformacdes induzidas por F.

O treinamento dos modelos NARX/FIR capazes de predizer a dindmica dos quatro pneus
simultaneamente apresentou resultados proximos dos outros modelos treinados especificamente
para cada pneu. Em termos de aplicabilidade € visto ainda mais ganho, pois ao invés de ser
processado quatro equagdes diferentes, uma sé € suficiente para a predi¢do da dinamica dos
quatro pneus.

Para além, os modelos NARX/FIR via MGGP se mostraram superiores aos outros mo-
delos que se deram a partir das técnicas de aprendizado de maquina LSTM, GRU e MLP, que
também sdo utilizadas para a construgdo de Soft Sensors. Os resultados mostram que o ganho
¢ em termos das métricas de avaliacdo, mas também em interpretabilidade dado o polindmio
gerado pelo MGGP a partir das entradas e dos termos autorregressivos. Embora os modelos via
MGGP demandam muito mais tempo de treinamento se comparado aos outros via aprendizado
de mdaquinas, no final obtém-se modelos que sdo muito menos complexos e que na aplicagdo,
demandam de um custo computacional muito menor também.

Como trabalhos futuros, € possivel explorar ainda mais os angulos de rotacdo do pneu
para a predi¢do das forcas, mudando a resolucao utilizada dentro do intervalo de extragdo. Além
disso, visando modelos ainda mais interpretdveis, € com um custo computacional ainda menor,
pode-se explorar técnicas como Forward Regression Orthogonal Estimator (FROE) para a re-
mocdo de termos que tem baixa contribuicdo para a predi¢do final da modelagem. Trabalhos
futuros também podem fazer uso das modelagens obtidas aqui como modelos dinamicos junta-

mente com Filtro de Kalman para predicdo mais robusta das for¢as do veiculo.
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APENDICES

APENDICE A - ANALISE DA RELACAO ENTRE FORCA, ACELERACAO E VELO-
CIDADE EM DOUBLE LANE CHANGE E SLALOM

O intuito deste apéndice € demonstrar o comportamento das aceleracdes dos pneus in-
teligentes em detrimento da variacdo das forcas das rodas e da velocidade do veiculo. Essa
andlise se da para as duas condi¢cdes de operacdo que mais estressam lateralmente os pneus,
Double Lane Change e Slalom. As Figuras 1 e 2 demonstram, respectivamente, a variagdo do
angulo de estercamento do veiculo na condi¢do Double Lane Change em 30 kph e em 60 kph.
Ja as Figuras 9 e 10 demonstram a variacdo do angulo de estercamento, porém, na condi¢dao
Slalom em 30 kph e 60 kph. Como o angulo de estercamento pode ser entendido como o angulo
de rotac@o do volante do veiculo, os graficos demonstram a manobra realizada pelo veiculo no
tempo. E interessante notar que, em ambos os casos de condi¢des de operacio, embora ocorra a
variacdo da velocidade, o intervalo de variacdo do dngulo de estercamento se mantém proxima.

Analisando a aceleracdo X juntamente com a correspondéncia da forca Fy pela Figura 3
obtida a 30 kph para a condi¢@o de operacdo Double Lane Change e pela Figura 11 para a con-
dicao Slalom também a 30 kph, ndo hd evidéncia que o comportamento dinamico se distingue a
medida com que a velocidade aumenta, e consequentemente, o intervalo das forgas F; aplicadas
ao pneu. O que é observdvel € quando se compara o gréifico gerado a 30 kph e os gréficos a 60
kph, conforme podem serem vistos nas Figuras 6 e 14 para ambas as condi¢des de operagao.
Neste caso, os picos da aceleracdo X que sdo os indicativos do inicio e fim de contato com solo
aumentam sua magnitude a medida que a velocidade também aumenta. Sendo assim, em 30
kph € visto picos menores do que no grafico gerado com a velocidade 60 kph.

