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Resumo: —Pneus inteligentes sao pneus que apresentam sen-
sores em sua estrutura capazes de se comunicar com os sistemas
de assisténcia ao motorista (ADAS) para fins de estimacio de
parametros e estados dos veiculos. Assim, este trabalho tem como
objetivo a selecao de atributos relacionados com os sinais de
aceleraciio triaxial utilizando algoritmos genéticos e um modelo
de aprendizagem de maquina, Support Vector Regression(SVR),
para estimacdo da forca lateral, variivel de suma importancia
para o controle de estabilidade dos veiculos. A abordagem
proposta conseguiu obter um modelo com erro percentual e
coeficiente de determinacgio, respectivamente, iguais a 15,99%
e 93%, estimando a forca lateral de maneira satisfatoria.

Index Terms—pneu inteligente; support vector, regression,
algortimo genético, forca lateral

I. INTRODUCAO

Os pneus atuais s@o considerados estruturas passivas em
veiculos, ou seja, sdo projetados e testados de forma rigorosa
para que sejam capazes de sofrer acdes externas e conferir
seguranca, controlabilidade e conforto aos ocupantes dos
veiculos. No entanto, ndo hd nenhuma troca de informagdes ou
estado dos pneus para o sistema de assisténcia ao motorista
(ou driver assistance system ou ADAs) [1]. Assim, existe a
necessidade de os pneus se tornarem cada vez mais ativos
no processo de controle de um veiculo, surgindo os pneus
inteligentes [2].

Os pneus inteligentes apresentam sensores acoplados a sua
estrutura, logo, sdo estruturas ativas, ja que se comunicam com
0 ADAs e participam ativamente na estimacao de pardmetros e
estados presentes na interface pneu-solo [3], podendo melhorar
a controlabilidade do veiculo. O processo de estimagdo de
pardmetros no uso de pneus inteligentes pode-se basear na
modelagem cinemadtica, este tipo de modelagem tem como
foco utilizar a relacdo cinemadtica existente entre o veiculo e o
sinal medido pelo o sensor presente nos pneus para determinar
os parimetros desejados na regido de interface pneu-solo [4],
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logo, ndo hd um conhecimento a priori sobre os parimetros
e estados do veiculo e o solo em que o pneu se encontra [2].
O processo de constru¢do de um modelo de estimacdo pode-
se utilizar da modelagem caixa-preta, ou seja, é construido
um modelo a partir dos sinais de entrada e de saida que
se deseja estimar e, nessa modelagem, nao ha conhecimento
sobre o sistema que a partir dos dados de entrada gerou a saida
[5], assim sendo, para o presente trabalho, ndo se conhece as
partes que constituem o sistema gerador da saida, por exemplo:
a estrutura do pneu, das relacdes dindmicas e cinemdticas
presentes na interagdo pneu-solo, tipo do solo e entre outras
caracteristicas.

O processo de estimacdo de estados pelo sistema de as-
sisténcia ao motorista, ao utilizar os pneus inteligentes, ap-
resenta como vantagem o ndo conhecimento de parimetros
e estados iniciais do veiculo [6]. No entanto, a identificacdo
dos modelos a partir de sinais provenientes de sensores sao
afetadas pelos ruidos e vieses inerentes aos sensores utilizados
em situagdes reais [7].

Assim, este trabalho tem como contribui¢do a proposi¢do
de uma metodologia para identificacdo de modelo caixa-preta
para predizer as forcas laterais presentes na regido de interface
pneu-solo utilizando sinais provenientes de um acelerdmetro
acoplado a um pneu a partir de atributos selecionados por um
algoritmo genético.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A descrig@o
do problema estudado e as ferramentas utilizadas sdo apre-
sentados na Secdo II; os materiais e métodos empregados
sao descritos na Sec¢do III; os resultados obtidos e discussdes
sdo apresentados na Secdo IV; e, por fim, a Secdo V indica
possiveis trabalhos futuros.
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Fig. 1. Forca lateral e dngulo de deriva de um pneu, adaptado de [9].

