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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo analisar o impacto da inteligéncia artificial no
desenvolvimento e na consolidagao dos veiculos autbnomos (VAs), explorando suas
principais aplicagbes, beneficios, desafios e perspectivas futuras na mobilidade
urbana. Foi realizada uma revisdo bibliografica abrangente, que inicialmente
apresenta um panorama historico da automacgido veicular e das tecnologias
embarcadas, como sensores, conectividade e sistemas de navegacdo. Em seguida,
sdo detalhadas as principais técnicas de inteligéncia artificial utilizadas nos VAs, como
aprendizado de maquina, visdo computacional e redes neurais, evidenciando como
cada uma contribui para a percepgao do ambiente e a tomada de decisbes em tempo
real. O estudo também discute os principais beneficios da ado¢do dos VAs, como a
reducdo de acidentes, inclusdo social, eficiéncia logistica e sustentabilidade
ambiental, assim como os desafios enfrentados, como a falta de infraestrutura
adequada, questdes legais, seguranga cibernética e dilemas éticos. Conclui-se que
0s avancgos continuos em IA, computacao de borda e novos modelos de mobilidade,
como o MaaS, moldarédo significativamente o futuro dos VAs, trazendo impactos

socioecondmicos de larga escala e exigindo atencao para os desafios persistentes.

Palavras-chave: Veiculos Autdnomos. Inteligéncia Artificial. Aprendizado de Maquina.

Visdo Computacional. Mobilidade Urbana.



ABSTRACT

This study aims to analyze the impact of artificial intelligence on the development and
consolidation of autonomous vehicles (AVs), exploring their main applications,
benefits, challenges, and future perspectives in urban mobility. To this end, a literature
review was conducted, which initially presents a historical overview of vehicle
automation and embedded technologies such as sensors, connectivity, and navigation
systems. Subsequently, the main artificial intelligence techniques used in AVs, such as
machine learning, computer vision, and neural networks, are detailed, highlighting how
each contributes to environmental perception and real-time decision-making. The
study also discusses the main benefits of AV adoption, including accident reduction,
social inclusion, logistical efficiency, and environmental sustainability, as well as the
challenges faced, such as inadequate infrastructure, legal issues, cybersecurity, and
ethical dilemmas. It is concluded that continuous advancements in Al, edge computing,
and new mobility models like MaaS will significantly shape the future of AVs, bringing

large-scale socioeconomic impacts and demanding attention to persistent challenges.

Keywords: Autonomous Vehicles. Atrtificial Intelligence. Machine Learning. Computer
Vision. Urban Mobility.
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1. INTRODUGAO

A evolugdo dos veiculos autbnomos (VAs) é uma das transformagbes mais
promissoras e impactantes do setor automotivo e da mobilidade urbana.
Impulsionados pela Inteligéncia Artificial, sensores de alta precisdo, algoritmos de
aprendizado de maquina e visdo computacional, os VAs prometem aumentar a
segurancga do transito, reduzir acidentes e congestionamentos, além de otimizar o
consumo de energia. No entanto, mesmo com grande potencial, sua implementacéo
enfrenta alguns desafios que vao desde questdes técnicas e regulatorias até dilemas

éticos e riscos de segurancga cibernética (De Abreu, et al., 2021).

A visao computacional desempenha um papel central na autonomia dos veiculos,
possibilitando a deteccdo de obstaculos, reconhecimento de sinais de transito e a
interpretacdo do ambiente. Estudos indicam que a fusdo de sensores, como cameras,
LiDAR — Light Detection and Ranging (Detecgdo e alcance por luz) e radares com
algoritmos avangados de deep learning, melhoram significativamente a preciséo na
navegacado e tomada de decisdes. Um exemplo especifico € o uso de visao
computacional estéreo para estimativa de distancias, técnica que utiliza mapas de
disparidade para calcular profundidades e detectar objetos com alta precisao (Yu,
2024).

Mesmo com toda essa tecnologia citada impulsionando os VAs, eles ainda nao
sdo capazes de operar com total seguranga em todas as situagdes de trafego.
Questdes como seguranga cibernética, falhas dos sensores e condigdes climaticas
extremas representam um risco significativo para a adogao em larga escala. Além
disso, desafios regulatorios e a aceitagado publica da tecnologia também influenciam o

ritmo de implementacdo e comercializagéo deles. (De Abreu, et al., 2021).

Dessa forma, este trabalho busca analisar como a inteligéncia artificial impacta
o desenvolvimento, seguranga e avanc¢o dos veiculos autbnomos, avaliando tanto as
oportunidades quanto os riscos envolvidos e analisando como sera o futuro dos

veiculos autbnomos conforme as inovagdes da inteligéncia artificial.
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1.1. Hipéteses

A inteligéncia artificial € o principal fator propulsor no avango tecnoldgico dos
veiculos autbnomos, sendo responsavel pela maior parte das inovagdes em

navegacao, tomada de decisdo e seguranca.

O funcionamento eficaz e seguro dos veiculos autbnomos depende fortemente
da integracao de sistemas baseados em |IA, como aprendizado de maquina, visao

computacional e redes neurais.

A evolucéo da inteligéncia artificial determinara o ritmo de adogdo em larga

escala dos veiculos autbnomos nas cidades.
1.2. Objetivos

Este trabalho tem como objetivo analisar de que forma a inteligéncia artificial
influencia no desenvolvimento, seguranga e evolugdo dos veiculos autbnomos,
avaliando sua importancia na implementacdo dessa tecnologia e o impacto na

mobilidade urbana.
1.3. Justificativa

O avanco dos veiculos autbnomos representa uma das maiores transformacgdes
na mobilidade urbana, apoiada pelo desenvolvimento da Inteligéncia Artificial e suas
tecnologias, como aprendizado de maquina e visdo computacional que proporcionam
insumos significativos em seguranca e eficiéncia deste meio de transporte. No
entanto, a implementacdo dessa tecnologia enfrenta alguns desafios que precisam
ser analisados para compreender sua viabilidade e impacto no futuro dessa

tecnologia.

Diante desses fatos, ressalta-se a necessidade de investigar como a inteligéncia
artificial influéncia no desenvolvimento dos VAs e quais sao os principais desafios para
a adogdo em larga escala. Ao avaliar as oportunidades e os desafios, busca-se
fornecer uma visao critica sobre o futuro dos VAs na mobilidade urbana, contribuindo

para a compreensao dos impactos no setor automotivo e na sociedade.
1.4. Metodologia

A metodologia utilizada neste trabalho é a revisao bibliografica. Assim é possivel
compreender as tecnologias e analisar, a partir dos artigos e obras relacionadas, como
elas sao abordadas, em qual ponto de avanco estdo, quais sdo as oportunidades e
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desafios enfrentados pelo setor automotivo e tecnoldgico que investem nos veiculos

autbnomos.
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2. VEICULOS AUTONOMOS

Esse segundo capitulo tem como objetivo apresentar o cenario atual e a historia
dos veiculos autbnomos na era atual, destacando sua evolugéo ao longo dos anos e
explicando as tecnologias envolvidas em sua construgdo e destacando as empresas

mais avang¢adas no mercado atual.

A industria automobilistica € um dos setores onde temos um maior nivel de
inovacéo e aplicagao de tecnologia no mundo inteiro, atualmente a tecnologia esta
movimentando o setor esta relacionada aos Veiculos Autbnomos, gerando diversos
sistemas que auxiliam o condutor como assisténcia de diregéo, frenagem autbnoma e

outras assisténcias (Cantamessa, 2022).

E muito comum remeter a ideia de automacdo veicular a8 experimentos do
século atual, porém essa inovacéo herda conceitos de séculos atras como o esboco
de Da Vinci para uma carroga autbnoma e até mesmo veleiros com cordas que
mantinham o curso de uma forma autbnoma. Mesmo com toda essa heranca, até
alguns anos atras n&o tinhamos tecnologias suficientes para desenvolver veiculos
com graus significativos de autonomia. Esse cenario comegou a mudar com o avango
da computacédo e com a conectividades dessas tecnologias, permitindo que ideias e
esbocos de séculos atras fossem se concretizar em décadas atuais (Revista Hsm
Management, 2020) (Cantamessa, 2022).

Para compreender o grau de automacao e os desafios envolvidos nessa evolugéo,
€ essencial recorrer a classificacdo proposta pela SAE — Society of Automotive
Engineers, que define seis niveis de automacgao, variando desde o controle humano
total (nivel 0) até o veiculo completamente auténomo (nivel 5), que dispensa volante

ou pedais (Sae International, 2019).

O funcionamento de um veiculo autbnomo depende da interacdo complexa entre
diversas tecnologias embarcadas, como sensores LiDAR, radares, cameras, GPS,
sistemas de navegacéo inercial e, sobretudo, inteligéncia artificial. Esses elementos
trabalham em conjunto para captar, interpretar e reagir ao ambiente em tempo real,
permitindo decisdes precisas durante o trajeto (Guizzo, 2011) (Zaparolli, 2022) (Telium
Networks, 2025).
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Atualmente, empresas como Waymo, Tesla, Uber e Baidu lideram os testes e
aplicagbes comerciais dessa tecnologia, cada uma com estratégias diferentes. A
Waymo, por exemplo, oferece um servigo de taxi autbnomo em cidades dos Estados
Unidos, como Phoenix e San Francisco, enquanto a Uber tem expandido seus testes
com veiculos autbnomos no Texas utilizando seu proprio aplicativo (Waymo, 2019)
(Skores, 2025).

Diante desse contexto, este capitulo tem como objetivo apresentar os principais
aspectos relacionados aos veiculos autbnomos, dividindo-se nas seguintes segdes:
(2.1) a trajetdria histérica da automacgao veicular; (2.2) os niveis de automacgao
estabelecidos pela SAE; (2.3) as tecnologias envolvidas no funcionamento dos VAs;

(2.4) os principais projetos e empresas que aquecem esse mercado.
2.1. Breve Historico dos Veiculos Autbnomos

Podemos pensar que um carro ou veiculo se deslocar sem interagdo humana
seja algo recente, mas esse desejo vem de muito antes na histéria. Um dos primeiros
registros de veiculos autbnomos é dedicado ao grande inventor Leonardo da Vinci,
que em 1478, fez um esbogo de carro ou carroga, (Fig. 1), movido por um sistema
complexo de molas e engrenagens que, em teoria, permitia sua locomogao autbnoma,
ou seja, sem pessoas empurrando ou puxando. Esse projeto de Da Vinci nao foi
construido e testado por ele, s6 ficou no papel mesmo, mas € um dos primeiros

incentivos aos veiculos autbnomos que temos registrado (Cantamessa, 2022).

