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Abstract—A estimacao das velocidades longitudinal (v,) e
lateral (v,) é fundamental para a estabilidade e seguranca dos
veiculos inteligentes, permitindo também o calculo do angulo de
deriva. No entanto, métodos tradicionais baseados em modelos
fisicos sdo complexos e pouco praticos em cenarios dinamicos.
Este trabalho propde a utilizacdo de redes neurais recorrentes,
Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU),
para estimar essas velocidades a partir de dados experimentais
de um veiculo inteligente. Os modelos foram treinados e val-
idados com cinco conjuntos de dados obtidos de um veiculo
de passeio conduzido em situacoes extremas de seguranca.
Ambos apresentaram resultados satisfatorios para predicao da
velocidade longitudinal, mas com maior dificuldade na predicao
da velocidade lateral em situacoes mais complexas, com a GRU
destacando-se pela eficiéncia computacional e a LSTM pelo
desempenho. As redes recorrentes mostraram-se alternativas
vidveis para substituir sensores fisicos, de forma a possibilitar
o desenvolvimento de soft-sensors, promovendo sistemas mais
acessiveis na mobilidade inteligente.

Index Terms—Dinamica Veicular, Pneu Inteligente, Machine
Learning, Inteligéncia Computacional, Sistemas Inteligentes.

I. INTRODUCAO

Os veiculos inteligentes emergiram na década de 1970, com
a implementacdo dos primeiros sistemas eletronicos, como o
sistema Anti-lock Blocking System (ABS) e os controles de
injecdo eletronica. J4 durante as décadas de 1980 e 1990, o
desenvolvimento de sensores e processadores experimentou
um avango significativo, resultando na criagdo de recursos
como o controle de tragdo, a suspensdo ativa e os primeiros
sistemas de navegacdo [1].

A estimacdo precisa das velocidades longitudinais e lat-
erais desempenha papel crucial em termos de seguranca,
estabilidade e eficiéncia operacional. Essas velocidades sdo
fundamentais para o controle efetivo e seguro dos veiculos,
especialmente em condicdes criticas como curvas acentuadas,
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mudancas repentinas de dire¢do e situacdes de emergéncia.
Além disso, a determinagdo precisa dessas velocidades permite
calcular o angulo de deriva, um parimetro critico para avaliar
a estabilidade direcional, prevenir acidentes e melhorar o
desempenho dindmico [2]. Métodos baseados em modelos
fisicos enfrentam limitagdes, pois demandam uma modelagem
detalhada do comportamento do veiculo, levando em conta
fatores como atrito dos pneus e efeitos aerodinamicos. Essas
abordagens resultam em equag¢des matemadticas complexas e
muitas vezes pouco praticas em cendrios dinamicos [3].

A Inteligéncia Artificial (IA) surge como uma solucio
promissora para superar essas barreiras. A partir do inicio
do século XXI, a IA tornou-se uma aliada essencial no
desenvolvimento dos veiculos inteligentes. O crescente uso
de TA tem desempenhado um papel central no avango dos
veiculos inteligentes, permitindo a integra¢do de algoritmos
capazes de processar dados de sensores em tempo real. Isso
possibilita a estimacdo de estados dindmicos criticos, como
velocidades e angulos de deriva, aumentando a seguranga e
eficiéncia dos sistemas [1].

Algoritmos de IA como Redes Neurais Artificiais (RNAs),
em especial as arquiteturas avancadas como Redes Neurais
Recorrentes (RNNs), Long Short-Term Memory (LSTM) e
Gated Recurrent Unit (GRU), destacam-se por sua capaci-
dade de aprender padrdes complexos diretamente dos dados,
eliminando a necessidade de modelagem fisica explicita. Além
disso, essas redes permitem o uso de sensores mais simples,
como acelerdmetros e giroscopios, reduzindo custos e am-
pliando a acessibilidade da tecnologia [4].

Estudos recentes mostram que RNNs podem igualar ou
até superar os resultados obtidos com sensores de alto custo,
consolidando-se como uma alternativa vidvel para aplicacdes
comerciais e industriais em veiculos inteligentes [5]. Essa



capacidade de combinar eficiéncia e baixo custo torna a
IA uma ferramenta essencial para a mobilidade do futuro,
oferecendo solugdes inovadoras para desafios como condi¢des
climaticas extremas, mudangas rdpidas no terreno e trafego
imprevisivel. Essa abordagem proporciona maior precisdo nas
predi¢des e permite a substituicdo de sensores fisicos por
sensores virtuais [6].