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Forca Lateral

O pneu na regido de interface pneu-solo apresenta trés
forcas: a forga longitudinal (F}), a forca lateral (F,) e a
forca axial (F). Estas forcas estdo presentes, respectivamente,
nos eixos x, y e z da interface pneu-solo em seu plano
tridimensional [8].

A forga lateral (F}) é um tipo forca que ocorre sobre os
pneus de um veiculo para manter o equilibrio dindmico e para
que o veiculo permaneca na trajetéria. A presenga desta forca
ocasiona uma deformacgdo no pneu que altera seu sentido de
movimento em relacdo a trajetéria do veiculo, ou seja, em
relacdo ao eixo x, surgindo o angulo de deriva ou slip angle
[8], como pode ser observado na Figura 1. Assim, é possivel
notar a importancia da estimacdo da forca lateral para uma
possivel melhora do conforto e seguranca dos passageiros.

A forca lateral depende de fatores como as caracteristicas
construtiva do pneu (largura, tamanho, tipo de pneu) e a carga
e pressdo interna em cada um dos pneus do veiculo [9]. Entre
estes fatores mencionados, a forca lateral possui uma forte
dependéncia com a forga axial do pneu ao longo do percurso,
consequentemente, afetando o equilibrio dindmico do veiculo
em sua trajetria, principalmente em trajetdrias curvas [9].

Em [10] e [11] € realizada a estimacdo de for¢as por meio
de um acelerdmetro triaxial acoplado ao pneu. No primeiro,
os autores utilizam os sinais de aceleracdo provenientes do
eixo x, y e z e Gaussian Process Regression, um método
de aprendizagem de mdquina, para predizer a forca lateral
presente no pneu do veiculo com intervalo de confianca, sendo
este intervalo util para melhorar projetos de controladores de
veiculos. J4 o modelo de estimagdo utilizado por [11] tem
como foco o uso de diferentes métodos de aprendizagem de
maquina para estimar as forgas lateral, axial e longitudinal
presentes no pneu ao entrar em contato com o solo.

B. Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sao algoritmos bio-inspirados, na
qual se inspiram no processo de selecdo natural teorizado

e proposto por Charles Darwin [12]. A selecdo natural é
um processo em que os individuos mais aptos sobrevivem,
reproduzem e evoluem em um determinado bioma ao longo
de geragdes.

Portanto, os algoritmos genéticos sdo uma técnica larga-
mente utilizada para problemas de otimizacdo, pois definem,
a partir de uma fungio custo a ser minimizada ou maximizada,
um individuo (solu¢do) mais apto, ou seja, em que apresenta
um resultado 6timo ou sub-6timo para a funcdo custo [13].
Assim, os algoritmos genéticos possuem as seguintes etapas
que os caracterizam:

o Inicializagdo da populacdo: inicia-se a populacdo de in-
dividuos, em que cada individuo é uma representagdo cro-
mossOdmica, em que determinadas partes do cromossomo
(genes) representam uma varidvel ou atributo de uma
funcdo custo a ser minimizada ou maximizada. O cro-
mossomo ¢ uma possivel solugdo dessa fungdo podendo
possuir uma representacdo bindria, ou seja, constituida
de 0 e 1, sendo a forma de representacdo mais simples e
utilizada [14];

o Avaliagdo: avalia-se cada individuo a partir de uma
fungdo custo ou de aptiddo, em que a partir do resultado
¢ determinado o individuo mais apto a ser selecionado
[14];

o Selecdo: nesta etapa sdo definidos os individuos mais
aptos a cruzar, assim, gerar novos individuos para uma
préxima geracao. Para exemplificar o processo de selecdo,
pode-se citar o método de selecdo por torneio, em que
este método tem como objetivo determinar a partir de
dois ou mais individuos o mais apto para o procedimento
de cruzamento [15], [16];