Figura 1 - Esboco da carroga autbnoma de Da Vinci
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Fonte: (Koifman, 2008)

Logo depois, em meados de 1926, um carro convencional percorreu a iconica
Broadway sem motorista. O carro utilizado no experimento era um Chandler 1926 (Fig.
2) que estava equipado com uma antena transmissora e pequenos motores que
controlavam a aceleragao, frenagem, direcao e buzina. O inventor Francis Houdina e
sua equipe da Houdina Radio Control lideraram a exibicdo e eram os responsaveis
pela pilotagem do veiculo pelas ondas de radio. O experimento foi bem-sucedido,
porém acabou antes do previsto devido a uma colisdo com um veiculo de jornalistas

que acompanhavam a demonstragao (Weber, 2014) (Telium Networks, 2025).

Figura 2 - Carro movido a ondas de radio de Houdina

Fonte: (Engelking, 2019)

Ainda no século XX, precisamente em 1939, durante a feira mundial de Nova
lorque, a General Motors apresentou um projeto chamado Futurama onde seu objetivo
era criar rodovias inteligentes e veiculos auténomos guiados por fios magnetizados
nas rodovias (Weber, 2014). Assim como Da Vinci, esse projeto era uma proposta bem
ambiciosa e inovadora, mas ela nunca saiu do papel devido aos custos de

infraestrutura que exigia (Cantamessa, 2022).
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No final da década de 1960, o robé chamado Shakey (Fig. 3) foi criado pela SR/
- Stanford Research Institute - sendo considerado o primeiro robé mével que utilizava
técnicas de inteligéncia artificial e um conjunto de sensores para navegar pelo
ambiente. Ele conseguia perceber e raciocinar o ambiente e era utilizado em tarefas
de planejamento e localizagao de rotas e reorganizagcao de objetos simples. Sua
criagao foi importante para dar um salto grande no “problema” do processamento de
informagdo que era um grande desafio na época, desafio que foi parcialmente
resolvido pela IA (Weber, 2014).

Figura 3 - Shakey, o primeiro rob6 mével com IA

Fonte: (Sri, 2025)

O maior avango visto entre a evolugdo dos veiculos autbnomos surgiu entre a
década de 1980 e 1990, quando o professor Ernst Dickmanns conseguiu fazer uma
van Mercedes (Fig. 4) ser conduzida de forma auténoma por varios quildbmetros
(Weber, 2014). Por esse motivo, Dickmanns é considerado o pai do veiculo autbnomo,
devido a tecnologia e computagdo da época ele conseguiu realizar um feito
extraordinario que serviu como pontapé inicial para outros pesquisadores realizarem

modificagdes e aprimoramentos.
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Figura 4 - VaMoRs de Ernst Dickmanns

Fonte: (Weber, 2014)

Em 2004, a Defense Advanced Research Projects Agency - DARPA impulsionou
a inovagao dos veiculos autbnomos realizando trés edicbes do DARPA Grand
Challenge, uma competicdo que desafiava equipes desenvolver veiculos 100%
autdbnomos percorrerem trajetos complexos sem a intervengdo humana. Na primeira
edicdo nao tivemos nenhum vencedor. No ano seguinte, o veiculo Stanley, (Fig. 5), da
universidade de Stanford, completou o percurso proposto e se destacou pela
utilizacdo de sensores e algoritmos avancados de tomada de decisdo (Telium
Networks, 2025). Ja na terceira edigdo os veiculos tiveram que realizar um percurso
urbano, respeitando os sinais e regras de transito, nesta edicdo o campeéao foi o
veiculo Boss da Universidade de Carnegie Mellon (Weber, 2014).
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Figura 5 - Stanley, vencedor do DARPA Grand Challenge de 2005

Fonte: (Moura, 2018)

O primeiro veiculo autbnomo de uso comercial foi o Navia, (Fig. 6), projetado
inicialmente para ambientes fechados com velocidade maxima de 30 km/h com
capacidade para transportar oito passageiros (Weber, 2014) (Cantamessa, 2022). Foi
amplamente utilizado em transporte em um campus de faculdade juntamente com o
Ultra, (Fig. 7), um taxi-robé utilizado para transportar passageiros entre os terminais
do aeroporto de Heathrow em Londres. Ambos utilizavam uma tecnologia de
navegacao baseada em sensores a laser e possuiam integracdo com dispositivos

mobile como smartphones e tablets (Cantamessa, 2022).
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Figura 6 - Navia, o primeiro VA comercializado, desenvolvido pela Induct

Fonte: (Weber, 2014)
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Figura 7 - Ultra, taxi-robé usado no Aeroporto de Londres

Fonte: (Weber, 2014)

Em meados de 2008, um dos vencedores do DARPA Grand Challenge,
Sebastian Thrun e outro integrante da equipe, Anthony Levandowski comecaram a
trabalhar em um projeto que eles chamavam de Pribot (Fig. 8). Esse projeto consistia
em um Toyota Prius modificado que tinha que buscar pizza por conta prépria. O
sucesso do Pribot despertou o interesse da Google no campo tecnoldgico dos veiculos
autébnomos, fazendo com que os criadores do Google desse um passeio com o Pribot
e, posteriormente, implementassem essa tecnologia de veiculos para mapear as ruas

para usar no Google Street View (Weber, 2014) (Guizzo, 2011).
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Figura 8 - Passeio dos fundadores da Google no Pribot

"
Y

R s

Fonte: (Weber, 2014)

Essa iniciativa foi um pontapé inicial para a Google criar seus veiculos
autbnomos com um sistema de LIDAR, radares, cameras e inteligéncia artificial,
fazendo com que o carro da google fosse o primeiro a rodar legalmente em vias
publicas nos Estados Unidos, marcando assim uma corrida tecnolégica envolvendo a

Tesla, Uber, Nvidia, Baidu e outras empresas.

A partir de 2015, a implementagao dos veiculos autbnomos se intensificou muito
em ambientes urbanos com testes de taxis autbnomos feitos em cidades como
Phoenix com a Uber, Pequim com a Baidu. Em 2023, a Waymo, empresa resultante
na iniciativa da Google, langou o Waymo One, um servigo de veiculo autbnomo por

aplicativo, popularizando o conceito de VaaS (Vehicle as a Service).
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Apesar do Brasil ndo estar entre os paises que lideram o desenvolvimento de
veiculos autbnomos tivemos alguns avangos significativos que se originaram de
projetos académicos. Um dos marcos mais importantes ocorreu em 2017 com o
projeto da Universidade Federal do Espirito Santo onde pesquisadores realizaram
uma viagem de 74 km entre Vitéria e Guarapari com um VA nacional (Fig. 9). O veiculo
era equipado com sensores, GPS e um sistema de visdo computacional, percorrendo
O percurso com supervisdo humana, mas praticamente ndo foi necessario a

intervencado humana (Machado, 2017).

Figura 9 - Veiculo auténomo da UFES

Fonte: (Machado, 2017)

Além da UFES, outras instituicbes brasileiras vém realizando pesquisas
relacionadas a condugao autbnoma, como exemplo, podemos destacar o Palio
Weekend, (Fig. 10), desenvolvido pela equipe da USP de Sao Carlos que andou pelas
ruas da cidade.
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Figura 10 - Veiculo auténomo da USP

Fonte: (Oliveira, 2013)
2.2. Niveis de automacao

Para entender o avango dos VAs e o papel da inteligéncia artificial nesse
processo, € fundamental compreendermos os niveis de automagao que classificam o
grau de independéncia dos sistemas de automacao e o que o humano precisa fazer
em cada nivel. A padronizagao mais recente, (Fig. 11), aceita e disseminada é a SAE
J3016, publicada pela Sociedade de Engenheiros Automotivos. Ela define que existem
seis niveis de automacao, indo do nivel 0 até o nivel 5, essa classificacdo é
amplamente utilizada por montadoras, 6rgaos reguladores e centros de pesquisa por

todo mundo.

Cada nivel representa um estagio de automagao que vai desde o controle total
do humano, a niveis de assisténcia de conducdo até a autonomia total (Sae
International, 2021).
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Tabela 1 - Classificagdo de automagcdao SAE

Nivel SAE Papel do condutor Func¢ao do sistema  Funcionalidades

Nivel 0 (Sem | O condutor dirige o | Apenas fornece | Frenagem automatica de

automagao) tempo todo, mesmo | alertas ou | emergéncia, alerta de
que existam alertas | assisténcias ponto cego, aviso de
ou assisténcias | limitadas. saida de faixa.
momentaneas.

Nivel 110 condutor | Auxilia uma fungao: | Centralizagdo de faixa ou

(Assisténcia

ao condutor)

supervisiona e deve
estar pronto para

reassumir o controle.

direcao ou

aceleracao/frenagem.

controle de cruzeiro

adaptativo.

Nivel 2 | O condutor ainda | Auxilia duas funcdes: | Centralizacdo de faixa e
(Automacgao @ supervisiona e deve | diregao e controle de cruzeiro
parcial) manter atencgao | aceleracao/frenagem. | adaptativo.
constante.
Nivel 3| O sistema dirige, | Executa todas as | Piloto automatico para
(Automagao | mas o condutor deve | tarefas dentro de | trafego (em
condicional) | assumir quando | condi¢des congestionamentos).
solicitado. especificas.
Nivel 4 (Alta | Nenhuma acdo do  Dirige sozinho em | Robotaxis em  areas
automacgao) | condutor € | regides delimitadas. | urbanas especificas.
necessaria em
areas/condigoes
definidas.
Nivel 5 | Nenhum  condutor | Totalmente Opera em qualquer
(Automagao | necessario em | autbnomo, sem | estrada, ambiente ou
total) nenhuma situacéo. necessidade de | condicao.

volante ou pedais.

Fonte: (Sae International, 2021)
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O nivel 0 ou sem automacgao € um nivel onde o humano tem total controle da
direcao, frenagem e aceleragao, o sistema auxilia o condutor com avisos sonoros e
visuais e, em alguns casos, um assistente de frenagem. Esse nivel exige uma total
atencdo do condutor e a maioria dos carros em circulagdo tem alguma dessas

funcionalidades como o Hyundai HB20 (Sae Brasil, 2019) (Sae International, 2021).

