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RESUMO

Este trabalho investiga o impacto da comunicag@o entre veiculos autbnomos cooperativos no
contexto de sistemas de transporte inteligentes, utilizando aprendizado por reforg¢o profundo em
um ambiente simulado. Foi desenvolvido um cenario em Unity, com dois agentes veiculares
(lider e seguidor) trafegando em uma rodovia de trés faixas com obstaculos dindmicos. Ambos
os agentes foram treinados utilizando o framework Unity ML-Agents e o algoritmo Proximal
Policy Optimization (PPO), em episodios multiplos, registrando métricas como sucesso na
conclusdo do trajeto, nimero de colisdes, dura¢do do episddio e recompensa acumulada. Os
resultados indicam que o agente seguidor com comunicagdo apresenta trajetorias mais estaveis,
maior taxa de sucesso e menor incidéncia de colisdbes em comparagdo ao cenario sem
comunicac¢do, no qual o comportamento ¢ mais reativo e sujeito a manobras bruscas. Apesar
das limitagdes relacionadas ao tempo de treinamento, capacidade computacional e
simplificacdes do ambiente, os experimentos evidenciam o potencial da comunicac¢do entre
agentes para aprimorar a seguranca e a eficiéncia em trafego veicular autbnomo cooperativo.

Palavras-chave: Veiculos Autonomos. Sistemas Multiagentes. Unity ML-Agents. Algoritimo
Proximal Policy Optimization

ABSTRACT

This work investigates the impact of communication between cooperative autonomous vehicles
in the context of intelligent transportation systems, using deep reinforcement learning in a
simulated environment. A scenario was developed in Unity with two vehicular agents (leader
and follower) traveling on a three-lane highway with dynamic obstacles. Both agents were
trained using the Unity ML-Agents framework and the Proximal Policy Optimization (PPO)
algorithm over multiple episodes, recording metrics such as task-completion success rate,
number of collisions, episode duration, and accumulated reward.

The results indicate that the follower agent with communication exhibits more stable
trajectories, a higher success rate, and fewer collisions compared to the scenario without
communication, in which the behavior is more reactive and prone to abrupt maneuvers. Despite
limitations related to training time, computational capacity, and environmental simplifications,
the experiments highlight the potential of inter-agent communication to enhance safety and
efficiency in cooperative autonomous vehicle traffic.
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1. INTRODUCAO

A crescente urbanizagdo e o aumento do nimero de veiculos nas vias publicas tém
gerado desafios significativos no gerenciamento do trafego, especialmente em grandes centros
urbanos. Acidentes, congestionamentos e a necessidade de respostas rapidas a imprevistos sao
apenas alguns dos problemas enfrentados diariamente. Nesse contexto, a tecnologia tem
desempenhado um papel fundamental na busca por solu¢des mais eficientes e inteligentes.

Este trabalho propde o desenvolvimento de uma simulacao de trafego baseada em um
sistema multiagente de inteligéncia artificial, na qual os agentes — representando veiculos
autonomos — sao capazes de se comunicar entre si para compartilhar informagdes sobre o
ambiente, como a presenca de obstaculos na via. A comunicagdo entre os agentes permite que
decisdes coordenadas sejam tomadas, otimizando o fluxo de trafego e aumentando a seguranca.

O foco da simulag¢do ¢ um cenario de estrada com trés faixas, em que um veiculo que
detecta um obstaculo a frente envia um alerta aos veiculos que estdo atras, possibilitando que
estes reajam com antecedéncia e desviem do obstadculo de maneira coordenada. Dessa forma,
busca-se investigar como a troca de informagdes entre veiculos influenciam o comportamento
global do trafego em um ambiente controlado.

A modelagem do comportamento dos agentes ¢ realizada por meio de aprendizado por
refor¢o, com uso do pacote Unity ML-Agents, sem a necessidade de reproduzir com fidelidade
todos os aspectos fisicos de um veiculo real.

O foco recai sobre a analise comparativa entre dois cenarios: um em que o veiculo
seguidor se baseia apenas em suas percepcdes locais e outro em que recebe informagdes
adicionais provenientes da comunicagdo com o veiculo lider.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: No Capitulo 2, apresenta-se o
referencial tedrico necessario para o entendimento do estudo, abordando inteligéncia artificial,
aprendizado de maquina, aprendizado por reforgo, sistemas multiagentes e comunicagdo entre
agentes em cenarios de trafego. No Capitulo 3, descrevem-se a metodologia adotada, o
ambiente de simulagdo desenvolvido, a arquitetura dos agentes e o processo de treinamento
com o Unity ML-Agents. No Capitulo 4, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos
nos cenarios com € sem comunicagao entre veiculos, com base nas métricas coletadas durante
os episodios de simulagdo. Por fim, o Capitulo 5 traz as conclusdes do trabalho, as limitagdes
identificadas e sugestdes de trabalhos futuros relacionados ao tema

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial (IA) ¢ um campo da ciéncia que se concentra na criacao de
sistemas computacionais capazes de raciocinar, aprender e agir de maneira que,
tradicionalmente, exigiria inteligéncia humana (RUSSELL; NORVIG, 2021). Trata-se de uma
area interdisciplinar que envolve ciéncia da computacdo, estatistica, neurociéncia, filosofia,
psicologia e engenharia. A Figura 1 ¢ utilizada para exemplificar conceitos de Sistemas com
Inteligéncia Artificial.