o Cruzamento: esta etapa consiste em cruzar dois in-
dividuos ou mais selecionados a partir de uma defini¢do
de probabilidade de cruzamento. O processo de cruza-
mento é bastante relevante pois ele possibilita a troca
de informagdo genética entre individuos da populagdo
e favorece o processo de convergéncia e obtencdo de
solugdes Otimas [16];

o Mutagdo: essa etapa ocorre somente apds ao cruzamento,
ou seja, na obtengdo de novos individuos existe a pos-
sibilidade de genes destes individuos sofrerem mutagao,
por exemplo, o bit O se tornar 1 e vice-versa. O processo
de mutacdo na natureza ocorre com menos frequéncia, as-
sim, a probabilidade de muta¢do nos algoritmos genéticos
tende a ser menor que a de cruzamento [17]. Essa
etapa é importante para manter a diversidade genética
na populagdo [14];

o Atualizacdo da populacdo: apds as etapas supracitadas,
a populacdo é atualizada para a proxima geracdo. Este
processo de atualizagdo da populagdo pode conter so-
mente os novos individuos ou uma combina¢do de novos
e individuos de geracdes anteriores [14].

C. Support Vector Regression(SVR)

Support Vector Regression (SVR) € uma extensao do Support
Vector Machine (SVM), em que ambos os métodos sdo algorit-
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mos de aprendizagem de maquina supervisionado, ou seja, 0s
modelos sdo construidos a partir de observacdes conhecidas,
y; € sua respectiva entrada x; para:=1,2,3,4,..N [18]. O
SVR, é um método de regressdo que tem como objetivo obter
uma fungdo linear f(z) = b+ wx que minimize os dados de
entrada x e de saida y, em que apresenta boa generalizacdo,
ou seja, para determinados conjuntos de dados que apresentam
outliers os modelos nao sofrem overfitting, isto €, criacdo de
modelos robustos que se ajustam a ocorréncia desses dados
[19].

A boa generalizagdo é devido ao fato de que a fungio f(z)
a ser estimada € equilibrada pela func¢do objetivo do problema
de otimizagdo que define o comportamento do SVR, expresso
pela seguinte relacao [20], [21]:

1 l i}
el +CY (& +€&)

min
i=1
sty —wr; —b<e+§&, (D
wr; +b—y; <e+ &,
§,6 >0

em que:

o C, é a varidvel de penalidade;

o w, coeficiente angular de f(x);

o b, coeficiente linear de f(z)

e ¢, varidvel de precisao da funcdo de regressdo a ser
estimada;

o £* e &, varidvel de folga.

IT1I. MATERIAIS E METODOS

Os materiais e métodos para obtencdo dos resultados sdo
descritos nesta secdo.

A. Materiais

Esta secdo detalhard o conjunto de dados e linguagem de
programacio utilizadas.

1) Dataset: O conjunto de dados usado neste trabalho
¢ composto por valores medidos provenientes de ensaios
realizados com pneus em uma plataforma de testes MTS Flat-
Trac, conforme descrito em [10] e apresentado na Figura 2. Os
ensaios foram realizados com diferentes velocidades do pneus
(30 e 60 km/h), variando o angulo de deriva entre -8° e 8° e
com diferentes cargas aplicadas (2080 N, 4160 N e 6240 N).
Este conjunto é composto por 1.796.122 amostras obtidas com
uma taxa de amostragem de 10 kHz com 5 varidveis, como
pode ser visto na Tabela I.

Os sinais de aceleragdo, medidos por uma placa de aquisi¢éo
NI-DAQ, explicitados na Tabela I, possuem duas regides para
cada ciclo do pneu: uma que corresponde ao percurso do
acelerdmetro dentro da regido onde o pneu estd em contato
com a superficie, chamada de contact patch, e outra com dados
de medicdo de aceleracdo fora da regido de contato, conforme
pode ser visto na Figura 3.