Ja no préximo estagio de automacao (nivel 1) o carro pode realizar algumas
funcionalidades sem o auxilio do condutor, como manutencdo de aceleragao,
permanéncia de faixa etc. Porém o veiculo s6 pode realizar uma funcionalidade por
vez, um exemplo de veiculo com essa funcionalidade é o Toyota Corolla com Controle
de Cruzeiro Adaptativo, que € um sistema que verifica a velocidade do ambiente e
regula a propria de acordo com o ritmo do ambiente (Sae Brasil, 2019) (Sae
International, 2021).

No terceiro estagio de automacao (nivel 2) podemos considerar uma automacgao
parcial onde o veiculo pode controlar simultaneamente funcionalidades de aceleracgao,
frenagem e dire¢cdo, conseguindo se manter em faixas, frear e acelerar conforme
necessario. Nesse estagio, o condutor ainda precisa supervisionar o sistema e ficar
atento em caso de necessidade de assumir o controle novamente. Como exemplo de
veiculo, temos as funcionalidades dos veiculos Tesla, com o autopilot e os veiculos

volvo com o Pilot Assist (Sae Brasil, 2019) (Sae International, 2021).

No nivel 3 temos um veiculo que consegue assumir tarefas de diregdo e pode
se guiar sozinho em congestionamentos e alguns contextos como clima bom e limpo,
sem chuva ou neve por exemplo. Por esse motivo, o condutor tem que estar atento
para assumir a direcdo em caso de necessidade. O primeiro veiculo comercializado
com essa funcionalidade foi o Honda Legend com o seu sistema de Traffic Jam Pilot
(Sae Brasil, 2019) (Sae International, 2021).

Ja no nivel 4, o veiculo é capaz de conduzir sem a necessidade do condutor em
trechos especificos e pré-determinados, como rodovias etc. Nesse estagio, o veiculo
consegue solicitar o controle do usuario em caso de emergéncia, porém, caso o
condutor ndo consiga atender, o veiculo ja tem a capacidade de reagir e tomar uma
decisao por si mesmo. O primeiro modelo nivel 4 foi desenvolvido na Alemanha pela
Mercedes-Benz juntamente com o Bosch, o Waymo One da Google e o Cruise Origin
da General Motors também conseguem realizar essas funcionalidades (Sae Brasil,
2019) (Sae International, 2021).
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No nivel 5, aqui sim teremos um carro 100% auténomo, onde dispensamos a
necessidade do volante e pedais de aceleragao e frenagem. O veiculo é capaz de
levar o usuario para qualquer lugar, virar esquinas, estacionar e funcionar em
condicdes climaticas boas e ruins também. Atualmente ndo existe nenhum veiculo
comercial que seja 100% auténomo, porém empresas como a Zoox, (Fig. 12), Nuro,
Uber possuem prototipos e realizam testes para aprimorar e chegar nesse nivel de

automacéo (Sae Brasil, 2019) (Sae International, 2021).

Figura 11 - Protétipo da empresa Zoox

Fonte: (Alexandre, 2018)
2.3. Tecnologias presentes nos Veiculos Autbnomos

Um veiculo autbnomo sé pode ser autbnomo devido a integracdo de um
complexo conjunto de tecnologias embarcadas que sao responsaveis pelo
processamento, percep¢ao do ambiente, tomada de decisbes e execucao de acdes
em tempo real. A direcdo autbnoma € composta por cinco sistemas funcionais que
incluem: Localizagdo, percepg¢ao, Planejamento, Controle e Gerenciamento do
Sistema (Jo et al, 2014, apud Cantamessa, 2022).
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O sistema de localizagao cuida e identifica qual a localizagédo do veiculo em
coordenadas global, um GPS basicamente, enquanto o sistema de percepgao vai
analisar e ‘perceber’ o ambiente onde o VA esta inserido, identificando pedestres,
sinais de transito e outros elementos importantes. O sistema de planejamento usa os
dados dos sistemas de percepcao e de localizagdo para tragar os caminhos de
viagens e suas agodes de diregdo, como mudanca de faixa entre outros. O sistema de
controle transforma o comportamento e as acgdes tragadas pelo sistema de
planejamento em agbes e comandos para manipulagdo do VA, ja o sistema de
gerenciamento do sistema ira monitorar todos os outros sistemas e fornecer relatérios
e atualizagdes para o usuario via interface. Todos esses sistemas juntos tém a funcao
de cooperar em conjunto para garantir a operagao funcional totalmente auténoma
(Kuuti et al, 2018, apud Cantamessa, 2022).

Geralmente, todos os sistemas robéticos funcionam com o design plano-acéao.
Por esse motivo, os VAs combinam varios tipos diferentes de sensores (Radar, LIDAR,
cameras) com navegagao, processamento, conectividade para poder se locomover
(Anderson et al., 2016 apud Cantamessa, 2022). A Waymo, por exemplo, utiliza essa
combinagdo de sensores com inteligéncia artificial embarcada, conectividade em
tempo real e alguns mddulos de processamento redundante para garantir o

funcionamento do seu VA em toda situagao e ambiente (Waymo, 2019).

A arquitetura utilizada pela Waymo e outros VAs seguem o0 seguinte esquema
(Fig. 13):



Figura 12 - Esquema de sensores dos VAs
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Fonte: (Ninkov; Cveticanin, 2022)

2.3.1. Sensores e Percepgcao do Ambiente

Os sensores e a percepcdao do ambiente sdo essenciais para os VAs, eles

utilizam uma grande variedade de sensores que complementam uns aos outros.
Eles s&o:
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Radar: € um dos sensores mais simples presente no VA. Sua funcio é
localizar objetos como outros veiculos e pedestres e determinar sua
velocidade. Ele funciona com base nas ondas de radio para realizar essas
medi¢des. Basicamente, tem um transmissor e um receptor. O transmissor
envia as ondas que batem no objeto e voltam para o receptor, com essa
agao podemos calcular a disténcia, velocidade e diregdo do objeto. Todos
esses dados sao uteis para os VAs acelerarem e frearem em resposta a
mudancgas no trafego. Existem também trés tipos de radares, os de longa
distancia que sao usados para medir a distancia de objetos e a velocidade
dos outros veiculos, os de média distancia que servem para detectar objetos
em um campo de visdo mais amplo, como sistemas de alerta de trafego
cruzado e os de curta distdncia que sao utilizados para a detecgdo de
proximidade do veiculo, por exemplo, em detec¢des de obstaculos ou em
situacbes de estacionar o carro. Normalmente, os trés tipos de radares
estdo presentes no VAs, os de curta distancia para medir objetos entre 1 e
20 metros do veiculo, os de meédia distancia para objetos de 1 a 60 metros
e os de longa distancia para objetos a mais de 250 metros (Fig. 14) (Ninkov;
Cveticanin, 2022).

Figura 13 - Exemplo do Scan via Radar utilizado pelo Waymo

Fonte: (Waymo, 2019)
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LiDAR: é o sensor mais recente desenvolvido e 0 mais crucial para os VAs.
Ele que auxilia na deteccéo e para criar mapas 3D super detalhados (Fig.
15). Seu funcionamento se assemelha com o radar comum, porém utiliza
pulsos de laser para fazer esse mapeamento. O LiDAR consiste em quatro
elementos chave:

o Um transmissor que solta pulsos de laser;

o Um receptor que capta os ecos dos pulsos de laser

o Um sistema de analise para processar os dados de entrada e

computador/processador para criar uma visualizagao tridimensional

ou bidimensional do ambiente em tempo real,

O transmissor emite os pulsos de laser e recebem eles pela reflexdo com
o objeto. Milhares de pulsos sao transmitidos e enviados, fazendo com que
o computador onboard grave todas essas interagdes e traduzindo isso em
um mapeamento 3D preciso e em tempo real. O uso dessa tecnologia é
essencial para os VAs, porém existem desvantagens como o encarecimento
do produto, pois o LIDAR é uma tecnologia muito cara e ele nao funciona

corretamente em mas condigdes climaticas (Ninkov; Cveticanin, 2022).

Figura 14 - Exemplo de mapeamento LiDAR utilizado no Waymo

Fonte: (Waymo, 2019)
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Sensores Ultrassénicos: sdo utilizados para a detecgdo de objetos
préximos, ajudando os veiculos a estacionarem, por exemplo. Esse sensor
utiliza ondas curtas ultrassénicas que sao refletidas com o impacto com o
objeto, o sinal ecoado € recebido e processado. Ao contrario do LIDAR, os
sensores ultrassénicos sdo capazes de funcionar em mas condigdes
climaticas, incluindo neblina e condi¢gdes de pouca luz solar. Eles sdo mais
baratos e algumas versdes mais recentes tém resolugdes e reconhecimento
de objetos comparados ao LIDAR, porém eles ndao sao capazes de
identificar objetos pequenos ou muito rapidos, além de nao poder ver cores
(Ninkov; Cveticanin, 2022).