A aceleracdo Y e a forca F, por sua vez, é possivel identificar certo padrdo no grafico
quando a velocidade estd em 60 kph, como pode ser visto nas Figuras 7 e 15. Graficamente,
as forcas de maiores escalas positivas se encontram com valores de aceleracdo superior no
intervalo de +10°, onde € justamente o intervalo dos angulos que correspondem ao contato
com o solo. Quanto mais negativa € a for¢a Fy, menor serd o valor das leituras de acelerag@o.
Essa caracterizagdo também pode ser vista nas Figuras 4 e 12 que apresentam as condicdes de
operagdo na velocidade 30 kph, mas com menos intensidade.

Por ultimo, existe um padrdo claro que acontece nas aceleracdes Z a medida que a

velocidade aumenta, e aumenta assim as magnitudes das forcas F, aplicadas ao pneu. Nas
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Figuras 8 e 16 nota-se para todos os quatro pneus que, quanto maior for a forca F, aplicada
ao pneu, maior € a abertura da curva de acelerac¢des por angulo de rotagdo do pneu que indica
o momento de contato com o solo e assim, quanto menor for a forca menor também € essa
abertura. Fisicamente essa € a exata dindmica esperada. Entende-se a forca F, como a forca que
pressiona a roda do veiculo ao solo. Assim, quanto maior for a for¢a, mais contato o pneu tera
com o solo, justificando essa maior amplitude dos angulos de rotacdo em contato com o solo.
De forma anéloga, quanto menor F;, menos contato o pneu tem com o solo durante sua rotagao.
As Figuras 5 e 13 mostram a variagdo das aceleragdes pelas forcas na velocidade 30 kph, o qual
nao é possivel ver de forma tao clara o padrao dinamico esperado.

E visto anteriormente, em especial para as aceleracdes Y e Z que o padrio entre as
aceleracdes e as forgas fica mais visivel com o aumento da velocidade. Isso se d4 porque,
quanto maior for a velocidade, aumenta também as forgas aplicadas nos pneus do veiculo.

E possivel perceber também a presenca de um viés (bias) nos dados referentes ao pneu
RR, embora esse fato ndo tenha refletido nos resultados dos modelos NARX/FIR. Isso € expli-
cado porque ao equacionar os modelos polinomiais, o algoritmo MGGP possui a capacidade de
ajustar o viés ligado ao modelo através do 6; presente nos modelos, o qual é o bias do modelo.
Sendo assim, os modelos NARX/FIR para o pneu RR terdo o valor de 8; maior do que para os

outros pneus no intuito de compensar esse bias existente nos dados.

Figura 1 — Variacdo do angulo de estercamento no movimento Double Lane Change em 30 kph
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Figura 2 — Variagao do angulo de estercamento no movimento Double Lane Change em 60 kph

Figura 3 — Relacdo entre For¢a Longitudinal e Aceleracdes no eixo X do Pneu Inteligente no
Movimento Double Lane Change em 30 kph
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Figura 4 — Relacdo entre Forca Lateral e Aceleracdes no eixo Y do Pneu Inteligente no Movi-
mento Double Lane Change em 30 kph

Figura 5 — Relacdo entre Forca Vertical e Aceleragdes no eixo Z do Pneu Inteligente no Movi-
mento Double Lane Change em 30 kph
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Figura 6 — Relacdo entre For¢a Longitudinal e Aceleracdes no eixo X do Pneu Inteligente no
Movimento Double Lane Change em 60 kph

Figura 7 — Relacdo entre Forca Lateral e Aceleracdes no eixo Y do Pneu Inteligente no Movi-
mento Double Lane Change em 60 kph
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Figura 8 — Relacdo entre Forca Vertical e Aceleragdes no eixo Z do Pneu Inteligente no Movi-
mento Double Lane Change em 60 kph

Figura 9 — Variacio do angulo de estercamento no movimento Slalom em 30 kph
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Figura 10 — Variacao do angulo de estercamento no movimento Slalom em 60 kph

Figura 11 — Relagdo entre Forca Longitudinal e Aceleracdes no eixo X do Pneu Inteligente no
Movimento Slalom em 30 kph
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Figura 12 — Relacdo entre Forca Lateral e Aceleragdes no eixo Y do Pneu Inteligente no Movi-
mento Slalom em 30 kph