Com base nesse contexto, este trabalho propde explorar o
potencial de diferentes arquiteturas de redes neurais recor-
rentes na estimacdo da velocidade longitudinal (v,) e lateral
(vy) utilizando dados experimentais de um veiculo inteligente.
O objetivo € identificar solugdes que aliam precisdo, robustez
e eficiéncia, contribuindo para o avanco da tecnologia de
mobilidade inteligente.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secdo II
descreve o modelo veicular utilizado, assim como as redes
neurais utilizadas. Na Secdo IIl é visto o banco de dados,
assim como o pré-processamento realizado e as configuragdes
estabelecidas para as redes neurais. A Sec¢do IV mostra os re-
sultados obtidos e as discussdes. Por fim, a Se¢do V apresenta
as conclusoes.

II. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta a base tedrica necessdria para o
entendimento e desenvolvimento deste trabalho, abordando os
conceitos de modelagem de veiculos e as principais técnicas
de IA, com foco nas redes neurais recorrentes LSTM e GRU.

A. Modelo Bicicleta para Modelagem Veicular

A modelagem cinemadtica constitui uma ferramenta de
carter essencial para a descricdio do movimento de veiculos
em um plano bidimensional. A partir desta, € possivel cor-
relacionar varidveis de entrada, tais como aceleracdes e ve-
locidades das rodas, com os estados dinadmicos do veiculo,
designadamente a sua velocidade longitudinal (v,) e lateral
(vy) [7]. No ambito do presente estudo, foi adotado o Modelo
Bicicleta, o qual simplifica a dinamica veicular ao considerar
dois pontos de contato com o solo, um no eixo dianteiro e
outro no eixo traseiro. Consequentemente, no Modelo Bici-
cleta, é obtida a média da leitura das grandezas fisicas atuantes
nas rodas frontais e traseiras do veiculo, conforme apresentado
na Figura 1.

O Modelo de Bicicleta utiliza o Centro de Gravidade (CG)
como ponto de referéncia para a andlise do movimento. O
efeito combinado das forcas longitudinais e laterais, bem como
a taxa de guinada (V), € considerado. Esta tltima descreve
a rotacdo do veiculo em torno do seu eixo vertical (y). Em
momentos em que ocorre rotacdo das rodas a fim de deslocar
o veiculo lateralmente, existird o dngulo de deslizamento das
rodas traseiras (o) e dianteiras (of), assim como o angulo
de deslizamento do veiculo (3).

A velocidade longitudinal estd associada ao deslocamento
na direcdo do eixo do veiculo. A equacdo 1 indica que
a variagdo da velocidade longitudinal (v,) depende da
aceleracao nesta direcao e do efeito rotacional combinado com
a velocidade lateral [8]:

)0

Fig. 1. Modelo de Bicicleta para Cinética Veicular.

i)a; = Ay + qj/Uy- (1)

A velocidade lateral representa o desvio perpendicular ao
eixo, geralmente resultante de manobras ou forcas laterais. O
equacionamento 2 relaciona a variagdo da velocidade lateral
() a aceleragdo lateral e a interagdo entre a rotagdo do veiculo
e sua velocidade longitudinal [8]:

Uy = Gy — P, 2)

As Equagdes 1 e 2 expressam como essas veloci-
dades variam ao longo do tempo, sendo influenciadas pelas
aceleracOes correspondentes (a., a,) € pela taxa de guinada
() [8].

As aplicacdes do Modelo Bicicleta sdo amplamente uti-
lizadas para modelagem veicular, servindo como base para
diversos algoritmos de controle, incluindo sistemas avancados
de assisténcia ao motorista (ADAS). Ele também ¢é utilizado
em simulacdes para validar estimadores de estados baseados
em sensores virtuais, como redes neurais [9].

B. Redes Neurais Recorrentes - LSTM e GRU

As Redes Neurais Recorrentes (RNN) foram desenvolvidas
para lidar com dados sequenciais, aproveitando conexdes
internas que permitem considerar o histérico de informagdes
em suas predicdes. Essa caracteristica as torna particularmente
lteis para modelar dependéncias temporais em aplicagcdes
como veiculos inteligentes. Entretanto, as RNNs enfrentam
desafios em capturar dependéncias de longo prazo devido a
dissipacdo ou explosdo de gradientes durante o treinamento
[10].