FUNDACAO EDUCACIONAL DE FERNANDOPOLIS
BACHARELADO EM SISTEMAS DE INFORMAGAO

Figura 1 — Exemplos de Sistemas com Inteligéncia Artificial
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Fonte: Elaborada pelos autores.

No contexto aplicado, a IA moderna ¢ amplamente baseada em métodos de aprendizado
de maquina e aprendizado profundo, utilizados para classificagdo, previsao, reconhecimento de
padrdes, processamento de linguagem natural e sistemas de recomendacao (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.2 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

O aprendizado de maquina ¢ um subconjunto da inteligéncia artificial dedicado ao
desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender padrdes e realizar generalizagdes a partir
de dados, sem que regras explicitas sejam programadas (MITCHELL, 1997). A medida que o
modelo ¢ exposto a mais dados, ajusta seus parametros internos e tende a melhorar seu
desempenho.

Modelos baseados em redes neurais profundas tém se destacado em tarefas como visao
computacional e reconhecimento de fala, devido a sua capacidade de extrair representagdes
hierarquicas de alta complexidade (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A Figura 2
exemplifica-se os tipos de aprendizado de maquina: aprendizado supervisionado, o modelo
aprende a partir de dados ja com respostas corretas (rotulos). O objetivo € prever ou classificar
novas informagdes; aprendizado ndo supervisionado, trabalha com dados sem respostas e tenta
encontrar padrdes ou grupos por conta propria; aprendizado por refor¢o, aprende tentando
acoes e recebendo recompensas ou puni¢des. Assim, ele descobre a melhor forma de agir em
cada situacao.
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Figura 2 — Tipos de Aprendizado de Maquina
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Fonte: Elaborada pelos autores.

2.3 Inteligéncia Artificial Distribuida

A Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) estuda como multiplos agentes autonomos
podem cooperar e coordenar suas agdes para resolver problemas de forma conjunta, mesmo
quando cada agente possui percepcao parcial do ambiente. Em sistemas distribuidos, o
comportamento global emerge das decisdes locais tomadas por cada agente, sendo esse
paradigma particularmente util em dominios como trafego veicular, onde decisdes precisam ser
tomadas em tempo real, tornando inviadvel depender de um controlador centralizado (FERBER,
1999).

2.4 Sistemas Multiagentes

Sistemas multiagentes (SMA) constituem uma abordagem estruturada da IAD, na qual
varias entidades autonomas interagem em um ambiente comum para alcangar objetivos
individuais ou coletivos. Segundo Weiss (2013), SMA envolvem mecanismos de coordenagao,
negociagdo e cooperacgao entre agentes.

Para Wooldridge (2009), um agente ¢ uma entidade capaz de perceber o ambiente,
raciocinar e agir de maneira autdbnoma. A interagao entre multiplos agentes permite a resolugao
de problemas complexos que seriam invidveis para um unico agente isolado.

Aplicagdes incluem direcdo autonoma, robdtica colaborativa, simula¢des sociais,
negociagdo automatizada e coordenagao em ambientes hostis.
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2.5 Comunicacio entre agentes

A comunicacdo ¢ um componente fundamental de sistemas multi-agentes, permitindo
que agentes compartilhem percepgdes, intengdes e estados internos. Linguagens padronizadas
como a FIPA ACL (Foundation for Intelligent Physical Agents — Agent Communication
Language) definem estruturas e atos de fala utilizados em plataformas como JADE. Conforme
discutido por Wooldridge, os sistemas multi-agente (MAS) oferecem o arcabougo tedrico para
modelar agentes autdbnomos que interagem e cooperam.

Segundo Wooldridge (2009), protocolos de comunicacdo e estruturas de interagdo sao
essenciais para garantir cooperacao e coordenacao em ambientes dindmicos.

No contexto deste trabalho, a comunicacdo ocorre entre veiculos-autbnomos-agentes,
onde um veiculo lider transmite informagdes sobre obstaculos para veiculos seguidores — uma
abordagem alinhada com pesquisas recentes sobre cooperagdo em trafego inteligente. Por
exemplo, estudos no contexto de veiculos conectados/autonomos tém explorado o
compartilhamento de percepgdes e decisdes entre veiculos para coordenar manobras, evitar
colisdes e melhorar o fluxo de trafego.