Figura 13 — Relac¢do entre For¢a Vertical e Aceleragdes no eixo Z do Pneu Inteligente no Movi-
mento Slalom em 30 kph



130

Figura 14 — Relagdo entre For¢ca Longitudinal e Aceleracdes no eixo X do Pneu Inteligente no
Movimento Slalom em 60 kph

Figura 15 — Relacdo entre Forca Lateral e Aceleragdes no eixo Y do Pneu Inteligente no Movi-
mento Slalom em 60 kph
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Figura 16 — Relagdo entre Forca Vertical e Aceleragdes no eixo Z do Pneu Inteligente no Movi-
mento Slalom em 60 kph
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APENDICE B - ANALISE DE CARACTERISTICAS DAS CONDICOES DE OPERA-
CAO VEICULAR

Cada condicdo de operagdo traz consigo suas especificidades dindmicas, e isso reflete
diretamente na leitura das grandezas fisicas durante sua execucdo. Com isso, esse Apéndice
tem o intuito de detalhar a ocorréncia de cada uma das condicdes de operacdo registradas no
banco de dados.

A Figura 17 apresenta as caracteristicas na condi¢do de operacdo Direcdo em Linha
Reta. Nesta condicdo de operagdo, observa-se um cendrio predominantemente caracterizado
por movimento longitudinal, com o veiculo trafegando majoritariamente em linha reta. O an-
gulo de estercamento permanece proximo de zero durante grande parte do ensaio, apresentando
apenas pequenas corre¢des pontuais, associadas a ajustes do condutor. A velocidade longitudi-
nal e a velocidade no eixo X apresentam-se similarmente com momentos de constancia, e situ-
acOes de desaceleragdo que vai a 0, e depois acelera novamente até chegar em outro momento
de velocidade constante. As aceleragdes longitudinais exibem variagdes compativeis com as
mudangas de velocidade, com picos associados a frenagens e retomadas. J4 a aceleracao late-
ral permanece proxima de zero na maior parte do tempo, refor¢cando o cardter essencialmente
longitudinal desta condigdo.

A variacdo das caracteristicas na condi¢io de operagdo Slalom é visto na Figura 18. E
possivel observar pela variagdo do angulo de estercamento as oscilacdes periddicas refletindo a
sequéncia continua de manobras que caracterizam como Slalom. Os picos maiores do angulo de
estercamento indicam possivelmente uma manobra de retorno do veiculo. Como nessa condi¢@o
de operacdo € estressado principalmente as componentes laterais das grandezas fisicas, é visto o
reflexo do movimento diretamente na velocidade e aceleracao lateral. A velocidade longitudinal
apresenta um comportamento relativamente estavel, com as quedas que ocorrem nos momentos
de retorno do veiculo. Como essa condi¢do de operacgao se destaca pela forte excitacdo dindmica
lateral, ela evidencia o acoplamento claro entre estercamento, velocidade lateral e aceleracao
lateral.

Na Figura 19 € visto a mesma andlise, porém, para a condi¢do de operacdo Double
Lane Change. Observa-se no grafico a presenca de eventos bem definidos e de curta duracao
no angulo de estercamento, além de dois picos que representam dois momentos de contorno

realizado pelo veiculo. Nesses momentos também ocorre a queda acentuada da velocidade do
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Figura 17 — Variagdo das Caracteristicas da Condi¢do de Operagdo Dire¢do em Linha Reta

veiculo, e o aumento da velocidade lateral devido a natureza do movimento de curva. O Grafico
evidencia de forma clara quais manobras de Double Lane Change foram realizadas durante
a amostragem dos sinais, além de quais manobras foram realizadas em 30, 45 e 60 kph. A
aceleracdo lateral do veiculo demonstra relacdao direta com o movimento, caracterizando de
forma clara as manobras. A aceleracdo longitudinal, por outro lado, caracteriza os momentos
de frenagem do veiculo.