Cameras: os VAs sao equipados com diversas cameras, como cameras de
video, térmicas e cameras de infravermelho distante. As de video séo
utilizadas na frente do veiculo, que envia imagens e videos para a tela e
para o processamento pela visdo computacional (Fig. 16), as cameras
termais sao aplicadas nas imagens para detectar e coletar o calor dos
objetos e converte isso em videos para a analise das imagens por
algoritmos de visdo computacional para poder detectar e classificar os
objetos. As cameras FIR coletam sinais detectando a energia térmica
emitida pelos objetos, obtendo um melhor desempenho do que outros
sensores, uma vez que o comprimento da onda a ser detectada é maior do
que a visibilidade da luz e, ao contrario dos outros sensores, as cameras
FIR nao precisam da luz para detectar, segmentar e classificar os objetos e
pedestres, fazendo que seu uso seja excelente em todas as condicdes

climaticas (Ninkov; Cveticanin, 2022).
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Figura 15 - Exemplo do uso de cameras no Waymo

Fonte: (Waymo, 2019)

2.3.2. Navegacgao e Localizagao

GPS: é um sistema de navegacao via satélite que fornece a localizagdo em
qualquer ponto da terra independentemente de conexao via satélite ou via
internet. Ele funciona a partir de, no minimo, quatro sinais enviados via
satélite, eles sdo recebidos via receptor e depois disso é calculada a sua
prépria posicéo e o horario local com base no tempo de propagacao das
ondas de radio. Assim, cada satélite transmite dados sobre sua posigao e
tempo, fazendo com que o receptor estime a distancia com base no atraso
do sinal (Fig. 17). Entretanto, esse sistema depende de uma linha clara de
tracado do transmissor e receptor, sem muitos obstaculos fisicos, o que
pode causar interferéncias em tuneis e areas com muitos edificios ou

montanhas (Ninkov; Cveticanin, 2022).
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Figura 16 - Esquema do funcionamento do GPS
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Fonte: (Ninkov; Cveticanin, 2022)

IMU: O IMU ou Unidade de Medicao Inercial foi criada com o intuito de
complementar as funcionalidades do GPS em situacbes em que houver falha
no GPS. Ele funciona se baseando em sistemas micro eletromagnéticos que
reunem trés sensores principais: o acelerémetro, giroscopio e magnetémetro.
Esses componentes permitem que o veiculo estime sua posicao relativa,
direcdo e aceleragcdo com base em principios da inércia e gravidade,
independentemente do ambiente externo. O acelerbmetro mede a aceleragéo
em trés eixos obtendo dados sobre a forga exercida no veiculo, o giroscopio
detecta a taxa de rotagdo em trés angulos independentes no espago e o
magnetdmetro funciona como uma bussola digital, dando orientacéo do veiculo
em relagdo ao campo magnético da Terra. Todos eles garantem a confiabilidade
e continuidade da navegagcdo em condigcbes adversas, garantindo a

estabilidade da condugéo autbnoma do veiculo (Ninkov; Cveticanin, 2022).
2.3.3. Sistemas de computagao embarcada e Inteligéncia Artificial

Basicamente, toda essa informacgao coletada é processada e interpretada pela
IA embarcada nos VAs, elas sao responsaveis por reconhecer objetos utilizando a

visdo computacional, previsdo de comportamento dos objetos, planeja a rota e
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toma as decisdes durante a viagem, além das reagdes de emergéncia. Ela atua

como o ‘cérebro’ do veiculo (Cantamessa, 2022) (Waymo, 2019).

Um problema nos computadores de bordo dos VAs era seu tamanho, em testes
antigos, como o da van Mercedes, o computador de bordo era enorme e tomava
todo o espago da van. Atualmente, com o advento de microcomputadores as
empresas conseguiram reduzir o tamanho deixando-os praticamente minusculos
e o melhor, ‘dentro’ do veiculo, porém sem utilizar espago que o passageiro poderia

utilizar, como o porta-malas (Fig. 18) (Weber, 2014).

Esse computador de bordo € a combinagcdo de CPUs para realizar os calculos
e processamentos necessarios e GPUs para o processamento de imagem, todos

em niveis de servidores (Waymo, 2019).

Figura 17 - Exemplo do computador de bordo embutido Waymo

Fonte: (Waymo, 2019)
2.3.4. Conectividade Veicular (V2X)

Para perceber e processar o ambiente ao seu redor, os VAs precisam de
recursos de conectividade com sistemas de comunicagdes internos e externos.
Tendo isso em mente, a primeira etapa para o veiculo autbnomo deixar isso tudo
pronto € estabelecer a comunicagao vehicle to everything (V2X) ou seja, a conexao
com os outros objetos do ambiente e a infraestrutura da estrada. A V2X é um tipo
de conexdo que utiliza a visdo computacional, localizacdo e técnicas de
comunicacgao inteligente que consiste nestes componentes principais (Ninkov;
Cveticanin, 2022):

e Comunicagao veiculo para veiculo (V2V): O mais comum seria o Wi-Fi;
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e Comunicagao veiculo para Infraestrutura (V2I/): infraestrutura de trafego,
sinais da estrada, luzes de transito e linhas da pista;

e Comunicacgao veiculo para rede (V2N): Comunicagao usando sistemas
mobiles, tablets ou sistemas de navegacéao;

e Comunicacgao veiculo para grid (V2G): usado para produzir energia
elétrica para baterias de carro;

e Comunicagao veiculo para pedestres (V2P): Comunicacdo usando
smartphones para poder receber avisos e enviar alertas para os pedestres
sobre transito etc.

e Comunicacgao veiculo para dispositivos (V2D): todas os outros tipos de
comunicagao;

e Comunicagao veiculo para nuvem (V2C): conexdo com servidores na
nuvem, que enviam atualizagcdes de software, mapas e dados de trafego em

tempo real;

A interagdo entre esses componentes ativa e gera um controle inteligente
do trafego, estacionamento, logistica, controle do veiculo e contribui para o
aprendizado e predicdo do ambiente, pois quanto mais dados consumidos e
compartilhado pelo VA melhor sera sua decisao e predi¢cao (Ninkov; Cveticanin,
2022).

2.4. Empresas envolvidas

O desenvolvimento de veiculos autbnomos teve uma grande ascensao nos ultimos
anos, deixando de ser uma iniciativa académica e se consolidando como um campo
de investimento tecnoldgico. Tendéncia essa que s6 cresce, com um mercado que

pode ultrapassar seus US$ 2,3 trilhdes em 2030.

Nessa corrida temos diversas empresas que tentaram se aventurar e entrar nesse
mercado, porém nem todas prosperaram, como € o caso da Cruise, adquirida pela
GM. Ela comegou a oferecer viagens comerciais ao publico em Sao Francisco, mas
apds um acidente teve que encerrar suas operagdes em outubro de 2023. Em
dezembro de 2024, a GM anunciou o encerramento de robotaxis da sua subsidiaria,
perdendo cerca de US$ 10 bilhdes. A mesma coisa aconteceu com a Ford, que fechou

a Argo Al e com a Apple que abandonou a ideia de desenvolver o iCar (Roy, 2025).
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Apesar de todos esses fracassos, temos algumas empresas que estdo com
avangos promissores € bem impulsionados atualmente, elas disputam uma ‘corrida

tecnolégica’ para langar um veiculo autbnomo de nivel 5.
2.4.1. Waymo

Uma subsidiaria da Alphabet (holding da Google inc.), é considerada a
referéncia mundial no desenvolvimento de veiculos autbnomos. Iniciou em 2009,
com os vencedores do DARPA Grand Challenge, Sebastian Thrun e Anthony
Levandowski, a empresa se destacou pela abordagem robusta e o grande uso de

LiDAR, cameras e seu mapeamento 3D (Roy, 2025) (Waymo, 2019).

Atualmente, opera o servico Waymo One (Fig. 19) que é considerado o primeiro
servico comercial de robotaxis de nivel 4. Seus veiculos ja circulam de forma
autbnoma em cidades como Pheonix, S&o Francisco, Los Angeles e Austin, com
expansao programada para Washington e Las Vegas (Waymo, 2019). Até o
momento sdo mais de 4 milhdes de viagens realizada pela Waymo, possibilitando
seus robotaxis percorrerem mais de 1 milhdo de milhas por semana, segundo o
co-CEO da Waymo, Tekedra Mawakana (Roy, 2025).

Figura 18 - Ultimo VA da Waymo

Fonte: (Waymo, 2019)
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2.4.2. Baidu

A Baidu, gigante chinesa super conhecida pelo seu mecanismo de busca, é
uma grande poténcia no desenvolvimento de veiculos auténomos, principalmente
na China e no Oriente. Ela opera os VAs de passageiros pelo seu servigo chamado
Apollo Go, mas também alguns 6nibus autbnomos como o Apolong e Robobus
(Fig. 20), atuando em cidades como Pequim, Wuhan, Chongqing (Roy, 2025)
(Apollo, 2022).

Figura 19 - Robobus da Baidu

Fonte: (Apollo, 2022)

A empresa anunciou também o langcamento do seu taxi autbnhomo de sexta
geragao chamado RT6 (Fig. 21), modelo que traz inovagbes na base de diregao,
na seguranga, com mais camadas de redundancia e seu prego, girando em torno
de US$ 30 mil. Ela também recebeu uma licenga para testar seu servico de
robotaxis em Hong Kong e planeja expandir suas atividades para Cingapura e
Dubai (Roy, 2025) (Apollo, 2022).
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Figura 20 - VA RT6 da Baidu

Fonte: (Susan, 2024)

Em um relatério de resultados financeiros do 4° trimestre de 2024, a Baidu
apurou que o Apolo Go realizou cerca de mais de 1,1 milhdo de viagens e

chegando a 9 milhdes em janeiro de 2025 (Roy, 2025).
2.43. Tesla

A Tesla, liderada por Elon Musk, produz veiculos elétricos e sistemas de
geragao e armazenamento de energia e, em relagdo aos veiculos autbnomos, a
empresa adota uma estratégia diferente das outras. Invés de usar LiDAR, seus
sistemas s&o baseados exclusivamente em cameras e redes neurais. A empresa
vende uma versédo parcialmente automatizada de seus carros (Fig. 22), uma
tecnologia chamada FSD. Esse software utiliza |A, ciéncia de dados e visao
computacional para operar os recursos de direcao autbnoma como troca de faixa
automatica, estacionamento automatico etc. Seu sistema é classificado como nivel
2 pela SAE (Roy, 2025) (Singh, 2025).
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Musk e a Tesla estdo se concentrando no aprimoramento do FSD para
possibilitar a operagcao sem a supervisdo de um humano e, também, o langamento
do cybercab, seu projeto de robotaxis. (Roy, 2025).

Figura 21 - Tesla Model S

Fonte: (Singh, 2025)
2.4.4. Aurora Innovation

A Aurora Innovation surgiu em 2007 e, apds a aquisi¢ao da divisao autbnoma
da Uber passou a ser uma das principais empresas do setor. Ela tem um foco
principal no software Aurora Driver que é destinado a transporte e logistica,
permitindo se adaptar a qualquer veiculo para direcdo autbnoma, inclusive
caminhdes, que € seu ponto forte (Roy, 2025) (Aurora, 2024).
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A empresa visa enfrentar os desafios do setor de transporte rodoviario onde
cada vez mais aumentam as rotas de transportes, volume das cargas e a escassez
de motoristas. Em 2025, a Aurora fechou parcerias de testes com a Toyota e a
FedEx e, neste ano marcara o langamento comercial do seu software para a
direcdo autbnoma de caminhdes nivel 4 no Texas, visando expansao para
aprimorar a tecnologia e permitir sua condugao em trechos noturnos e chuvosos
além de expandir as suas operacdes para as cidades de El Paso, Fort Worth e
Pheonix (Roy, 2025).