A Figura 2 apresenta uma ilustracdo mostrando como as
RNNs conectam estados anteriores e presentes. As conexdes
recorrentes criam uma memoria temporal, permitindo a anélise
de dados sequenciais. Para superar as limita¢cdes das RNNs,
como o desvanecimento de gradientes, permitindo o apren-
dizado eficiente de padrdes em sequéncias temporais longas,
foram introduzidas as redes Long Short-Term Memory (LSTM)
e Gated Recurrent Units (GRU). As LSTM utilizam células
com portas de entrada, esquecimento e saida, que regulam o
fluxo de informagdes dentro da rede. Essas portas permitem
que informacdes relevantes sejam armazenadas por periodos



Camada Oculta

Camada de Saida

Y

. Neurdnios

@ Dados de entrada

Fig. 2. Estrutura de uma Rede Neural Recorrente.
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Fig. 3. Diagrama da Rede LSTM.

mais longos, aumentando a capacidade de modelar padrdes
temporais complexos. A figura 3 mostra a estrutura de uma
rede LSTM, conforme [4].

Observa-se na figura 3 que a arquitetura da LSTM
é composta por trés funcdes sigmoides (o) e duas tan-
gentes hiperbdlicas (tanh). Realizando operacdes de soma
e multiplicacdo internas e, tendo como entrada os estados
anteriores, obtém-se a predi¢do desejada.

J4 as GRUs apresentam uma arquitetura mais simples,
combinando as fungdes das portas de entrada e esquecimento
em uma unica unidade, reduzindo o nimero de parametros
e aumentando a eficiéncia computacional [4]. Na Figura 4,
é apresentado um diagrama da GRU, que ilustra o fluxo de
informagdes dentro da unidade.

Ambas as arquiteturas tém sido amplamente utilizadas em
veiculos inteligentes [11, 12, 13]. Trabalhos recentes demon-
straram como essas redes podem substituir sensores fisicos por
sensores virtuais, melhorando a precisio e reduzindo os custos
dos sistemas de controle [9].

A Tabela I apresenta uma comparag@o entre as arquiteturas
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Fig. 4. Estrutura de uma Rede Gated Recurrent Unit.
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Fig. 5. Estrutura da abordagem de estimativa de estados proposta.

LSTM e GRU, destacando suas principais caracteristicas,
como complexidade, custo computacional e aplicagdes pref-
erenciais, conforme discutido em [14].

TABLE I
COMPARATIVO ENTRE AS REDES LSTM E GRU.

Aspecto LSTM GRU
Complexidade Alta Simples
Parametros Mais Menos
Custo Computacional Elevado Eficiente
Memoria Excelente Boa
Treinamento Mais lento Mais répido
Aplicagao Complexa Tempo real

III. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta as etapas do desenvolvimento deste
trabalho, que englobam a coleta e o pré-processamento dos
dados, o desenvolvimento das arquiteturas de redes neurais, €
os processos de treinamento e validacdo. A Figura 5 ilustra
a estrutura geral da abordagem proposta para a estimativa
de velocidades longitudinal (v,) e lateral (v,) em veiculos
inteligentes.



A. Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho € resultado de uma
parceria com a University of Jilin, na China. A plataforma de
teste € apresentada na Figura 6. Os médulos de alimentacdo
e aquisi¢cao de dados (DAQ) do sistema estdo instalados no
banco traseiro do veiculo. Um sistema GPS/INS ¢ utilizado
para fornecer a referéncia real da velocidade do veiculo. A
antena do GPS estd montada no teto, enquanto a unidade INS
estd posicionada préxima ao centro de massa do veiculo. A
plataforma de testes também conta com transdutores de forga
nos pneus e sensores de um sistema de pneus inteligentes,
embora essas medi¢cdes ndo sejam utilizadas neste estudo.

—
24

Fig. 6.
medigao.

Plataforma de testes, composta pelo veiculo e equipamentos de

Ela é composta por 5 conjuntos, onde cada conjunto repre-
senta um teste especifico realizado em condi¢des de direcdo
aleatdrias (Random Driving Conditions). Cada conjunto de
dados é composto por sete varidveis, sendo cinco delas con-
sideradas como varidveis de entradas para os modelos:

o Aceleracio longitudinal (m/s®);

e Aceleracio lateral (m/s?);

e Velocidade da roda dianteira (m/s);

o Velocidade da roda traseira (m/s);

o Taxa de guinada (rad/s);

e as outras duas varidveis foram consideradas varidveis de
saida, as quais devem ser preditas pelos modelos:

o Velocidade longitudinal (m/s);

o Velocidade lateral (m/s).