Na sequéncia € apresentado o grifico das variacdes das caracteristicas na condi¢ao de
operacdo Curvas Constantes na Figura 20. Observa-se que, embora o angulo de estercamento
assuma valores médios aproximadamente constantes em determinados intervalos, hd a presenca

de variacdes oscilatérias mais bruscas em momentos especificos do ensaio. Esse comporta-
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Figura 18 — Variacao das Caracteristicas da Condi¢ao de Operacao Slalom

mento € consequéncia da mudanca do sentido da curva, da esquerda para a direita, ao longo de
uma volta completa realizada pelo veiculo, o que exige uma rotagdo mais acentuada do volante
durante o retorno. Esse efeito € refletido ndo apenas no dngulo de estercamento, mas também
nas demais caracteristicas, como a velocidade lateral e a aceleragao lateral, que apresentam va-
riacdes coerentes com a inversao do movimento curvilineo. A velocidade longitudinal mantém-
se relativamente constante, caracterizando um regime proximo do estaciondrio, enquanto as
aceleragdes longitudinais exibem baixa variabilidade. A aceleracdo lateral permanece elevada
durante os trechos de curva, evidenciando a sustentacdo das forcas laterais nos pneus mesmo

com a alternancia do sentido da trajetoria.
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Figura 19 — Variacao das Caracteristicas da Condi¢do de Operacdo Double Lane Change

A Figura 21 apresenta as variagOes das caracteristicas na condi¢do de operacdo Curvas
Constantes com Frenagem em Curva. De forma andloga ao caso de curvas constantes, observa-
se a alternancia do sentido da curva entre esquerda e direita, claramente evidenciada pelo angulo
de estercamento, que apresenta regides positivas e negativas, além de variacdes internas asso-
ciadas as corre¢des do condutor. Essa inversdao do sentido da trajetéria também se reflete na
velocidade lateral e na aceleracdo lateral, cujos sinais acompanham a mudan¢a do movimento
curvilineo. Adicionalmente, a aplicacdo de frenagem durante a curva provoca quedas acentu-
adas da velocidade longitudinal, enquanto a aceleracdo longitudinal apresenta picos negativos

significativos. A combinacao desses efeitos evidencia o acoplamento entre esforcos longitudi-
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Figura 20 — Variagdo das Caracteristicas da Condi¢cdo de Operagdo Curvas Constantes

nais e laterais no pneu, caracterizando um regime dindmico mais severo, no qual a frenagem
influencia diretamente a resposta lateral do veiculo.

Por fim, a Figura 22 apresenta a variacdo das caracteristicas na condi¢cdo de operacao
Conducdo Aleatéria. Diferentemente das demais condi¢des, observa-se um comportamento
altamente varidvel e ndo periddico em todas as grandezas analisadas. O angulo de esterca-
mento apresenta oscilagdes de diferentes amplitudes e duracdes, sem um padrio repetitivo bem
definido, refletindo a diversidade de manobras realizadas. A velocidade longitudinal exibe su-
cessivas aceleracoes e desaceleracdes, enquanto a velocidade lateral assume valores variados,
indicando a alternancia entre trechos retilineos, curvas suaves e manobras mais severas. As ace-

leracdes longitudinal e lateral apresentam ampla variabilidade, com picos distribuidos ao longo
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Figura 21 — Variagado das Caracteristicas da Condi¢ao de Operacdo Curvas Constantes com Fre-
nagem

de todo o ensaio, caracterizando uma condicdo de elevada excitagdo dinamica do sistema. Essa
condicdo resulta em um conjunto de dados diversificado, representativo de multiplos regimes

de operagdo veicular.
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Figura 22 — Variacdo das Caracteristicas da Condi¢dao de Operacao Dire¢cdao Aleatdria
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APENDICE C - RELACAO HISTERETICA ENTRE A FORCA LATERAL E O AN-
GULO DE DESLIZAMENTO LATERAL DO VEICULO

Como apresentado na se¢do de dindmica veicular do referencial tedrico, a forca lateral
Fy, das rodas do veiculo esta fortemente associada ao dngulo de deriva ¢t. Por sua vez, o angulo
de deslizamento lateral do veiculo (f3) resulta da contribui¢io combinada dos angulos de deriva
individuais de cada pneu, além de outras varidveis relacionadas a dindmica do veiculo.