2.6 Aprendizado por reforgo

O aprendizado por refor¢o (Reinforcement Learning — RL) ¢ um paradigma em que um
agente aprende por tentativa e erro ao interagir com o ambiente e receber recompensas que
indicam a qualidade de suas ag¢des (SUTTON; BARTO, 2018). Problemas de RL sao
frequentemente modelados como Processos de Decisao de Markov (MDP) (PUTERMAN,
1994).

O dilema exploragao—exploragdo ¢ central na literatura, exigindo que o agente equilibre
a busca por novas acdes com o uso daquelas ja conhecidas como eficazes (SUTTON; BARTO,
2018). Em ambientes com estados continuos e alta dimensionalidade, torna-se necessario o uso
de técnicas de aprendizado por refor¢o profundo. A Figura 3 exemplifica um diagrama que
sintetiza o ciclo de decisdes, observagdes e recompensas que caracteriza esse processo.

Figura 3 — Estrutura do Processo de Aprendizado por Reforgo
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Fonte: Elaborada pelos autores.

2.7 Aprendizado por refor¢o profundo e Unity ML-Agents

O aprendizado por refor¢o profundo (Deep Reinforcement Learning — DRL) combina
RL com redes neurais profundas para lidar com ambientes complexos (FRANCOIS-LAVET et
al., 2018). Ao invés de tabelas de valores, redes neurais sdo usadas para aproximar politicas e
fungdes de valor (MNIH et al., 2015).
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O Unity ML-Agents oferece uma interface que integra ambientes 3D com algoritmos
modernos de RL, permitindo treinamentos com politicas continuas ou discretas (JULIAN et al.,
2020). Neste trabalho utiliza-se o algoritmo (Proximal Policy Optimization — PPO), popular
por sua estabilidade e eficiéncia (SCHULMAN et al., 2017). YAML ¢ um formato de arquivo
de configuragdo baseado em texto, feito para ser facil de ler por humanos. Ele usa identagdo
por espagos para representar hierarquia (niveis de configuracdo). No ML-Agents, os arquivos
.yaml sdo usados para definir, hiperparametros como taxa de aprendizado, tamanho de lote
(batch size), gamma e arquitetura da rede — componentes essenciais para a convergéncia do
treinamento.

2.8 Sistemas de transporte inteligentes e veiculos autonomos cooperativos

Sistemas de Transporte Inteligentes (Intelligent Transportation Systems — ITS) aplicam
tecnologias de comunicacdo, sensores e algoritmos avang¢ados para monitorar e melhorar o
fluxo de trafego. Veiculos autdbnomos utilizam sensores como cameras, radares e LIDARSs para
perceber o ambiente e planejar trajetorias (THRUN; MONTEMERLO, 2006).

A comunicagdo veiculo-veiculo (V2V) ¢ um elemento-chave para cooperacdo entre
veiculos, reduzindo colisdes e melhorando a fluidez do trafego. Simulagdes computacionais
tém sido amplamente usadas para testar comportamentos cooperativos de agentes autdbnomos
antes de implementacdes reais.

Este trabalho se apoia nessa perspectiva ao comparar cenarios com € sem comunicagao
entre veiculos, analisando o impacto da troca de informagdes na qualidade das decisdes e no
fluxo de trafego.

3. METODOLOGIA
3.1 Tipo de pesquisa e abordagem

Este trabalho consiste no desenvolvimento de uma simulagdo computacional com o
objetivo de demonstrar a aplicacdo de sistemas multiagentes em cenarios de trafego veicular,
utilizando aprendizado por reforgo.

A pesquisa caracteriza-se como aplicada, pois busca abordar um problema pratico — a
otimiza¢do do trafego veicular e a reducdo de colisdes — por meio do uso de técnicas de
inteligéncia artificial; exploratoria, uma vez que investiga a aplica¢do de inteligéncia artificial
distribuida e comunicagdo entre agentes em um ambiente simulado, analisando os efeitos dessa
comunicagao sobre o comportamento dos veiculos e experimental, pois envolve a defini¢ao de
cendrios controlados (com e sem comunicagdo entre agentes), o treinamento de agentes em cada
cenario e a comparagao sistematica dos resultados obtidos.

A abordagem adotada combina andlise quantitativa, por meio da coleta de métricas
numéricas a cada episodio de simulacdo, e interpretacdo qualitativa, ao se observar o
comportamento emergente dos agentes em situagdes como aproximacao de obstaculos, trocas
de faixa e conclusdo do percurso.

3.2 Ferramentas e ambiente de desenvolvimento

A simulacdo foi desenvolvida utilizando o motor de jogos Unity, com a linguagem de
programacao C#, por se tratar de uma plataforma adequada para a criagdo de ambientes
tridimensionais interativos, com suporte a fisica, animagdo e integracdo com bibliotecas de
inteligéncia artificial.
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Para o treinamento dos agentes por aprendizado por reforco foi utilizado o pacote Unity
ML-Agents, que faz a ponte entre o ambiente Unity e algoritmos de aprendizado por refor¢o
profundo. O uso dessa ferramenta permite definir agentes diretamente na cena, configurar
observagoes, acdes e recompensas, além de treinar politicas utilizando algoritmos modernos,
como o (PPO).