2.4.5. Zoox (Amazon)

A Zoox, comprada pela Amazon em 2020, aposta em um visual mais ‘futurista’
em seus veiculos, possuindo um design préprio, veiculos bidirecionais (Fig. 23),
ou seja, que andam para frente e para tras igualitariamente e sem pedais e
volantes também (Zoox, 2025) (Roy, 2025).

Seu foco é operar em cidades para ser uma opc¢ao de transporte sob demanda.
A empresa ja iniciou seus testes de robotaxis na cidade de Los Angeles, Séo
Francisco, Foster City e Las Vegas. Seu objetivo é buscar uma experiéncia
confortavel para o usuario, fazendo que o interior do veiculo seja sua sala ou
qualquer outro lugar que nao seja um carro, além de n&o precisar de nenhuma
intervengcao humana em nenhuma situagcao (Cohen; Harter, 2025) (Roy, 2025). Ela
segue fazendo testes para alcangar o nivel 4 de automacgéao e focando em logistica
urbana e servicos de mobilidade (MaaS) com apoio da grande empresa logistica

que € a Amazon.



44

Figura 22 - Carro bidirecional da Zoox

Fonte: (Zoox, 2025)
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3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Neste capitulo, exploraremos as principais técnicas e subareas da inteligéncia
artificial empregadas nos veiculos autbnomos, compreendendo seus fundamentos e
a forma como sé&o utilizadas para interpretar os dados coletados pelos sensores do
veiculo. Serdo abordadas tecnologias como aprendizado de maquina, visédo
computacional e redes neurais, destacando como cada uma contribui para a
percepgado do ambiente, a tomada de decisdo e a condugdo segura e autbnoma. Por
fim, com base em estudos de caso e comparativos, analisaremos quais algoritmos e
técnicas se mostram mais eficazes em cada subarea, avaliando seus desempenhos

e identificando se ha solugdes mais adequadas para esse tipo de aplicagao.
3.1. Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina € uma subarea da inteligéncia artificial que tem
como objetivo desenvolver métodos eficientes para reconhecer padrdes ideais
buscando resolver um problema de acordo com os dados disponiveis (Simeone,
2017 apud Arrigoni, 2019). Ao invés de seguir instrucbes rigidas e pré-
programadas, esses sistemas ajustam seu comportamento com base em padrdes
identificados a partir de grandes volumes de informacgao. Isso € particularmente util
em ambientes complexos e imprevisiveis, como o transito urbano, onde inumeras

variaveis interagem simultaneamente (Arrigoni, 2019).

A Figura 24 mostra o fluxo de trabalho comum usado por projetos de

aprendizado de maquina (Khalid, 2017 apud Arrigoni, 2019):

Figura 23 - Fluxo de trabalho Aprendizado de Maquina

Construcaoe rimoramento
Coleta Separagio Andlisedos AP
de dados dosdados tréinamanto testes do eimplantacdo
domodelo ~ Modeloproposto 4o modelo
Loop de teste de modelo

Fonte: (Arrigoni, 2019)

e Etapa 1: Os dados séo selecionados, coletados e identificados para o
projeto de aprendizado de maquina.
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o Etapa 2: Os dados sao separados, limpos e adequados, além de uma parte
ser separada para treinar o modelo e outra para testar o modelo.

e Etapa 3: Onde o modelo é construido e um algoritmo e/ou método é
selecionado.

e Etapa 4: Onde os dados de teste sao aplicados ao modelo, uma analise
dos resultados € realizada e, caso os resultados sejam insatisfatorios, €
necessario voltar a etapa de treinamento.

e Etapa 5: Essa etapa representa o modelo ‘pronto’, onde ele ja foi testado,

validado e aplicado.

Dentro do aprendizado de maquina temos diversos algoritmos e técnicas que
podem ser classificadas e separadas em 3 classes principais: aprendizagem

supervisionada, nao-supervisionada ou por reforgo (Arrigoni, 2019).

A aprendizagem supervisionada consiste em ‘aprender’ com dados rotulados,
ou seja, dados que possuem suas entradas e saidas conhecidas, fazendo com que
seja possivel encontrar uma regra de associagao entre esses parametros (Alpayin,
2004 apud Arrigoni, 2019). Esse modo de aprendizagem pode ser classificado de
acordo com o tipo de dado analisado, sendo de regressédo para os numéricos e

classificagdo para categorias (Arrigoni, 2019).

A aprendizagem ndo-supervisionada tem somente as entradas fornecidas ao
modelo, ou seja, ndo teremos dados rotulados aqui. Dessa forma, o modelo
consegue classificar os dados identificando similaridades entre eles, incluindo os
dados de entrada em grupos apropriados de acordo com sua caracteristica em
comum (Korbut, 2017 apud Arrigoni, 2019).

Ja a aprendizagem por reforco ndo possui um conjunto de treinamento.
Basicamente, ela se comporta por adaptacéo de software, funcionando por um
estimulo externo, gerando uma ag¢ao e uma recompensa (Korbut, 2017 apud
Arrigoni, 2019). Construindo uma sequéncia de a¢des, permitindo que o sistema
fique mais ‘esperto’ e mais efetivo a cada momento (Alpayin, 2004 apud Arrigoni,
2019).

No contexto de veiculos autbnomos, o aprendizado de maquina possibilita que
os VAs consigam interpretar informagdes do ambiente, prever comportamentos de

outros agentes como pedestres ou veiculos e reagir em tempo real com base em
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seu historico de aprendizado. Para isso, sao utilizadas técnicas como aprendizado
supervisionado, nao supervisionado e por reforgo, cada uma aplicada conforme a
necessidade da tarefa. Por exemplo, o aprendizado supervisionado € util para
classificar objetos em imagens capturadas pelas cameras do veiculo, enquanto o
aprendizado por reforco € mais apropriado para a tomada de decisdo em

ambientes dindmicos e com multiplas possibilidades (de Almeida, 2023).

Um aspecto importante do aprendizado de maquina em VAs é sua integracéo
em arquiteturas de controle "ponta a ponta", nas quais o algoritmo recebe os dados
diretamente dos sensores e gera comandos de dire¢ao, acelerando ou freando o
veiculo. Essa abordagem tem se mostrado mais robusta que os sistemas
modulares tradicionais, pois reduz a propagagao de erros entre os modulos e

permite otimizagdes conjuntas mais eficientes (de Almeida, 2023).

O aprendizado de maquina tem diversos algoritmos onde cada um possui seus
pontos fortes e fracos, pensando na aplicacdo aos veiculos autbnomos, os mais

utilizados sao:

 Redes Neurais Artificiais: Inspiradas no funcionamento do cérebro humano,
sdo compostas por camadas de "neurénios" artificiais que processam os dados
de entrada e produzem saidas. No contexto dos VAs, sdo amplamente usadas
para tarefas de visdo computacional. As redes neurais profundas, como as
redes do tipo MLP conforme figura 25, possuem multiplas camadas ocultas e
conseguem capturar padrdes complexos em imagens e sinais (Arrigoni, 2019).
Segundo de Almeida, 2023, a abordagem de aprendizagem profunda ficou mais
popular do que o aprendizado de maquina comum, devido ao seu desempenho

eficaz na classificacido e detecgao.



48

Figura 24 - Modelo de Rede Neural Artificial com multiplas camadas
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Fonte: (Batista, 2012 apud Arrigoni, 2019)

Maquinas de Vetores de Suporte: Sdo algoritmos supervisionados que
classificam dados através da criacdo de hiperplanos que maximizam a margem
entre as classes, vide Figura 26 (Lorena; Carvalho, 2007 apud Arrigoni, 2019).
Apesar de ndo serem ideais para grandes volumes de dados, tém bom
desempenho em tarefas de classificacdo binaria, como detectar se um
obstaculo € um pedestre ou um cone de transito (Arrigoni, 2019) (de Almeida,
2023).

Figura 25 - Exemplo de separacdo de dados pelo hiperplano

Fonte: (Rufino et al., 2011 apud Arrigoni, 2019)
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k-Nearest Neighbors: Seu principio € definir uma classe a um dado
representado por um ponto no plano, a partir de K pontos mais proximos a ele
(Fig. 27), muito util para reconhecer padrbes de trafego ou comportamento de
outros veiculos (Lantz, 2013 apud Arrigoni, 2019). No entanto, sua aplicagao
em tempo real é limitada devido ao alto custo computacional em grandes
conjuntos de dados (Arrigoni, 2019) (de Almeida, 2023).

Figura 26 - Classificacdo de um objeto ainda nao rotulado usando k-NN

Fonte: (Arrigoni, 2019)

K-Means: Algoritmo de agrupamento nao supervisionado que tenta separar os
dados em k grupos com caracteristicas similares (Fig. 28). Pode ser usado, por
exemplo, para detectar padrbées anédmalos no comportamento de diregao, mas
tem desempenho limitado em tarefas que exigem precisdo e adaptagdo em
tempo real (Arrigoni, 2019) (de Almeida, 2023).

Figura 27 - K-means com k=2

..

Fonte: (Arrigoni, 2019)
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Um estudo realizado por Arrigoni (2019) comparou o desempenho de diferentes
algoritmos de aprendizado de maquina aplicados a tarefa de reconhecimento de
silhuetas de veiculos. O objetivo era classificar corretamente imagens de
automéveis em diferentes categorias como vans, carros de passeio e Onibus, de

modo a melhorar o processo de percepgao em veiculos autbnomos.

Os algoritmos avaliados foram Redes Neurais Artificiais, Maquinas de Vetores
de Suporte, Arvore de Deciséo, Floresta Aleatéria, k-Nearest Neighbors, Naive
Bayes e K-means. A base de dados foi submetida a validagéo cruzada chamada
K-fold e os modelos foram avaliados por métricas como acuracia, sensibilidade e
especificidade. O resultado mostrou que as Redes Neurais Artificiais superaram os
demais modelos, apresentando maior acuracia e desempenho global,
especialmente nas categorias mais dificeis como 6nibus e vans. Ja o algoritmo K-
means obteve o pior desempenho, com baixa capacidade de separagao entre as

classes (Arrigoni, 2019).