O grifico do comportamento temporal das varidveis do
Conjunto 1 € exibido na Figura 7. A frequéncia de amostragem
para todos os 5 conjuntos foi de 200 Hz, diferindo entre si
apenas no tempo de aquisi¢do.

B. Pré-Processamento

As varidveis de entrada e saida em um sistema de aquisi¢do
de dados frequentemente possuem escalas ou unidades de
medida muito diferentes. Essa diversidade nas grandezas

(b)

(d)

(e)

f)

(9)
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Fig. 7. Representacdo temporal das varidveis do conjunto de treinamento:
Aceleracdo Longitudinal (a), Aceleragdo Lateral (b), Velocidade da roda
dianteira (c), Velocidade da roda traseira (d), Taxa de guinada (e), Velocidade
Longitudinal (f), Velocidade Lateral (g).

fisicas pode impactar negativamente o desempenho de redes
neurais artificiais, prejudicando o processo de aprendizado e
até retardando a convergéncia durante o treinamento. Por essa
razdo torna-se essencial realizar o pré-processamento. Uma
técnica amplamente utilizada é a normalizacdo de dados, que
consiste em ajustar os valores das varidveis para que fiquem
em uma escala uniforme, reduzindo assim as desproporc¢des
durante o treinamento.

Um pré-processamento eficiente exige uma estratégia bem
definida, que passa pela compreensdo detalhada dos dados
e pela identificacdo de quais ajustes podem destacar as
informagdes mais relevantes para o processo. Neste estudo,
foi adotada a normalizac¢do pelo método Médximo Absoluto que
visa ajustar os valores das variaveis dividindo-os pelo maior
valor absoluto do conjunto de dados, resultando em valores
no intervalo de -1 a 1.

A normaliza¢do foi aplicada apenas as varidveis de entrada,
enquanto as varidveis de saida, que representam os valores
preditos pelo modelo, foram mantidas em suas escalas origi-
nais para preservar a interpretacdo direta dos resultados.

Matematicamente, o valor normalizado 2’ de uma varidvel



x € calculado por:

" 3)

- )
|Imax|

z

em que = € o valor original da varidvel e |zy.| é o valor
absoluto maximo da varidvel no conjunto de dados.

C. Modelos de Redes Neurais

Para definir os modelos de redes neurais, foi considerada
a capacidade de lidar com dados sequenciais e modelar de-
pendéncias temporais, caracteristica essencial para a estimativa
de estados dinamicos de veiculos. Por essa razdo, foram im-
plementadas as duas arquiteturas de redes neurais recorrentes,
Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit
(GRU).

Para maximizar a eficiéncia e garantir um equilibrio entre
a capacidade de aprendizado, as redes tiveram as mesmas
configuracdes. O nimero de trés camadas, uma camada de
entrada com as cinco varidveis de entradas, uma camada
oculta e uma camada de saida com um neurdnio. Utilizou-
se 50 atrasos das varidveis de entrada para a predicdo das
velocidades. Para a camada oculta, foi utilizada a fungdo de
ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit), definida por:

f(z) = max(0, z). 4)

A funcdo ReLU foi escolhida por sua simplicidade computa-
cional e capacidade de evitar problemas de desvanecimento
de gradientes, caracteristica comum para redes profundas. Na
camada de saida adotou-se a fun¢@o linear:

flx)=wz+b 3)

em que w representa os pesos associados as conexdes das
camadas anteriores e b é o Vviés.

O algoritmo de otimizagdo Adam foi selecionado por ser
amplamente utilizado em problemas de aprendizado profundo
devido a sua adaptabilidade e eficiéncia em ajustar os pe-
sos das redes durante o treinamento. Para evitar overfitting,
foi aplicada a técnica de dropout. Essa técnica foi escol-
hida porque ajuda a melhorar a generalizagio dos mode-
los, reduzindo a dependéncia de combinagdes especificas de

neurdnios durante o treinamento.

D. Métrica de Avaliagdo

A métrica de avaliacdo utilizada foi o Root Mean Square
Error (RMSE), calculada por:

(6)

em que y; representa o valor real, §; € o valor estimado pelo
modelo e n € o nimero total de amostras.

O RMSE ¢ interpretado como uma medida de erro médio,
com valores menores indicando maior precisdo. Essa métrica
€ especialmente relevante em problemas de estimacdo de
estados dinamicos, como os apresentados neste trabalho, pois

fornece uma avaliacdo quantitativa da precisdo das predicdes
em relacdo aos dados reais.