A escolha desse conjunto de ferramentas se justifica pela possibilidade de: modelar um
ambiente dindmico e visualmente representativo; ter controle detalhado sobre a ldgica dos
agentes por meio de scripts em C#;integrar facilmente a simulacdo com algoritmos de
aprendizado por refor¢o profundo via ML-Agents; registrar métricas de desempenho de forma
estruturada para posterior analise.

3.3 Arquitetura do sistema e agentes

O ambiente de simulacao foi desenvolvido na plataforma Unity, utilizando o pacote ML-
Agents para o treinamento dos agentes por aprendizado por refor¢o. A cena principal representa
uma pista retilinea com trés faixas de rolamento, ao longo da qual sdo posicionados obstaculos
estaticos que devem ser evitados pelos veiculos.

A arquitetura do sistema ¢ composta por diferentes componentes de software,
organizados em scripts C#, que desempenham fung¢des especificas. A seguir sdo descritos os
principais modulos exemplificados por meio da Figura 4.
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3.3.1 Agentes veiculares

Figura 4 — Diagrama Agentes Veiculares
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Fonte: Elaborada pelos autores.

A classe BaseCarAgent define o comportamento basico de movimento dos veiculos,
incluindo a dindmica de avango na pista, a aplicagdo de aceleragdo para frente € movimentos
laterais entre faixas, bem como a légica de término de episodio. Esse componente concentra a
estrutura de recompensas base recebidas pelo agente ao progredir na pista e penalidades
associadas a eventos indesejados, como colisdes e extrapolagdo do tempo maximo de episodio.
As classes especificas de agente (lider e seguidor) herdam dessa base e adicionam suas
particularidades.

A classe CarAgentLeader representa o veiculo lider. Esse agente utiliza sensores de
percepcao (por exemplo, sensores de raios configurados via ML-Agents) para detectar

8
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obstaculos a frente. Ao identificar situagdes de risco, o lider gera mensagens de alerta
(AlertMessage) que sdo enviadas ao componente de gerenciamento de trafego. O agente lider
recebe recompensas ao completar a pista sem colisdes e penalidades quando ocorrem impactos
com obstaculos ou paredes, seguindo a logica de recompensas herdada da classe base, com
ajustes especificos para seu papel de “batedor” na pista.

A classe CarAgentFollower representa o veiculo seguidor e € o foco principal de analise
neste trabalho. Esse agente possui dois modos de operagao:

Modo sem comunicagdo: o seguidor toma decisdes apenas com base em suas
observacgdes locais do ambiente, obtidas por sensores na propria entidade (como distancias até
obstaculos, posicao e velocidade atual, faixa em que se encontra). Modo com comunicagao:
além das percepgoes locais, o agente recebe informacdes adicionais sobre o estado das faixas,
fornecidas pelo componente TrafficManager, derivadas das mensagens de alerta enviadas pelo
lider.

As observagdes do seguidor incluem, entre outros elementos, dados de posicao e
velocidade, identificacdo da faixa atual e escores numéricos associados a seguranga de cada
faixa. A fun¢do de recompensa do seguidor combina a recompensa base por avangar na pista
com recompensas ¢ penalidades especificas relacionadas a escolha de faixas, a presenca de
obstaculos e a ocorréncia de colisdes.

O componente TrafficManager ¢ responsavel por receber as mensagens de alerta
geradas pelo veiculo lider e manter uma representagdo dos obstaculos relevantes a frente do
seguidor. A partir dessas informagdes, o componente calcula, para cada faixa, um escore de
segurancga (laneScore), que indica o quao livre aquela faixa se encontra em relagdo a obstaculos
nas proximidades.Esses escores sdo utilizados como parte das observacdes do agente seguidor
no cenario com comunicagdo, permitindo que o agente antecipe mudancas de faixa com base
em informagdes que vao além do seu campo de percepcao local imediato.

O componente ObstacleSpawner é responsavel pela geragdo controlada de obstaculos
ao longo da pista, respeitando parametros como faixa de rolamento, distdncia minima ¢ maxima
entre obstaculos e limite de obstaculos ativos na cena. Obstaculos que ficam muito atras do
veiculo, ou tornam-se irrelevantes para o episddio em andamento, podem ser destruidos para
otimizar o desempenho da simulagao.

O script Obstaclelnitializer ¢ utilizado para configurar obstaculos posicionados
diretamente na cena, associando-os as faixas correspondentes logo no inicio da simulagdo. Uma
estrutura de dados auxiliar (como uma classe ObstacleData) armazena informagdes sobre cada
obstaculo, como identificador unico e indice da faixa em que se encontra.