2) Linguagem de programacdo: A linguagem de
programacdo utilizada neste trabalho € a linguagem Python
3.8, utilizando o Pycharm 2021.1 como ambiente de
desenvolvimento para a implementacdo do algoritmo em um
notebook Dell com um processador Intel Core i5.

B. Metodologia

Esta secdo descreve os processos realizados para selecao de
atributos utilizando os algoritmos genéticos e o SVR. A Figura
4 apresenta o fluxograma da metodologia implementada.

1) Obtencdo de janelas de dados de um ciclo completo:
A partir dos valores da varidvel tag sdo obtidas as janelas
que correspondem a um ciclo completo do pneu. A volta
completa do pneu nesta etapa corresponde a uma faixa de
valores anterior e apds a regido de contato, como pode ser
observado na Figura 5.

2) Filtro passa-baixa de 400Hz: Aplica-se uma filtro passa-
baixa Butterworth de ordem 2 com frequéncia de corte igual
a 400 Hz para eliminar ruidos em falta frequéncia.

3) Codificacdo das janelas de dados.: Este passo consiste
em obter os dados de entrada e os atributos para, assim, ser
submetido ao processo de sele¢do de atributos e na construgio
do modelo de aprendizagem de maquina. O processo consiste
em codificar os sinais de aceleracdo a;, a, € a. para que
cada ponto dentro da janela de dados corresponda a 0.5°. A
partir da codificacdo sdao obtidos 720 pontos, equivalente & 0°
a 360°, para cada sinal de aceleracdo. Os sinais de aceleracdo
sdo concatenados apds o processo descrito, como pode ser
observado na Figura 6. Portanto, a partir da codificagdo,
os sinais sdo independentes do tempo e cada uma das 720
amostras de aceleracdo sao possiveis atributos a serem usados
no modelo de aprendizagem de miquina.

4) Selecdo de atributos: O processo de selecdo visa obter
os atributos a partir dos sinais de aceleracdo codificados
que reduzem o erro NRMSE (Normalize Root Mean Square
Error) de predi¢dao ao utilizar os dados de teste no modelo
Support Vector Regression construido a partir dos dados de
treinamento:

VS e - )

ymax

NRMSE(%) =100 2)
em que y;, € a forca lateral medida na janela k e yj, é a forga
predita pelo modelo a partir da selecdo de atributos definida
pelo individuo (cromossomo).

TABLE I
DESCRICAO DOS DADOS.

Sinais Significado
az(g) aceleragiio no eixo x(m/s?)
ay(9) aceleragiio no eixo y(m/s?)
az(g) aceleragio no eixo z(m/s2)
Fy(g) Forga lateral(N)
tag Sinal que indica o acelerometro percorrendo o contact patch
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Sistema de aquisigdo dos dados de aceleragées

ax, ay e az

Pneu Inteligente

Fx, Fy e Fz

Fig. 2. Sistema de testes e aquisicdo de dados de pneus inteligentes, em que a regido em amarelo no pneu indica a localiza¢do do sensor acoplado ao pneu.

Fonte: Adaptado de [10]
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Fig. 3. Janelas de dados dentro e fora da regido de contato. As dreas que
estdo fora da regido tracejada correspondem a regido dentro do contact patch
onde a varidvel fag recebe o valor unitdrio. Fonte: autor

Para o processo de selecdo os dados de treinamento e de
teste correspondem a 70% e 30%, respectivamente, dos dados
codificados e da forga lateral dentro da regido de contato.

O algoritmo 1 apresenta o processo de selecdo utilizado para
obter o melhor individuo em tempo de execug@o de 5 horas.