No contexto de veiculos inteligentes, 0o RMSE ¢ amplamente
utilizado para avaliar a precisdo de estimativas de velocidades
lateral (v,) e longitudinal (v,) [4]. Por ser sensivel a grandes
desvios, ele ¢ uma métrica adequada para identificar dis-
crepancias em cendrios de alta complexidade, como mudancas

abruptas de acelerag@o ou direcdo.

E. Treinamento e Validacdo

Os modelos LSTM e GRU foram treinados com um con-
junto de dados principal e avaliados em quatro conjuntos
de validacdo. Cada conjunto continha varidveis de entrada,
previamente normalizadas pelo método do Méaximo Absoluto,
e varidveis de saida que permanecem em suas escalas originais.
As varidveis de entrada incluiram aceleracdo longitudinal,
aceleracdo lateral, velocidades das rodas dianteira e traseira, e
a taxa de guinada, enquanto as varidveis de saida correspon-
dem as velocidades: longitudinal (v;) e lateral (vy).

Em ambos modelos, o treinamento foi realizado em 200
épocas e uma divisdo de 20% dos dados para teste durante o
treinamento. Durante o treinamento dos modelos, fez-se uso da
técnica Randomized Search para a busca de hiperparametros
mais adequados para os modelos. A tabela II mostra o espaco
de busca para cada um dos hiperparametros selecionados.

TABLE I
ESPACO DE BUSCA PARA OS HIPERPARAMETROS

Hiperparametro Distribuicao / Tipo Valores / Intervalo

batch_size Lista Discreta 16, 32, 64
Neurénios Ocultos | Distribuicdo Inteira Uniforme 30 a 99
dropout_rate Distribui¢do Continua Uniforme | 0,1 a 0,4

Lista Discreta

0,001, 0,0005, 0,01

learning_rate

O treinamento final do modelo foi feito utilizando a técnica
ModelCheckpoint para salvar o melhor modelo durante o
treinamento. Ademais, aplicou-se a técnica do EarlyStopping.
Dessa forma, antes de atingir as 200 épocas, caso o treina-
mento nio apresentasse melhorias durante 20 épocas, ele era
interrompido.

Apés o treinamento, os modelos foram avaliados nos con-
juntos de validacdo. As previsdes dos modelos foram com-
paradas aos valores reais, utilizando o RMSE. Essa abordagem
permitiu analisar a precisdo dos modelos e sua capacidade de
generalizacdo ao trabalhar com dados de diferentes conjuntos.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

A tabela III mostra os melhores hiperpardmetros encon-
trados para cada um dos modelos LSTM e GRU treinados
para a predi¢do das velocidades v, e vy. E possivel observar
que, dentre o espagco de busca do learning rate, os modelos
GRU e LSTM obtiveram a mesma taxa para suas respectivas
predi¢oes de v, € v,. Para esse caso, isso demonstra que o
hiperpardmetro learning rate estd mais associado ao modelo
de treinamento do que a varidvel de saida a ser predita no caso
em questdo. Além disso, observa-se também que os modelos
LSTM precisaram de mais camadas ocultas do que o GRU
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rodadas de treinamento.

para obter melhores resultados. Os valores mais adequados
encontrados para o dropout rate nao apresentam variacdes
significativas entre os quatro modelos, todos se apresentando
entre o intervalo de 10,5% ao maximo de 14,6%.

TABLE IIT
MELHORES HIPERPARAMETROS ENCONTRADOS PARA CADA MODELO
Hiperparametro GRU vz | GRU v, | LSTM v; | LSTM v,
batch_size 16 32 64 16
dropout_rate 0,124 0,105 0,146 0,109
Neurdénios Ocultos 41 44 75 66
learning_rate 0,001 0.001 0,0005 0,0005

As Figuras 8 e 9 apresentam a comparagdo do RMSE para
vz € vy nos conjuntos de validagdo, utilizando as arquiteturas
LSTM e GRU. Cada modelo foi treinado 10 vezes, resultando
na obtencdo de dez valores distintos do RMSE. Estes valores
foram utilizados na constru¢do dos boxplot.

A Figura 8 apresenta o RMSE dos conjuntos de validacdes
para a varidvel v,, permitindo uma andlise detalhada do
desempenho das arquiteturas LSTM e GRU. Observa-se que,
para todos os quatro conjuntos de validag@o, os modelos apre-
sentam valores de RMSE préximos entre si para a predi¢cdo da
velocidade v,.. O conjunto de validacdo 4 é o que apresenta

os maiores valores de RMSE, enquanto que o conjunto de
validacdo 2 apresenta os menores valores. Isso demonstra a
eficiéncia de ambos os modelos, porém, enfatiza ainda mais
o GRU, tendo em vista que o modelo necessitou de menos
neurdnios nas camadas ocultas.