Esse estudo mostra que, embora existam diversas técnicas de aprendizado de
maquina aplicaveis aos veiculos autbnomos, a escolha do algoritmo mais
adequado depende da natureza do problema. Quando o objetivo é reconhecer
padrdes visuais complexos como silhuetas de veiculos sob diferentes condi¢des
de iluminagao ou angulo os modelos baseados em redes neurais sao preferiveis.
No entanto, em cenarios que exigem maior explicabilidade, ou seja, o porqué o
algoritmo chegou aquela deciséo, algoritmos como arvores de decisdo ou floresta
aleatdria ainda sao relevantes (Arrigoni, 2019). Sem contar que essas técnicas sao
usadas em conjunto, dependendo do contexto, justamente para cada uma suprir

as dificuldades das outras.
3.2. Visao Computacional

A visdao computacional € uma area da inteligéncia artificial que tem como
objetivo capacitar maquinas para interpretar e compreender informagdes visuais
provenientes de imagens ou videos, simulando a percepgédo humana. Nos veiculos
autbnomos, essa tecnologia € essencial para permitir que o carro enxergue e
compreenda o ambiente ao seu redor, sendo aplicada em tarefas como
reconhecimento de pistas, detecgao de veiculos, pedestres e placas de transito
(Yu, 2024).
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Essa capacidade é implementada por meio de algoritmos de processamento
de imagens, redes neurais convolucionais e sensores como cameras, LIDAR e
radares, que alimentam o sistema com dados visuais tridimensionais do ambiente.
A partir desses dados, os modelos realizam segmentacao de objetos, classificagao
e rastreamento continuo o que compde a camada de percepgao veicular (Reis et
al., 2023).

O processo de visdo computacional em VAs geralmente segue duas
abordagens/técnicas principais: os modelos de uma etapa como YOLO e SSD, que
sao mais rapidos e adequados para aplicagdes em tempo real e os modelos de
duas etapas como o Faster R-CNN, que priorizam maior acuracia ao custo de

maior tempo de processamento (Yu, 2024).

Os algoritmos mais utilizados na visdo computacional aplicada a veiculos

autbnomos incluem:

e Faster R-CNN: Modelo de duas etapas que extrai regides de interesse,
dividindo a imagem e realizando a classificagao e regresséo pela categorizagao
das caixas delimitadoras por predicdo e, posteriormente, realizando a
sobreposic¢ao as caixas preditas em delimitadores reais para validar o modelo,
conforme a figura 29 (Tan and Le 2021 apud Reis et al., 2023). Possui alta
acuracia e é usado para deteccao refinada de pedestres e veiculos (Reis et al.,
2023).

Figura 28 - Exemplo de detec¢cao com o Faster R-CNN

Fonte: (Reis et al., 2023)
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YOLO: Uma CNN que processa toda a imagem de uma s6 vez e realiza
multiplas previsbes simultaneamente. Essa técnica consiste em uma das
camadas reconhece as bordas e contornos, enquanto outra aprende a
reconhecer objetos com formatos complexos (Rahmad et al. 2020 apud Reis et
al., 2023). E altamente eficiente para aplicacdes em tempo real, com boa
precisdo, velocidade e reconhecimento de objetos muito juntos ou que se
movem, pois ele possui uma caixa delimitadora adaptativa que o auxilia nessa

analise, conforme exemplo da figura 30 (Reis et al., 2023).

Figura 29 - Exemplo da detec¢ao do YOLO
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Fonte: (Reis et al., 2023)

SSD: Consiste em uma CNN que faz um conjunto fixo de tamanho das caixas
delimitadoras e pontuagbes para categorias presentes nessas classes
delimitadas (Fig. 31) (Liu et al. 2016 apud Reis et al., 2023). Seu processo de
deteccdo e otimizagdo é similar ao YOLO, extraindo mais rapidamente as

informacgdes relevantes da imagem (Reis et al., 2023).
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Figura 30 - Exemplo de detec¢gdo com o SSD

Fonte: (Reis et al., 2023)

« RetinaNet: E uma rede unificada composta por uma rede backbone e duas
sub-redes para tarefas. O backbone fica responsavel por processar a imagem
com um mapa de recursos convolucionais sobre a imagem (Fig. 32). O
RetinaNet € uma boa técnica de detecgédo que usa uma fungao de perda focal,
0 que torna essa técnica eficiente para detectar objetos menos frequentes (Lin
et al. 2020 apud Reis et al., 2023).

Figura 31 - Exemplo de detecgdao com o RetinaNet

Fonte: (Reis et al., 2023).

A eficacia desses algoritmos depende das condi¢ées do ambiente e do tipo de

objeto a ser detectado. Por exemplo, veiculos em movimento rapido ou pedestres
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parcialmente ocluidos representam um grande desafio para a acuracia dos
modelos (Yu, 2024).

A visdo computacional é aplicada em praticamente todas as fun¢des criticas
dos veiculos autbnomos. A comecar pela deteccdo de pista e faixa, que é
responsavel por manter o carro dentro da via correta. Algoritmos de deteccao de

bordas sdo usados para identificar faixas pintadas na estrada (Yu, 2024).

Outro uso fundamental é a deteccdo de veiculos e pedestres, essencial para
prevengdo de colisbes e para o funcionamento de sistemas de frenagem
automatica. Isso é feito por redes como YOLO e Faster R-CNN, que classificam
objetos com base em sua forma, cor e posi¢cao nas imagens (Xu et al. 2017 apud
Reis et al., 2023).

Além disso, os sistemas de visdo computacional também reconhecem sinais
de transito e semaforos, orientando o veiculo sobre regras de velocidade, paradas
e preferéncias. Esses recursos sdo implementados por CNNs treinadas para
interpretar simbolos e cores, operando com o suporte de cameras de alta
resolucéo (Yu, 2024).

Um estudo conduzido por Reis et al. (2023) avaliou o desempenho dos quatro
principais algoritmos de detec¢ao de objetos citados acima especificamente na
tarefa de deteccdo de pedestres, utilizando um conjunto de dados chamado
Caltech Pedestrian. O objetivo foi analisar ndo apenas a acuracia, mas também o
tempo de resposta, considerando os requisitos em tempo real dos veiculos

autbnomos.

Os resultados mostraram que o YOLO foi o algoritmo mais rapido, com tempo
médio de 0,58 segundos por imagem, uma boa precisdo de detecgdo e uma
eficiéncia de 99,43%. Ja o Faster R-CNN apresentou melhor desempenho em
termos de acuracia, com 99,59%, sendo o segundo mais rapido no
processamento, com 0,86 segundos por imagem. O SSD teve o maior tempo de
processamento, 1.12 segundos por imagem e a menor precisdo, com 80,27% de
eficiéncia, enquanto o RetinaNet obteve desempenho intermediario com 1.04
segundos por imagem de processamento e uma eficiéncia de 99.23% (Reis et al.,
2023).
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Esses estudos indicam que, em ambientes onde a velocidade de resposta é
prioritaria, como vias urbanas densas, modelos como YOLO podem ser preferidos.
Ja em contextos em que a precisao da deteccdo € mais critica, como em areas
escolares ou zonas com muitos pedestres, o uso do Faster R-CNN é mais

apropriado (Reis et al., 2023).

Outro estudo complementar, de Yu (2024), enfatiza que a combinacédo de
multiplos sensores como cameras, LIDAR, radar com visao computacional amplia
significativamente a robustez da percep¢ao, permitindo que o veiculo reconhega
nao apenas a presencga de pedestres, mas também sua trajetéria e intencao de

atravessar a via.
3.3. Redes Neurais

As Redes Neurais Atrtificiais sdo modelos computacionais inspirados no
funcionamento dos neurbnios biolégicos. Elas sdo compostas por unidades
interligadas, neurbnios artificiais, organizadas em camadas, que processam
informagdes por meio de conexdes com pesos ajustaveis. O funcionamento basico
envolve a passagem de dados da camada de entrada para a de saida,
atravessando uma ou mais camadas ocultas que realizam transformacdes nao
lineares sobre os dados. Essa estrutura permite que as RNAs aprendam relagdes
complexas entre variaveis, o que as torna especialmente uteis em contextos como

reconhecimento de padrdes, classificagdo e previsao (Almeida, 2023).

As redes neurais estdo na base de muitas aplicagdes da inteligéncia artificial
moderna, especialmente no aprendizado profundo, em que redes com muitas
camadas sdo capazes de extrair caracteristicas hierarquicas de dados como
imagens e sinais de sensores. Nos veiculos autbnomos, as RNAs exercem papel
central em sistemas de visdo computacional, planejamento de trajetéria e tomada
de decisdo, com modelos ajustados para operar em tempo real e com grande
robustez a variagdes no ambiente (Reis et al., 2023; Yu, 2024).

Entre as arquiteturas mais utilizadas nos veiculos autbnomos, destacam-se:

o MLP: E uma rede densa tradicional com uma ou mais camadas ocultas, onde
cada ‘neurdnio’ das camadas estao ligados a todos da camada seguinte. Possui
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma de saida. Em

seu aprendizado, os pesos das conexdes sdo ajustados por um algoritmo
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chamado backpropagation, que procura minimizar a diferenca entre as saidas
previstas e os valores reais (Arrigoni, 2019). E versatil e tem sido usada para
tarefas de classificagéo e regressao, como a categorizagao de tipos de veiculos
com base em silhuetas, conforme observamos no estudo de Arrigoni (2019)

que foi apresentado anteriormente.

CNN: Projetadas para processar dados com estrutura espacial, como imagens,
as CNNs sao amplamente aplicadas nos sistemas de visao computacional dos
VAs. Suas camadas tém filtros que varrem a imagem e extraem os padroes,
como bordas, formas e texturas. Apds isso, as caracteristicas sdo combinadas
e usadas para classificar os objetos (Fernandes, 2020). Elas s&o usadas para
detectar pedestres, faixas, sinais de transito e outros veiculos, realizando
extracdo automatica de caracteristicas visuais relevantes em diferentes
camadas (Reis et al., 2023) (Yu, 2024).

KAN (Kolmogorov—Arnold Networks): Arquitetura mais recente comparadas
as outras, possui um diferencial em relacdo as MLPs onde a KAN permite que
sua fungcdo de ativacdo seja aprendida nas conexdes, ampliando sua
capacidade de generalizagao e eficiéncia em certos contextos, com potencial

de resolver tarefas de maior complexidade nao linear (Almeida, 2023).