O algortimo 1 apresenta as seguintes caracteristicas:

¢ A fun¢do SVR € o modelo Support Vector Regressor a
ser treinado e testado para obtencdo do NRMSE, em que
o modelo utilizado para o processo de selecdo possui
a tolerancia ao erro, € e nimero de iteracdes iguais,
respectivamente, a 104, 0 e 1500.

e A probabilidade de cruzamento varia linearmente ao
longo do processo de selecdo indicado pela FuncaoLin-
ear, para evitar a convergéncia prematura do algoritmo

a probabilidade de cruzamento é reduzida ao longo das
geracdes e a probabilidade de mutacdo é aumentada (1
- pe), logo, aumentando a diversidade da populagdo ao
longo das geragdes;

e A técnica de cruzamento, representada pela funcdo
Cruzamento utilizada é a de crossover uniforme [22],
conforme apresentado na Figura 7

5) Andlise do modelo implementado: O processo de andlise
¢ verificar e inferir sobre o desempenho da métrica de
avaliacdo ao longo das gera¢des do método de selegdo de
atributos. Por fim, comparar o modelo SVR treinado com
os atributos selecionados pelos algoritmos genéticos com um
modelo SVR treinado usando todos os atributos, sendo esta
comparagdo realizada a partir da métrica de avaliacdo e pelo
coeficiente de determinacdo r2, para determinar quio bem o
modelo SVR construido se ajusta a novas amostras de dados,
no caso o conjunto de dados de testes.

IV. RESULTADO E DISCUSSAO

A partir da metodologia descrita sdo obtidas 1145 janelas de
dados correspondendo a um ciclo completo para as acelera¢des
nos eixos X, y e z. Assim, apds o processo de codificacio é
obtido um conjunto de dados com a dimensao de 1145 x 2160,
na qual este conjunto € aplicado como entrada do algoritmo
proposto em 1, juntamente com a forga lateral, um conjunto
de dados de dimensdo 1445 x 1, que é o valor a ser estimado
pelo modelo SVR.

A Figura 8 apresenta os resultado do algoritmo de seleg@o
implementado para um tempo de execucdo igual a 5 horas.
Pode se notar pelo grafico apresentado que ao longo das
geracdes foi possivel selecionar atributos que reduzissem o
NRMSE ao longo das geragdes, encontrando o melhor valor
igual a 15,99%.

A quantidade de atributos selecionados a,, a, € a, foram de
350, 355 e 355, respectivamente, para o melhor individuo, en-
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Fig. 4. Fluxograma da metodologia implementada. Fonte: autor
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Fig. 5. Definicdo de um ciclo completo do pneu, a partir dados dentro e fora
da drea de contato. Os sinais dentro da drea tracejada correspondem a um
ciclo completo do pneu. Fonte: autor

contrado na geracdo 40. Pelas quantidades de atributos obtidos
para cada sinal, € possivel notar que a predi¢ao da forca lateral
¢é influenciada pelo uso tanto de sinais de fora quanto de dentro
da regido de contato, devido aos angulos selecionados estarem
distante do centro da regido de contato, que corresponde ao
angulo de 180°. Outro fato observado é que a quantidade
de atributos selecionados sdo semelhantes para as diferentes
aceleracdes, o que corrobora o trabalho apresentado em [10]
em que observou-se que as trés aceleracdes sdo importantes
para a predi¢do da forca lateral.

Por fim, é analisado o desempenho do algoritmo SVR
implementado para o conjunto de dados com todos atribu-
tos e com os atributos selecionados pelo melhor individuo
encontrado, em que € obtido os valores de NRMSE, respec-
tivamente, de 28,17% e 15,99%. Os valores de coeficiente

Algorithm 1 Algoritmo de sele¢do implementado

1 Inputs: A, N, pe, . iwrs Peginars Fys Xeod

2: Outputs: popgtir,...