Ja na Figura 9, é mostrado o RMSE das validagdes para a
varidvel v, usando as arquiteturas LSTM e GRU. Ambos os
modelos mantiveram desempenhos similares para os conjuntos
de validacdes. No conjunto de validagdao 1, LSTM apresentou
uma variancia maior nos resultados. O mesmo ocorreu com 0
GRU, porém, para o conjunto de validacdo 4. O conjunto de
validag@o 3 se mostrou o menos complexo para a modelagem
do comportamento de v,, refletindo nos menores valores de
RMSE mostrados pelo boxplot.

As Figuras 10 a 17 detalham as predi¢des para os conjuntos
de validag@o, comparando os valores reais e preditos.

14
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Fig. 10. Comparativo entre Valores Preditos e Valores Reais de v, do
Conjunto de Validagdo 1
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Fig. 11. Comparativo entre Valores Preditos e Valores Reais de v, do
Conjunto de Validagdo 1

A partir das Figuras 10, 12, 14 e 16 nota-se que, para
a varidvel v,, as duas arquiteturas acompanham bem as
flutuagdes dos dados reais.

Assim como para a varidvel v,, as predi¢oes de v, também
foram similares em ambos modelos. No entanto, conforme
pode ser observados nas Figuras 11, 13, 15 e 17, a predicao
dessa varidvel € mais desafiadora, pois hé alteracdes bruscas
e os modelos ndo conseguem acompanhar bem essas maiores
alteragdes, principalmente ao observar o resultado no conjunto
de validacdo 4. Estes resultados reforcam a eficiéncia de ambos
modelos para predicio da velocidade longitudinal, mas mostra
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Fig. 12. Comparativo entre Valores Preditos e Valores Reais de v, do
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Velocidade

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Amostras

Fig. 13. Comparativo entre Valores Preditos e Valores Reais de v, do
Conjunto de Validagdo 2

Velocidade

[ 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Amostras

Fig. 14. Comparativo entre Valores Preditos e Valores Reais de v, do
Conjunto de Validagdo 3
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Fig. 15. Comparativo entre Valores Preditos e Valores Reais de v, do
Conjunto de Validagdo 3
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Fig. 16. Comparativo entre Valores Preditos e Valores Reais de v, do
Conjunto de Validagdo 4
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Fig. 17. Comparativo entre Valores Preditos e Valores Reais de v, do
Conjunto de Validagdo 4

também que maiores estudos devem ser feitos para a predicao
de velocidade lateral.

V. CONCLUSAO

Este trabalho explorou o uso de aprendizado de méquinas,
especificamente as arquiteturas de redes neurais LSTM e
GRU, para estimar estados dindmicos em veiculos inteligentes,
foram eles: as velocidades longitudinal (v,) e lateral (v).
Constatou-se que ambas as arquiteturas sdo capazes de estimar
a velocidade longitudinal de forma satisfatéria, com baixos
valores de RMSE em validacdo, apresentando bons desem-
penhos na modelagem de dependéncias temporais complexas
de v,, evidenciando suas capacidades em capturar padrdes
intrincados nos dados. Em relacdo a predi¢do de v,, os mod-
elos conseguiram estima-la em situacdes de baixa excitacio
lateral, no entanto, em mudancas bruscas da velocidade lateral,
os modelos ndo conseguiram acompanhar bem a dindmica,
principalmente em valores extremos.

A partir dos resultados, tanto a rede LSTM e GRU apresen-
tam desempenhos estatisticamente similares. Entretanto, pode-
se destacar o modelo GRU, que possui uma arquitetura mais
simples, dispondo de menos neurdnios em suas camadas ocul-
tas, refletindo em um modelo com menor custo computacional
se comparado ao LSTM.

Fica claro, portanto, que o potencial das redes neurais na
substituicdo de sensores fisicos por sensores virtuais oferece
uma solucdo eficiente e de menor custo para veiculos in-
teligentes. Futuras pesquisas podem expandir este trabalho,



explorando outras arquiteturas de redes neurais e avaliando
o impacto de diferentes técnicas de pré-processamento e
treinamento em condi¢des mais diversificadas, principalmente
para estima¢@o da dindmica lateral.
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