Os pneus veiculares, por terem a borracha como principal elemento estrutural, apresen-
tam comportamento de deformacgdo viscoelastica. Esse comportamento implica que a resposta
do pneu ndo depende apenas das for¢as aplicadas instantaneamente, mas também do histérico
de deformacdo, bem como de fatores como tempo e temperatura.

Em funcdo dessa caracteristica viscoeldstica, a relag@o entre a forga lateral F, e o an-
gulo de deriva o apresenta comportamento histerético, especialmente sob condi¢des dindmicas.
Considerando que o angulo de deslizamento lateral do veiculo 3 estd diretamente correlaci-
onado aos angulos de deriva dos pneus, e que o banco de dados utilizado ndo disponibiliza
a medi¢do direta de o, esta se¢do propde a andlise do comportamento histerético a partir da
relacdo entre F e f3.

As Figuras 23 e 24 apresentam a relagio entre a forga lateral F), e o dngulo de desliza-
mento lateral § para as quatro rodas do veiculo durante as manobras de Double Lane Change e
Slalom, respectivamente, ambas realizadas a velocidade de 60 kph. Observa-se graficamente a
formacdo de lagos caracteristicos, indicando a presenca de histerese entre as duas varidveis ana-
lisadas. O espalhamento e irregularidades observadas nas curvas F, x 8 é esperado, uma vez
que o angulo de deslizamento lateral B representa um estado global do veiculo, influenciado
por multiplas varidveis dinamicas. Dessa forma, diferentes condi¢des de operacdo dos pneus
podem resultar em valores distintos de F, para um mesmo f3, conferindo maior dispersdo ao

comportamento observado.
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ANEXO A - VALORES DE 6 DOS MODELOS NARX/FIR
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Tabela 1 — Valores dos Parametros 6 para os Modelos NARX/FIR Multi Atrasos do pneu Dian-
teiro Direito

0;

F;

Fy

I

01
2))
03
04

012
013
014
015
16
017
013
019

620
01

—2,13884 x 10791
—1,15739 x 10191
3,87965 x 10793
4,19148 x 10701
5,80995 x 10101
—6,88663 x 10792
3,37029 x 10701
—2,38225 x 10101
4,63593 x 10792
3,12006 x 10792
2,63033 x 10701
—4,32185 x 100!
1,66556 x 10100
6,27125 x 10702
2,01385 x 10701
—6,50849 x 10701
1,17927 x 1071
2,05768 x 10190
—4,83482 x 1077
—4,02247 x 10101
—3,85525 x 10701

—2,68973 x 10790
—1,23614 x 10792
—1,93638 x 10792
—2,34701 x 10790
7,98927 x 10708
3,45026 x 107!
2,14046 x 10793
—3,31731 x 10701
1,23773 x 10192
2,09826 x 10710
3,60061 x 10704
—1,28377 x 10192
1,31036 x 10101
3,90295 x 10793
1,59403 x 10701
—8,98874 x 10701
1,74646 x 10792
2,04363 x 1079
3,41979 x 10791
2,73401 x 10792
—7,35993 x 10192

5,55817 x 10190
—1,17005 x 10197
—6,22846 x 10704
—5,61594 x 10101
—1,22242 x 10101
—3,78993 x 10701
4,00791 x 10100

8,96298 x 10100
—6,65713 x 10792

1,08213 x 10792

9,59680 x 10790
—2,44313 x 10101
—1,55604 x 10701

1,03141 x 10102
—2,98292 x 10792
—6,62275 x 10192
5,38049 x 10791
—4,49555 x 10701

1,20939 x 10101
—1,59514 x 10701
—1,35221 x 107!
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Tabela 2 — Valores dos Parametros 6 para os Modelos NARX/FIR um Atraso do pneu Dianteiro

Direito

0;

F;