O componente EpisodeManager coordena o inicio e o término dos episddios de
simulacdo. A cada novo episddio, sdo reinicializados o estado dos agentes e a disposi¢ao dos
obstaculos, garantindo condi¢des controladas para o treinamento e a coleta de dados. Esse
gerenciador registra o tempo de inicio do episodio, o nimero de passos realizados pelo agente
seguidor e os tipos de colisdes que ocorrem. Ao final de um episodio, o componente calcula a
duracdo, verifica se o seguidor completou com sucesso o percurso € coleta a recompensa
acumulada. Esses dados sdo entdo repassados ao mddulo de registro em arquivo.

O script CsvLogger ¢ responsavel pelo registro das métricas em arquivo no formato
CSV. Para cada episodio, sao salvos dados como: identificador de execugdo (run_id), condi¢ao
do experimento (comunicacao ou ndo), semente de aleatoriedade utilizada, nimero do episodio,
duracdo em segundos, passos do agente seguidor, indicador de sucesso, contagem de colisdes
por tipo e recompensa final do seguidor. O logger permite configurar o caminho de saida dos
arquivos e serve de base para a posterior analise estatistica e visualizagdo dos resultados em
ferramentas externas.
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3.4 Processo de treinamento dos agentes

O treinamento dos agentes foi conduzido utilizando o Unity ML-Agents, por meio de
arquivos de configuragdo no formato YAML. Nesses arquivos sdo especificados tanto os
parametros do algoritmo de aprendizado por refor¢o quanto as informagdes sobre os
comportamentos associados a cada agente na cena.

O algoritmo escolhido para o treinamento foi o PPO, devido a sua estabilidade, a ampla
utilizagdo em cenarios continuos e ao suporte nativo no ML-Agents.

Entre os principais hiperpardmetros configurados destacam-se: taxa de aprendizado do
otimizador; tamanho dos lotes de experiéncia; nimero de passos de coleta de dados por
atualizagdo; fator de desconto das recompensas; coeficiente de entropia’, que controla o grau
de exploragdo da politica; nimero de épocas de atualizacdo da rede a cada iteragdo de treino.

Os valores desses hiperparametros foram inicialmente definidos com base nas
recomendacdes presentes na documentacdo do ML-Agents e, em seguida, ajustados
empiricamente, observando-se a evolu¢do das recompensas e a estabilidade do comportamento
dos agentes ao longo do treinamento.

Para cada condigcdo experimental (com comunicagdo e sem comunica¢do), foram
realizadas sessOes de treinamento independentes, utilizando diferentes sementes de
aleatoriedade para o ambiente. Esse procedimento permite: avaliar a robustez das politicas
aprendidas; reduzir a influéncia de particularidades de uma tinica execugdo; obter amostras mais
representativas para a comparacgao entre cenarios.

Durante o treinamento, as redes neurais que definem a politica dos agentes foram
atualizadas de forma iterativa, a partir das recompensas obtidas em multiplos episodios de
simulacao. Ao final de cada sessdo, foram selecionados os modelos com melhor desempenho
segundo as métricas de interesse para serem utilizados na fase de avaliagdo. A (Figura 5) ¢
utilizada para exemplificar o ambiente de simula¢do do treinamento, composto por uma pista
em linha reta onde os agentes interagem com outros veiculos. Esse cendrio simples permite
avaliar de forma clara os comportamentos aprendidos e o desempenho das politicas geradas
durante o treinamento.

' Medida que, num sistema termodindmico, determina o grau de desordem, pela agdo de uma temperatura;
representada por "S": gelo derretendo é um exemplo comum de aumento da entropia.
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Figura 5 — Ambiente da Simulacao

Fonte: Elaborada pelos autores.

Utiliza-se a (Figura 6) para exemplificar uma etapa do processo de treinamento dos
agentes, mostrando o veiculo interagindo com obstaculos posicionados ao longo da pista. Esses
elementos foram incluidos para incentivar a aprendizagem de comportamentos de desvio e
tomada de decisao em situagdes dindmicas, contribuindo para o desenvolvimento de politicas
mais robustas durante o treinamento.

Figura 6 — Treinamento dos Agentes

Fonte: Elaborada pelos autores.
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3.5 Cenarios experimentais: com e sem comunicacio

Para avaliar o impacto da comunicagao entre veiculos no desempenho do sistema, foram
definidos dois cendrios experimentais principais. Em ambos os casos, a estrutura basica do
ambiente — pista de trés faixas, obstaculos estaticos e papel dos agentes lider e seguidor — €
mantida, variando-se apenas a disponibilidade de informagdes fornecidas ao seguidor.