As redes neurais desempenham fungbes essenciais nos veiculos
autébnomos, principalmente na camada de percepcao dos veiculos, onde sao
responsaveis por identificar e classificar objetos com base em dados visuais.
CNNs, por exemplo, sdo utilizadas em combinagdo com sensores como
cameras, LIDAR e radares para identificar a presenca de pedestres e veiculos
em tempo real, com acuracia suficiente para acionar frenagens automaticas ou
mudangas de rota (Reis et al., 2023) (Yu, 2024).

Além disso, redes neurais sdo aplicadas na deteccéo e reconhecimento de
sinais de transito, onde precisam LIDAR com variagdes de iluminagao, angulo
e desgaste das placas. Sua capacidade de generalizagdo é essencial para
manter a precisdo em diferentes condigbes ambientais (Yu, 2024). Quando
integradas com outros médulos, como os de aprendizado por reforgo, as redes
neurais permitem um controle mais adaptativo do veiculo, ajustando
velocidade, direcédo e comportamento com base nas condi¢des do trafego (Yu,
2024).
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Analisando um comparativo entre as arquiteturas MLPs e as redes KAN
apontando que as redes KAN sdao um pouco mais flexiveis durante seu
treinamento, por esse motivo, ela se torna mais adaptavel e com uma
capacidade de generalizagdo melhor do que as MLPs, podendo resolver e se

adaptar a adversidade e problemas mais complexos (de Almeida, 2023).

Os comparativos e estudos apresentados nas sec¢des de aprendizado de
maquina e visao computacional também apresentam um desempenho mais
elevado de algum tipo de arquitetura de rede neural. No estudo de caso feito
pelo autor Arrigoni (2019), observamos que a MLP foi mais eficiente na
classificagdo da silhueta de veiculos, comparado a outras técnicas de
aprendizado de maquina. Ja no estudo dos autores Yu (2024) e Reis et al.
(2023) vimos que o algoritmo YOLO foi o melhor para a detecgédo de objetos,
especificamente pedestres e o YOLO utiliza Redes Neurais Convolucionais

para otimizar seu desempenho.
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4. DESAFIOS E BENEFICIOS DOS VEICULOS AUTONOMOS

Neste capitulo iremos analisar os principais beneficios da implementagcdo dos
veiculos autbnomos, considerando os impactos dessa tecnologia diante de varias
perspectivas, explorando aspectos positivos que justificam o investimento e o
interesse por essa inovagao, como a redugao de acidentes, inclusdo social, ganhos
logisticos, melhora na qualidade de vida e sustentabilidade ambiental. Em seguida,
abordaremos os principais desafios enfrentados pela adogéo plena dessa tecnologia,
incluindo questdes relacionadas a infraestrutura, regulamentagao, aceitacéo publica

entre outros pontos.
4.1. Beneficios
4.1.1. Redugao dos Acidentes e aumento da segurancga

Um dos beneficios mais apontados na adog¢ao de veiculos autbnomos é o
potencial para reduzir significativamente os acidentes de transito. A Organizacao
Mundial da Saude estima que mais de 1,3 milhdo de pessoas morrem todos os
anos em acidentes rodoviarios, muitos dos quais sdo causados por falha humana,
como excesso de velocidade, distragcdes e consumo de alcool. Os VAs, ao
removerem o humano, reduzem drasticamente esses riscos ao seguir regras de

transito de forma precisa e constante (Parekh et al., 2022).

Além disso, os sistemas embarcados, como sensores, cameras, radares e
algoritmos de deteccdo de obstaculos e pedestres, tornam os VAs capazes de
prever e evitar situagdes de risco com mais agilidade do que motoristas humanos.
Com isso, ha uma expectativa global de queda no numero de acidentes. (Bagloee
et al., 2016).

4.1.2. Inclusao e acessibilidade

Veiculos autbnomos podem ser uma solugdo crucial para grupos
historicamente excluidos do sistema de transporte tradicional, como idosos,
pessoas com deficiéncia fisica e cidadaos com limitagées cognitivas ou sensoriais.
Ao nao dependerem da capacidade fisica ou reflexos humanos, os VAs oferecem
independéncia e autonomia a essas pessoas, promovendo inclusdo social e

melhorando sua qualidade de vida (Cantamessa, 2022).
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Além disso, o transporte autbnomo pode atender melhor areas periféricas ou
regidbes com menor cobertura de transporte publico, ampliando a mobilidade
urbana e garantindo acesso facilitado aos centros urbanos, servigos de saude,

educagao e trabalho (Pimenta, 2019).
4.1.3. Eficiéncia logistica e redugao de custos operacionais

A adocgao de veiculos autbnomos em operagdes de transporte de carga e
logistica tem o potencial de otimizar rotas, reduzir o consumo de combustivel e
eliminar paradas desnecessarias. Esses fatores resultam em reducédo de custos
operacionais, aumento da produtividade e menor impacto ambiental nas cadeias

r--a

logisticas (Gongalves, 2023). 8

Com a padronizagado do comportamento de condugéo e o uso de algoritmos de
roteamento inteligente, é possivel reduzir o tempo de deslocamento e minimizar o
uso excessivo de freios e aceleragao, prolongando a vida util dos componentes e
aumentando a previsibilidade das operacdes (Gongalves, 2023). Isso beneficia nao
s6 grandes operadores logisticos, mas também o pequeno comércio e o transporte

de ultima milha.
4.1.4. Sustentabilidade Ambiental

Os veiculos autbnomos sao frequentemente desenvolvidos com motores
elétricos ou hibridos, o que, aliado a otimizagao de rotas e ao comportamento de
direcao eficiente, contribui para a reducado das emissdes de gases poluentes e 0
uso mais racional de recursos energéticos. Essa mudanca é especialmente
relevante em centros urbanos, onde os niveis de poluicdo atmosférica sao

preocupantes (Cantamessa, 2022).

Além disso, espera-se uma reducio da frota total de veiculos em circulagao, a
medida que sistemas autbnomos forem incorporados a modelos de transporte por
demanda como carros compartiihados (MaaS). Isso tende a diminuir o
congestionamento, a ocupacdo de espacos urbanos por estacionamentos e o

impacto ambiental do setor de transportes (Bagloee et al., 2016).
4.1.5. Otimizacao de tempo e aumento de produtividade

Com a eliminacdo da necessidade de um condutor humano, os passageiros
dos VAs poderao utilizar o tempo de deslocamento para atividades pessoais ou
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profissionais, como estudar, trabalhar, descansar ou se entreter. Esse novo uso do
tempo tem implicagbes positivas na produtividade individual e na qualidade de
vida, especialmente em grandes centros urbanos com longas distancias diarias
(Parekh et al., 2022).

Além disso, a automagao promete reduzir o estresse associado ao transito
intenso, manobras complexas e busca por vagas de estacionamento, promovendo
um ambiente mais saudavel e mentalmente equilibrado para os usuarios
(Cantamessa, 2022).

4.2. Desafios
4.2.1. Infraestrutura urbana tecnolégica

Um dos maiores entraves para a insercao plena dos veiculos autbnomos esta
na inadequacgédo da infraestrutura urbana. Rodovias mal sinalizadas, falta de
padronizagdo na comunicagdo entre veiculos e sistemas viarios precarios
dificultam a leitura do ambiente por sensores e algoritmos embarcados. Além
disso, a auséncia de cobertura estavel de internet e de redes V2X reduz a eficacia

dos sistemas de navegacéo e comunicagao dos VAs (Cantamessa, 2022).

Com isso, ha o desafio de criar infraestruturas tecnoldgicas seguras e
confiaveis que permitam o trafego de veiculos autbnomos em tempo real, com
respostas rapidas e coordenacgao entre diferentes agentes do sistema. Isso exige
investimentos pesados em conectividade, sensores urbanos, semaforos

inteligentes e redes de dados integradas (Parekh et al., 2022).
4.2.2. Seguranga cibernética

Como os veiculos autbnomos dependem intensamente de sistemas
conectados, sensores inteligentes e redes em nuvem, tornam-se alvos potenciais
de ataques cibernéticos. A vulnerabilidade a invasdes e manipulagdes externas
representa um risco ndao apenas a integridade dos dados, mas também a
seguranga fisica dos passageiros e demais usuarios das vias (Parekh et al., 2022).

Ataques maliciosos podem alterar rotas, desativar sistemas de frenagem ou
interferir nos sensores de deteccdo de obstaculos. Portanto, € fundamental o

desenvolvimento de protocolos robustos de ciberseguranga veicular, incluindo



61

criptografia de dados, autenticagao de dispositivos e monitoramento em tempo real
(Bagloee et al., 2016).

4.2.3. Aceitagao publica e confianca

Outro desafio significativo esta relacionado a aceitacdo da populagédo quanto a
segurancga e confiabilidade dos veiculos autbnomos. Muitos usuarios demonstram
resisténcia a ideia de delegar completamente o controle da direcdo a uma
maquina, especialmente em situagdes criticas ou de risco iminente (Cantamessa,
2022).

Essa desconfianga é reforgcada por incidentes envolvendo falhas em veiculos
autbnomos em testes ou operagdes experimentais, que recebem ampla
repercussdo na midia. Para superar essa barreira, € necessario investir em
educacéo, transparéncia e testes publicos controlados, além de estratégias de
comunicagcao que reforcem os aspectos positivos e comprovem a eficacia da
tecnologia (Parekh et al., 2022).

4.2.4. Aspectos legais e regulamentares

A inexisténcia de regulamentagdes claras e harmonizadas para o uso de
veiculos autbnomos é um dos maiores entraves juridicos enfrentados atualmente.
Em muitos paises, nao ha legislagcao especifica que trate de responsabilidade civil
em caso de acidentes, validagao de software de diregao autbnoma, uso de dados

sensiveis ou fiscalizagcao de sistemas autbnomos (Bagloee et al., 2016).

Essa lacuna dificulta a homologagao e comercializagdo dos VAs, além de criar
insegurancga juridica para fabricantes, seguradoras e consumidores. A
necessidade de um marco legal abrangente, que envolva multiplas esferas do
direito e do poder publico, é urgente para viabilizar a introducéo desses veiculos

no mercado de forma responsavel (Pimenta, 2019).
4.2.5. Dilemas éticos e tomada de decisao

Os veiculos autbnomos também enfrentam dilemas éticos complexos,
especialmente em situagdes de emergéncia. Decisdes como desviar e colocar em
risco os ocupantes para salvar um pedestre, ou vice-versa, desafiam os modelos

tradicionais de programacao algoritmica. Essas questdes levantam debates sobre
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como os veiculos devem ser programados para tomar decisbes morais em

cenarios imprevisiveis (Bagloee et al., 2016).