Fy

I

0
)
03
04

010

012
013
014
015
016
017
013
019

620
021

—5,06895 x 10792
—1,64582 x 10103
—3,11855 x 10791
—3,21145 x 10701
5,26137 x 10701
—1,10579 x 10792
—6,99974 x 10101
—2,87588 x 10101
4,97042 x 10101
5,09516 x 10701
2,49715 x 10704
3,04198 x 10101
1,82293 x 10101
—1,50880 x 10101
1,11560 x 10101
—7,34722 x 10101
—3,16544 x 10701
—6,68169 x 10100
2,64641 x 10101
2,30245 x 10101
—1,23122 x 10701

—4,14499 x 10700
5,54841 x 10101
6,42260 x 10701
4,84365 x 10100
8,17853 x 10101

—6,04675 x 1001
1,02685 x 10792
2,35904 x 10790

—7,66864 x 10701
1,46680 x 10793

—5,23862 x 10701
2,08105 x 10792
4,94598 x 10101

—1,06573 x 10192

—5,20902 x 10792
1,56287 x 10103
1,36904 x 10701
3,68485 x 10701
2,70479 x 10108

—7,98378 x 10701

—1,01061 x 10792

4,78336 x 10100
9,80404 x 10701
—7,53968 x 10101
—7,41904 x 1070
—6,03091 x 10101
—5,12378 x 10191
1,03044 x 10192
1,05460 x 10192
2,59402 x 10190
—4,32780 x 10193
—1,93757 x 10701
1,28818 x 10101
—5,72947 x 10701
—8,91845 x 10102
—1,48728 x 10792
2,57963 x 10193
7,20304 x 10101
4,50860 x 10193
—6,27535 x 10101
2,36766 x 10192
—2,91587 x 10101
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ANEXO B - USO DAS CARACTERISTICAS POR INTERVALO DE ROTACAO DOS
PNEUS

Figura 25 — Uso das Caracteristicas no Intervalo £20° de Rota¢do do Pneu Dianteiro Direito

Figura 26 — Uso das Caracteristicas no Intervalo £35° de Rotac¢do do Pneu Dianteiro Direito
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Figura 27 — Uso das Caracteristicas no Intervalo +£20° de Rotac¢do do Pneu Traseiro Esquerdo

Figura 28 — Uso das Caracteristicas no Intervalo £35° de Rota¢@o do Pneu Traseiro Esquerdo
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Figura 29 — Uso das Caracteristicas no Intervalo £20° de Rotag¢@o do Pneu Traseiro Direito

Figura 30 — Uso das Caracteristicas no Intervalo £35° de Rota¢@o do Pneu Traseiro Direito
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ANEXO C - COMPARATIVO GRAFICO ENTRE PREDICAO TEMPORAL E REAL
DAS FORCAS EM DIFERENTES CONDICOES DE OPERACAO

Figura 31 — Comparativo Entre Predicdo e valor Real das For¢as Na Condicdo de Operagao
Curvas Constantes com Frenagens do Pneu Dianteiro Esquerdo
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Figura 32 — Comparativo Entre Predi¢do e valor Real das For¢as Na Condicdo de Operagdo
Curvas Constantes do Pneu Dianteiro Esquerdo

Figura 33 — Comparativo Entre Predi¢do e valor Real das For¢as Na Condicdo de Operagdo
Dire¢dao em Linha Reta do Pneu Dianteiro Esquerdo
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Figura 34 — Comparativo Entre Predi¢do e valor Real das For¢as Na Condicdo de Operagdo
Dire¢do Aleatéria do Pneu Dianteiro Esquerdo

Figura 35 — Comparativo Entre Predi¢do e valor Real das For¢as Na Condicdo de Operagdo
Curvas Constantes do Pneu Traseiro Esquerdo
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Figura 36 — Comparativo Entre Predicao e valor Real das For¢as Na Condicdo de Operagao
Dire¢do em Linha Reta do Pneu Traseiro Esquerdo