3.5.1 Cenario sem comunicac¢ao

No cenario sem comunicagdo, o veiculo seguidor opera com o parametro de
configuragdo semComunicacao ativado. Nesse modo: o agente utiliza apenas suas percepcoes
locais para tomar decisOes; as observacdes sdo compostas por informacdes obtidas pelos
sensores acoplados ao proprio seguidor (como distancias até obstaculos, posi¢ao e velocidade)
e pela identificacdo da faixa atual; os escores de faixa calculados pelo TrafficManager nao sao
incluidos no vetor de observagdes; a fungdo de recompensa ¢ ajustada para desconsiderar a
influéncia direta de qualquer forma de comunicag¢do, focando no avango seguro e na evasao de
colisdes com base apenas na percepg¢ao local.

Esse cendrio funciona como linha de base (baseline) para compara¢do com o cenario em
que ha comunicagdo explicita entre agentes.

3.5.2 Cenario com comunicaciao

No cenario com comunicagdo, o veiculo lider, ao detectar obstaculos a frente, envia
mensagens de alerta ao TrafficManager. Esse componente: atualiza uma representacdo interna
dos obstaculos relevantes a frente do seguidor; calcula escores para cada faixa, indicando o
quao livre ou perigosa aquela faixa se encontra em uma regiao de interesse a frente do veiculo;
disponibiliza esses escores como parte das observacoes recebidas pelo agente seguidor.

Dessa forma, o seguidor passa a ter acesso ndo apenas as suas percepcdes locais, mas
também a informagdes agregadas provenientes da comunicagdo indireta com o lider, mediada
pelo TrafficManager.

A funcdo de recompensa nesse cendrio ¢ ajustada para: incentivar a escolha de faixas
consideradas mais seguras segundo os escores recebidos; penalizar a permanéncia em faixas
ocupadas ou perigosas; manter penalidades em caso de colisdes e recompensas pelo avango
consistente na pista.

A comparagdo entre o cendrio sem comunicagao € 0 cenario com comunicagao permite
analisar em que medida a troca de informacdes entre veiculos contribui para a redugao de
colisdes e para a melhoria do desempenho geral do agente seguidor ao longo dos episodios de
simulagao.

3.6 Métricas de avaliacao

Para avaliar o desempenho dos agentes nos diferentes cenarios, foram coletadas, ao final
de cada episodio, as seguintes métricas, registradas pelo componente CsvLogger:

Sucesso do episodio (success): variavel bindria que indica se o agente seguidor
conseguiu completar o percurso até o final da pista sem colisdes (1 para sucesso e 0 para falha).

Numero de passos do seguidor (steps_follower): quantidade de decisdes tomadas pelo
agente seguidor durante o episddio, correspondente ao numero de passos de simulagdo em que
a politica foi executada.
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Duracao do episddio (time_sec): tempo, em segundos, entre o inicio e o fim do episddio,
calculado a partir do registro do EpisodeManager.

Colisdes por tipo (collisions wall, collisions car, collisions obstacle): contagem de
colisdes do seguidor com paredes, outros veiculos e obstaculos na pista, respectivamente.

Recompensa acumulada do seguidor (reward_follower): soma de todas as recompensas
recebidas pelo agente seguidor ao longo do episodio, refletindo tanto o avango na pista quanto
penalidades por comportamentos indesejados.

Essas métricas sdo salvas em arquivos CSV para cada condi¢dao experimental (com e
sem comunica¢do) e posteriormente analisadas por meio de ferramentas de visualizagdo e
estatistica. A partir delas, é possivel comparar quantitativamente o desempenho dos agentes,
identificar diferencas na seguranga (reducao de colisdes) e na eficiéncia (tempo e numero de
passos) e avaliar o impacto da comunicacdo entre agentes no trafego simulado.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Configurac¢ao dos experimentos de avaliaciao

Ap6s o término do processo de treinamento descrito no Capitulo 3, foram conduzidos
experimentos de avaliacdo com o objetivo de comparar o desempenho do agente seguidor em
dois cendrios: cenario sem comunicagao: o agente seguidor toma decisdes com base apenas em
suas percepgdes locais, sem acesso as informacdes de faixa calculadas pelo TrafficManager.

Cenario com comunicagdo: além das percepcdes locais, o agente seguidor recebe
escores de seguranca das faixas, derivados das mensagens de alerta geradas pelo agente lider e
processadas pelo TrafficManager.

Em ambos os cenarios, foram utilizados modelos treinados com o algoritmo PPO,
conforme configurado nos arquivos YAML do Unity ML-Agents. As simulagdes foram
realizadas sobre o mesmo ambiente de pista retilinea com trés faixas e obstaculos estaticos
distribuidos ao longo do trajeto.

Ao todo, foram analisados 1050 episédios, distribuidos entre os dois modos de operagao
do agente seguidor, com registro das métricas de interesse pelo componente CsvLogger, a
saber: sucesso do episodio, nlimero de passos do seguidor, duragdo em segundos, colisdes por
tipo e recompensa acumulada.