3: popattr < Population(A\){Populagdo de tamanho A de
atributos }

4: generation <— 0

s: while CriteriodeParada() == True do

6:  pc gets FuncaoLinear(pc,, ;. ... Pcyinar)

7 while avaliacao < A\ do

8 NMRSE < SVR(popastr, Xcod> Fy)

9: avalicao < Avalia(NMRSE)

10:  end while

11:  while novoPopgi- < A do

12: paiy < SelecaoTorneio(pop,;s-, avalicao)
13: paiy < SelecaoTorneio(pop,:i.-, avalicao)
14: r < Aleatorio()

15: if r < p. then

16: filhoy < Cruzamento(pai, pais)

17: filhoy < Cruzamento(pa;, pais)

18: m <+ Aleatorio()

19: if m <1 - p. then

20: filhoy + Mutacao(filho)

21: filhoy <+ Mutacao(filhos)

22: end if

23: end if

24: novoPopgisr < Atualiza(filhoy, filhos)

25:  end while

26:  POPattr < NovoPopyis + Bests( popaitr)
27:  generation < generation + 1

28: end while=0

de determinacdo encontrados sdo, respectivamente, iguais a
0,77 e 0,93. Dessa forma, pode-se concluir que a etapa de
selecdo de atributos foi importante para a obtencdo de um
modelo de aprendizagem SVR com melhor resultado, como é
demonstrado na Figura 9.
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Fig. 6. Demonstracdo do processo de codificagdo para obtencdo dos atributos e dados de entrada.
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cruzamento
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Fig. 7. Cruzamento uniforme. O método consiste em determinar a distribuicdo
das por¢does que cada individuo filho receberd dos individuos pais, por
exemplo, o Filho 1 recebe a por¢do vinda do Pai 2 se a distribui¢do possuir
valor igual a 0, caso a contrdrio a por¢do vird do Pai 1. Fonte: adaptado de
[22]

V. CONCLUSAO

Observou-se que os sinais de aceleracdo, de acordo com
os melhores atributos selecionados, fora da regido de contato
influenciam a predi¢do da forca lateral presente na regidao de
contato. O processo de estima¢do com o SVR e um seletor
de atributos por meio dos algoritmos genéticos teve o melhor
resultado ao encontrar um erro de 15.99% e que este modelo
construido é capaz de explicar 93% para novas amostras de
dados ao comparar os resultados com conjunto de dados com
todos os atributos.

Para trabalhos futuros € necessdrio utilizar um critério
de parada que ndo dependa exclusivamente do tempo de
execugdo, ou utilizar outras técnicas bio-inspiradas ou modelos
de regressdo que reduzam o tempo de execucao.
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Fig. 8. Evolugdo do algoritmo de selecdo ao longo das geracdes. A curva em
azul representa o erro médio da populagdo ao longo das geracdes e a curva
vermelha representa o erro do melhor individuo encontrado em cada geragao.
Fonte: autor

[2] H. Guo, Z. Yin, D. Cao, H. Chen, and C. Lv, “A review of estima-
tion for vehicle tire-road interactions toward automated driving,” IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics: Systems, vol. 49, no. 1,
pp. 14-30, 2019.

[3] H. Lee and S. Taheri, “Intelligent tires? a review of tire characterization
literature,” IEEE Intelligent Transportation Systems Magazine, vol. 9,
no. 2, pp. 114-135, 2017.

[4] T. Griber, S. Lupberger, M. Unterreiner, and D. Schramm, “A hybrid ap-
proach to side-slip angle estimation with recurrent neural networks and
kinematic vehicle models,” IEEE Transactions on Intelligent Vehicles,
vol. 4, no. 1, pp. 3947, 2019.

[5]1 L. Aguirre, Introdugdo a Identificagdo de Sistemas — Técnicas Lineares
e Ndo-Lineares Aplicadas a Sistemas Reais. Editora UFMG, 2007.

[6] D. Jeong, S. B. Choi, J. Lee, M. Kim, and H. Lee, “Tire dimensionless
numbers for analysis of tire characteristics and intelligent tire signals,”
Mechanical Systems and Signal Processing, vol. 161, p. 107927, 2021.



Fy[N]

Fig.

XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

10000

7500

5000

2500

o

-2500 ! !

—5000 T

—— Fy estimada

—7500
——- Fy original

0 10 20

30 40 50
Numero de Rotacdes do Pneu

9. Secgdo do comparativo da forga lateral estimada a partir da metodolo-
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