Figura 37 — Comparativo Entre Predi¢do e valor Real das Forcas Na Condicdo de Operagao
Dire¢do Aleatéria do Pneu Traseiro Esquerdo
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ANEXO D - VARIACAO DAS ACELERACOES NO PNEU INTELIGENTE POR AN-
GULO DE ROTACAO

Figura 38 — Aceleracdes em X do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicao de Opera-
¢do Double Lane Change
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Figura 39 — Aceleragdes em Y do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicado de Opera-
¢do Double Lane Change

Figura 40 — Aceleracdes em Z do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condi¢do de Opera-
cdo Double Lane Change
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Figura 41 — Aceleragdes em X do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condi¢ao de Operagao
Double Lane Change

Figura 42 — Aceleragdes em Y do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condi¢do de Operacao
Double Lane Change
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Figura 43 — Aceleragdes em Z do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condicdo de Operagao
Double Lane Change

Figura 44 — Aceleracdes em X do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicao de Opera-
cdo Direcdo em Linha Reta
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Figura 45 — Aceleracdes em Y do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicao de Opera-
cdo Direcdo em Linha Reta

Figura 46 — Aceleracdes em Z do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condi¢do de Opera-
cdo Direcdo em Linha Reta
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Figura 47 — Aceleragdes em X do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condi¢do de Operacao
Direcdo em Linha Reta

Figura 48 — Aceleracdoes em Y do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condi¢do de Operagao
Dire¢dao em Linha Reta
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Figura 49 — Aceleragdes em Z do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condicdo de Operagao
Direcdo em Linha Reta

Figura 50 — Aceleragdes em X do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicado de Opera-
cdo Slalom
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Figura 51 — Aceleracdes em Y do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicao de Opera-
cdo Slalom

Figura 52 — Aceleragdes em Z do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicdo de Opera-
cdo Slalom
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Figura 53 — Aceleracdes em X do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condi¢ao de Operagao
Slalom

Figura 54 — Aceleracdes em Y do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condi¢ao de Operagao
Slalom
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Figura 55 — Aceleracdes em Z do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condicdo de Operagao
Slalom

Figura 56 — Aceleracdes em X do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicao de Opera-
¢ao Curvas Constantes com Frenagens
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Figura 57 — Aceleracdes em Y do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicao de Opera-
¢ao Curvas Constantes com Frenagens

Figura 58 — Aceleracdes em Z do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condi¢do de Opera-
cdo Curvas Constantes com Frenagens
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Figura 59 — Aceleragdes em X do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condi¢ao de Operagao
Curvas Constantes com Frenagens

Figura 60 — Aceleracdoes em Y do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condi¢do de Operagao
Curvas Constantes com Frenagens
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Figura 61 — Aceleragdes em Z do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condicdo de Operagao
Curvas Constantes com Frenagens

Figura 62 — Aceleragdes em X do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicdo de Opera-
cdo Curvas Constantes
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Figura 63 — Aceleragdes em Y do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicao de Opera-
¢do Curvas Constantes

Figura 64 — Aceleracdes em Z do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condi¢ao de Opera-
c¢ao Curvas Constantes
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Figura 65 — Aceleragdes em X do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condi¢ao de Operagao
Curvas Constantes

Figura 66 — Aceleracdoes em Y do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condi¢do de Operagao
Curvas Constantes
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Figura 67 — Aceleragdes em Z do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condicdo de Operagao
Curvas Constantes

Figura 68 — Aceleracdes em X do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicao de Opera-
cdo Direcdo Aleatdria
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Figura 69 — Aceleragdes em Y do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condicao de Opera-
cdo Direcdo Aleatéria

Figura 70 — Aceleracdes em Z do Pneu Inteligente Dianteiro Esquerdo Na Condi¢ao de Opera-
cdo Direcdo Aleatdria
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Figura 71 — Aceleragdes em X do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condi¢do de Operacao
Direcdo Aleatdria

Figura 72 — Aceleracdes em Y do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condi¢ao de Operagao
Dire¢do Aleatdria
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Figura 73 — Aceleragdes em Z do Pneu Inteligente Traseiro Esquerdo Na Condicdo de Operagao
Dire¢do Aleatéria
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