Os resultados s@o apresentados a seguir por meio de graficos e discussdo qualitativa,
com foco na comparagao entre 0s cenarios com € sem comunicagao.

4.2 Resultados quantitativos dos treinamentos
4.2.1 Visao geral das métricas por episédio

O grafico geral de resultados exemplificado pela Figura 7, sintetiza o comportamento
das principais métricas ao longo dos episodios avaliados, considerando tanto o modo com
comunicac¢ao quanto o modo sem comunicagao.

De maneira geral, observa-se que o treinamento do agente sem comunicagdo ¢ mais
instavel, apresentando: maior frequéncia de colisdes; taxa de sucesso inferior; variagdo mais
acentuada no namero de passos por episodio.

Em contraste, o agente com comunicacdo tende a apresentar um comportamento mais
consistente, com episddios mais estaveis em termos de passos realizados e melhor desempenho
médio nas métricas de sucesso e seguranca. Essa diferenga sugere que a disponibilidade de
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informacdes adicionais sobre o estado das faixas contribui para uma politica de navegacao mais
robusta.

Figura 7 — Comparacao do desempenho do sistema multiagentes com e sem comunicagao no
trafego urbano.

Sistemas Multiagentes e o Trafego Urbano
Com Comunicacgao Sem Comunicagao

Derrotas % Sucesso Vitorias EpiSédiOS Derrotas % Sucesso Vitorias
82 9219% | 968 1050 89 91,52% | 961

Obstaculo Parede Carros ColisGes Obstaculo Parede Carros
68 14 0 171 77 12 0

Passos por Episddios

Tipo « Comunicacdo 5 em Comunic agdo
20 Mil -
@ 10 Mil

Episadio

Fonte: Elaborada pelos autores.
4.2.2 Recompensa acumulada

O grafico de recompensas por episodio, (Figura 8) permite analisar a evolug¢do da
recompensa acumulada pelo agente seguidor nos dois cenérios.

Figura 8 — Evolugdo da recompensa acumulada nos cendrios com e sem comunicagao

Fonte: Elaborada pelos autores.

No cenario sem comunicagao, verifica-se que, ao longo do treinamento, o agente alcanca
recompensas médias superiores as obtidas no cenario com comunicagdo. Entretanto, nas fases
iniciais do treinamento, o agente sem comunica¢do recebe um niimero maior de punigdes,
resultando em valores de recompensa mais baixos e, por vezes, negativos.

Esse comportamento inicial indica que, apesar de dispor de mais informacdes, o agente
precisa de um periodo maior de exploragdo para aprender a utiliz4-las de maneira eficaz. Com
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o avanco do treinamento, tanto o agente com comunica¢ao quanto o agente sem comunicagao
convergem para politicas que maximizam a recompensa acumulada, o que se reflete na presenca
de trechos mais “estaveis” no grafico, com valores de recompensa proximos de um patamar
maximo para cada cenario.

Esse padrao ¢ coerente com o funcionamento do aprendizado por reforgo: apos a fase
inicial de exploracdo intensa e punigdes frequentes, os agentes passam gradualmente a explorar
menos € a explorar com maior frequéncia as ag¢des que levam a trajetorias mais
recompensadoras.

4.2.3 Duracio dos episodios

O grafico de duragdo dos episodios, (Figura 9) apresenta o tempo, em segundos,
necessario para a conclusao de cada epis6dio em ambos os cenarios.

Figura 9 — Duracao dos epis6dios nos cenarios com € sem comunicagao.

Episode Length
piso!

Fonte: Elaborada pelos autores.

Observa-se que, durante aproximadamente metade do treinamento, o agente com
comunica¢do leva mais tempo para completar o trajeto, quando comparado ao agente sem
comunicacdo. Esse comportamento reforga a interpretacdo de que o agente com comunicacao
enfrenta, inicialmente, maior dificuldade em encontrar uma politica eficiente, possivelmente
em fun¢do do espago de estados mais rico e das novas possibilidades de acao decorrentes da
informacao adicional.

No entanto, a medida que o treinamento avanga, 0 agente com comunicagao passa a
concluir os episodios mais rapidamente, superando o desempenho do agente sem comunica¢ao
em termos de tempo minimo de conclusdo. O agente sem comunicagdo, por sua vez, parece
atingir um limite inferior de tempo relativamente cedo, sem apresentar ganhos significativos
nas fases finais.

Esse resultado sugere que, com mais tempo de treinamento, a politica com comunicagao
tende a se beneficiar de forma mais expressiva das informagdes de faixa, combinando maior
seguranca (menos colisdes) com menor duragdo de episddio, o que indica trajetoérias mais
fluidas e eficientes.