Além disso, ha a discussédo sobre quem sera responsabilizado por falhas: o
fabricante, o desenvolvedor do software ou o proprietario do veiculo. A falta de
consenso sobre essas questbes reforca a necessidade de aprofundamento
técnico, juridico e filosofico sobre o comportamento ético das maquinas em

ambientes sociais reais (Parekh et al., 2022).
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5. O FUTURO DOS VEICULOS AUTONOMOS

Neste capitulo, iremos analisar os principais aspectos relacionados ao futuro dos
veiculos autbnomos, considerando as tendéncias tecnoldgicas, novos modelos de
mobilidade que podem surgir, a aceitagdo dos usuarios e os impactos esperados na

sociedade e na economia.
5.1. Tendéncias tecnolégicas futuras

As principais tecnologias que moldarao o futuro dos veiculos auténomos estéo
diretamente ligadas ao avango de areas como inteligéncia artificial, conectividade
5G, computagcdo de borda e no uso dos sensores de alta precisdo. Onde é
esperado que essas inovagdes permitam que os veiculos autbnomos alcancem
niveis 4 e 5 de automacdo, nos quais a intervencdo humana € minima ou
inexistente, aumentando a autonomia dos sistemas e sua aplicabilidade em

ambientes complexos (Pisarov; Mester, 2021).

A conectividade entre veiculos (V2V), com infraestrutura (V2/) e com pedestres
(V2P) sera essencial para garantir a integracédo dos veiculos autbnomos em
ambientes urbanos dindmicos (Mckinsey, 2024). Essa integracao sera viabilizada
por redes 5G e sistemas de nuvem embarcada, possibilitando troca de dados em
tempo real, antecipacao de eventos e agdes coordenadas entre multiplos agentes
de trafego (Mckinsey, 2024). Simultaneamente, os avangos em sensores como
LiDAR de alta resolucado e cameras multiespectrais também contribuirdo para uma
percepgcao mais precisa e segura do ambiente (Pisarov; Mester, 2021; Berger,
2025). Ja a computacao de borda, que consiste no processamento de dados
localmente, sem depender da nuvem, ira impulsionar os VAs pois a laténcia sera
reduzida drasticamente, permitindo uma resposta rapida a situagdes criticas
(Pisarov; Mester, 2021) (Noviati et al. 2024).

Ha também uma expectativa de que sistemas autbnomos evoluam para
arquiteturas mais modulares e baseadas em aprendizado continuo, permitindo
atualizacdes frequentes, personalizagao e adaptacdo constante aos diferentes
contextos urbanos e regionais. Esse tipo de arquitetura sera fundamental para
garantir escalabilidade e confiabilidade a medida que os veiculos auténomos se
popularizarem e integrar, de uma forma mais eficiente os dados gerados pelos
sensores (Mckinsey, 2024) (Noviati et al. 2024).
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5.2. Modelos de mobilidade

Com a popularizagdo da tecnologia autbnoma, € esperado que o modelo
tradicional de posse de veiculos seja gradualmente substituido por novos modelos
de mobilidade, baseados no uso compartilhado e sob demanda. Um dos principais
exemplos disso sao os robotaxis veiculos autbnomos operando como servigo de
transporte individual ou coletivo, acessados por aplicativos. Empresas como
Waymo e Uber ja testam esse modelo em regides urbanas dos Estados Unidos, e
estima-se que ele podera reduzir custos de deslocamento em até 60%, tornando-

se mais acessivel do que a propriedade de um carro proprio (Berger, 2025).

Além dos robotaxis, espera-se o crescimento de servigos de compartilhamento
de carro baseados em veiculos autbnomos, como a Zoox ja vem apresentando
essa proposta, especialmente em centros urbanos onde os custos de
estacionamento, manutencéao e transito dificultam a posse de um veiculo proprio.
Esse modelo promove uma utilizagdo mais eficiente da frota e reduz a quantidade
de veiculos circulando nas ruas, com impacto positivo na fluidez do trafego e na

sustentabilidade urbana (Pisarov; Mester, 2021).

Essas solugdes estao inseridas em um conceito mais amplo conhecido como
Mobility as a Service, no qual diferentes modos de transporte publicos, privados e
compartilhados sao integrados em uma unica plataforma digital. Nesse cenario, o
usuario nao precisa mais possuir um veiculo, mas sim acessar um servico de
mobilidade adaptado as suas necessidades, em tempo real, por meio de uma
interface simples e conectada. A visdo de um sistema Maa$S totalmente autbnomo
pode transformar o transporte urbano e reduzir significativamente a dependéncia

do transporte individual motorizado (Mckinsey, 2024).
5.3. Aceitacao dos VAs

Embora os avangos tecnoldgicos sejam notaveis, a adogdo dos veiculos
autébnomos depende fortemente da aceitagao dos usuarios, que ainda demonstram
hesitagdo quanto a seguranga e confiabilidade desses sistemas. Pesquisas
indicam que, apesar de o publico reconhecer os beneficios potenciais como a
reducao de acidentes e a praticidade no deslocamento, ha resisténcia em entregar
o controle total da direcdo a um sistema automatizado, especialmente em

situagdes complexas ou imprevistas (Stoma et al., 2021).
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Segundo o estudo de Stoma et al. (2021), usuarios mais jovens e com maior
familiaridade com tecnologia tendem a ser mais receptivos aos veiculos
autdbnomos, enquanto pessoas com mais idade ou menor acesso a informagoes
tecnolégicas demonstram maior desconfiangca. Além disso, a disposicdo para
utilizar esses veiculos aumenta a medida que a tecnologia se torna mais visivel,
acessivel e regulamentada. A confianga também depende da transparéncia dos
fabricantes e da disponibilidade de informacgdes claras sobre o funcionamento e a

seguranga dos sistemas autbnomos (Stoma et al., 2021).

Outro aspecto relevante é que a adogao em larga escala devera ocorrer de
forma desigual entre regides e paises, com maior rapidez nos centros urbanos de
paises desenvolvidos e atraso em areas rurais ou em paises com infraestrutura
limitada devido a questdes como custo de implementacdo, conectividade,

legislacao e prioridades de investimento (Pisarov; Mester, 2021).
5.4. Impactos na sociedade e economia

A introdugdo dos veiculos autbnomos em larga escala trara transformagdes
profundas no funcionamento das cidades e na dinamica econémica. Um dos
impactos mais relevantes sera a redugao significativa dos acidentes de transito, o
que devera aliviar os sistemas de saude publica e reduzir os custos com
atendimento emergencial, reabilitagdo e seguros. Com menos incidentes
causados por erro humano, espera-se uma mobilidade urbana mais segura e fluida
(Pisarov; Mester, 2021; Alves, 2018).

Outro impacto importante sera na reestruturagdo do mercado de trabalho,
especialmente em setores como transporte de passageiros, logistica, taxis e
entrega de mercadorias. Fungées como motoristas de 6nibus, caminhdo e
aplicativos tendem a ser gradualmente substituidas. Ao mesmo tempo, surgirdo
novas oportunidades em areas como ciberseguranca, manutencédo de sistemas

autdbnomos, analise de dados e afins (Mckinsey, 2024).

Os veiculos autbnomos também tém potencial para contribuir com a reducéo
das emissodes de carbono e da poluicao atmosférica, sobretudo quando associados
ao fato de os VAs serem elétricos e ao uso compartilhado. Isso pode gerar
beneficios ambientais de longo prazo, especialmente em grandes centros urbanos.
(Alves, 2018). <&
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CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo analisar o impacto da inteligéncia artificial no
desenvolvimento e avango dos veiculos autbnomos, apresentando as principais
técnicas de IA, como aprendizado de maquina, visdo computacional e redes neurais,
contribuem para a percepgao do ambiente, a condugédo autbnoma, tomada de decisao
e a integracao dos dados com os sensores externos, como radares, LiDARes etc. A
partir dessa analise podemos compreender e perceber que a inteligéncia artificial ndo
s6 impulsiona os avangos nesse setor tecnolégico, mas impde uma base essencial

sobre a qual todos os veiculos autbnomos precisam ter para existir.

No decorrer deste trabalho, identificamos que a IA é um ponto crucial e de extrema
importancia para a evolugdo dos veiculos autbnomos, sendo responsavel por
inovacgdes criticas em areas de deteccio de pedestres e obstaculos, interpretacao de
sinais de transito, controle de velocidade, troca de pista, desvio de rotas e aprendizado
adaptativo de acordo com o ambiente. Inovagdes que permitem a adaptabilidade do
VA e seu perfeito funcionamento em situagcdes adversas, reforcando que esses
sistemas baseados em IA s&o indispensaveis para que os veiculos possam operar
com total seguranca, interpretem contextos complexos e tomem decisbes com base

nos dados fornecidos pelos sensores externos, mesmo com ambientes imprevisiveis.

Além dos aspectos tecnolégicos, este trabalho também discutiu beneficios e
desafios associados a implementacédo dos VAs, destacando a reducao de acidentes
como maior dos beneficios advindo deles e, outros como ganhos logisticos e de tempo
produtivo, uma vez que ndo sera mais necessario estar guiando o veiculo. Abordamos
também alguns entraves regulatérios relacionados a responsabilizagcdo das acgdes e
decisdes que o veiculo possa tomar durante sua operacao, desafios de infraestrutura
adequada para a utilizagado dos veiculos até a aceitagao social que oscila entre as
diversas faixas de idade da sociedade. Examinando tendéncias futuras, observou-se
que a evolucado da inteligéncia artificial sera determinante para a adocado dessa
tecnologia em larga escala nas cidades, juntamente com outras como a comunicagao
V2X, influenciando na criacdo de novos modelos de mobilidade urbana como o MaaS,

robotaxis e compartilhamento de veiculo (Carsharing).

Portanto, conclui-se que os veiculos autbnomos representam uma das aplicacoes
mais complexas e promissoras da inteligéncia artificial moderna. No entanto, seu

sucesso nao dependera somente da capacidade técnica dos sistemas e itens
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tecnologicos, mas também da adaptacao e aceitagdo da sociedade, da legislagao e

da infraestrutura urbana.
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