4.3 Analise qualitativa do comportamento dos agentes

Além das métricas numéricas, foram observados qualitativamente os comportamentos
dos agentes durante os episodios de simulagao.
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No cendrio sem comunicagdo, o agente seguidor apresenta um comportamento
predominantemente reativo. Em muitos casos, o agente s6 inicia a manobra de desvio quando
o obstaculo j& se encontra muito proximo, o que leva a: paradas bruscas; mudancgas de faixa
tardias; aumento da probabilidade de colisdes ou de trajetorias pouco suaves.

Esse padrao ¢ consistente com o fato de que, sem acesso as informacdes do
TrafficManager, o seguidor baseia suas agdes quase exclusivamente nas percepgdes locais
imediatas, reagindo ao ambiente apenas quando o risco ja ¢ evidente.

No cendrio com comunicagao, observa-se o surgimento de um comportamento mais
proativo. O agente seguidor tende a: iniciar a troca de faixa com maior antecedéncia; evitar
faixas que foram previamente sinalizadas como perigosas; manter uma trajetdria mais continua,
com menos paradas e corregdes bruscas.

Essa diferenca na forma de navegagdo aparece de forma indireta no grafico de duragao
dos episodios, em que o agente com comunicagdo passa a apresentar tempos minimos de
conclusdo inferiores aos do agente sem comunicagdo. Trajetérias mais fluidas, com menos
desaceleracdes abruptas e desvios tardios, contribuem tanto para a reducdo do tempo de
episodio quanto para a diminui¢cdo do niimero de colisdes.

De maneira geral, a analise qualitativa reforca os achados quantitativos: a comunicagao
entre agentes permite que o seguidor antecipe situacdes de risco e aja de forma mais coordenada
com o lider, resultando em um trafego simulado mais seguro e eficiente.

4.4 Sintese dos resultados em relacio a questao de pesquisa

Os resultados apresentados neste capitulo indicam que a introducao de comunicagdo
entre os veiculos autbnomos — por meio da troca de mensagens entre o agente lider, o
TrafficManager e o agente seguidor — traz beneficios concretos ao desempenho do sistema.

Em termos quantitativos, o cenario com comunicagdo apresentou: maior estabilidade
nas métricas por episodio; recompensas acumuladas superiores na fase final de treinamento;
redugdo da ocorréncia de colisdes; melhora na duragdo dos episddios, com tempos minimos
inferiores aos do cenario sem comunicagao.

Em termos qualitativos, observou-se que o agente seguidor com comunicagao
desenvolve um comportamento mais proativo e fluido, enquanto o agente sem comunicagao
permanece mais reativo, com manobras tardias e maior propensdo a paradas bruscas.

Esses resultados dialogam diretamente com a questdo de pesquisa formulada na
Introducdo, sugerindo que, em um cenario de trafego veicular simulado, a comunicagdo entre
veiculos autonomos ¢ capaz de reduzir colisdes e melhorar o desempenho do fluxo em
comparacao com veiculos que ndo compartilham informagdes sobre o ambiente.

No Capitulo 5, essas evidéncias serdo retomadas para a formulagdo das conclusdes
finais, bem como para a discussdo das limitagcdes do estudo e proposicao de trabalhos futuros
que possam ampliar a complexidade do ambiente e a generalidade dos resultados.

5 CONCLUSOES

Este trabalho investigou o impacto da comunicagdo entre veiculos autbnomos em um
ambiente de trafego simulado, utilizando sistemas multiagentes e aprendizado por refor¢o com
Unity e ML-Agents. A partir de um cenario controlado com um veiculo lider e um seguidor,
compararam-se duas condi¢des: uma sem comunicacdo € outra em que o seguidor recebia
informacgdes adicionais do lider via TrafficManager.

Os resultados mostram que a comunica¢dao V2V melhora o desempenho do trafego e
reduz colisdes. No cenario com comunicacdo, o agente seguidor apresentou maior taxa de
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sucesso, menor numero de acidentes — especialmente com obstaculos — e trajetorias mais
rapidas e fluidas. Observou-se também um comportamento mais proativo, em contraste com o
carater reativo do agente sem comunicacao.

Apesar desses resultados positivos, o estudo ¢ limitado por tempo de treinamento
reduzido, restrigdes de hardware e simplicidade do ambiente, que ndo representa toda a
complexidade do trafego real. Ainda assim, as evidéncias indicam que a troca de informagdes
entre veiculos favorece decisdes mais antecipadas, maior seguranga e melhor fluxo.

O trabalho oferece uma base solida para futuras pesquisas, que podem incluir
treinamentos mais longos, andlise estatistica mais robusta, cendrios mais complexos, novas
estratégias de comunicagdo e experimentos com algoritmos alternativos de aprendizado por
reforco.

Em sintese, conclui-se que a comunicacdo entre veiculos autdnomos tem potencial
significativo para melhorar a eficiéncia e a seguranga do trafego, sendo uma abordagem
promissora para sistemas de transporte inteligentes.
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