UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

VICTOR EMANOEL DA COSTA FERREIRA

IMPLEMENTAGAO E ANALISE DE PERFIS ETICOS EM VEICULOS
AUTONOMOS

PONTA GROSSA
2026



VICTOR EMANOEL DA COSTA FERREIRA

IMPLEMENTAGAO E ANALISE DE PERFIS ETICOS EM VEICULOS
AUTONOMOS

Implementation and Analysis of Ethical Profiles in Autonomous Vehicles

Trabalho de Conclusdo de Curso de Graduacao
apresentado como requisito para obtencéo do titulo
de Bacharel em Ciéncia da Computagcdo, da
Universidade Tecnolégica Federal do Parana
(UTFPR).

Orientador: Prof. Dr. Gleifer Vaz Alves.

PONTA GROSSA
2026
@ @ Esta licenga permite remixe, adaptagao e criagdo a partir do trabalho, para fins ndo
@ comerciais, desde que sejam atribuidos créditos ao(s) autor(es). Conteudos

) elaborados por terceiros, citados e referenciados nesta obra ndo sdo cobertos pela
4.0 Internacional licenca.



https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.pt_BR

VICTOR EMANOEL DA COSTA FERREIRA

IMPLEMENTAGCAO E ANALISE DE PERFIS ETICOS EM VEICULOS
AUTONOMOS

Trabalho de Conclusdo de Curso de Graduacao
apresentado como requisito para obtengao do titulo
de Bacharel em Ciéncia da Computacdo, da
Universidade Tecnolégica Federal do Parana
(UTFPR).

Data de aprovagéo: 21/maio/2026

Gleifer Vaz Alves
Doutor
Universidade Tecnolégica Federal do Parana

Vinicius Camargo Andrade
Doutor
Universidade Tecnolégica Federal do Parana

André Pinz Borges
Doutor
Universidade Tecnolégica Federal do Parana

PONTA GROSSA
2026



RESUMO

O avanco da inteligéncia artificial tem inserido veiculos autbnomos em cenarios
urbanos dinamicos, levantando questdes cruciais sobre a tomada de decisdo em
situacbes de risco. A simples aplicacdo de normativas rigidas de transito nao é
suficiente para lidar com dilemas morais complexos, como a iminéncia de acidentes
envolvendo pedestres ou engavetamentos, exigindo sistemas capazes de ponderar
regras e consequéncias. Neste contexto, este trabalho tem como objetivo desenvolver
um ambiente de simulagdo para implementar, analisar e comparar diferentes perfis
éticos em veiculos autbnomos, utilizando a arquitetura BDI e Aprendizado por
Reforgo. A metodologia consistiu na criagdo de um simulador bidimensional em
Python, utilizando a biblioteca Pygame para reproduzir cenarios de cruzamentos
sinalizados e rodovias. Os veiculos e pedestres foram modelados como agentes
autébnomos fundamentados na arquitetura BDI (Crengas, Desejos e Inteng¢des) por
meio do framework MASPY. Foram estabelecidos cinco perfis de comportamento
moral: Deontologico, Legalista, Utilitarista, Egoista e um Agente Aprendiz RL.
Enquanto os agentes puramente simbadlicos atuaram com base em regras légicas de
utilidade predefinidas, o agente aprendiz empregou técnicas de Aprendizagem por
Reforgo (Q-Learning) para adaptar suas decisdes légicas com base em puni¢des e
recompensas ligadas a preservagéo da vida, respeito as leis e eficiéncia de fluxo. O
sistema garantiu a extracdo automatica de métricas criticas no formato JSON,
incluindo taxa de atropelamentos, colisdes veiculares, infracdes e tempo médio de
espera. As simulagdes demonstraram a viabilidade técnica de incorporar o pluralismo
moral na deliberagdo de sistemas multiagentes, evidenciando os impactos
operacionais e éticos que cada perfil produz na seguranga viaria. Conclui-se que a
unido de métodos simbodlicos e empiricos contribui significativamente para o
desenvolvimento de agentes computacionais mais flexiveis, transparentes e alinhados
a protecdo humana na mobilidade autbnoma.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; sistemas multiagentes; arquitetura BDI; ética
autbnoma; aprendizagem por reforco.



ABSTRACT

The advancement of artificial intelligence has introduced autonomous vehicles into
dynamic urban scenarios, raising crucial questions about decision-making in high-risk
situations. The mere application of strict traffic regulations is insufficient to handle
complex moral dilemmas, such as imminent accidents involving pedestrians or multi-
vehicle collisions, demanding systems capable of weighing rules and consequences.
In this context, this work aims to develop a simulation environment to implement,
analyze, and compare different ethical profiles in autonomous vehicles using the BDI
architecture and Reinforcement Learning. The methodology consisted of creating a
two-dimensional simulator in Python, using the Pygame library to reproduce scenarios
of signalized intersections and highways. Vehicles and pedestrians were modeled as
autonomous agents based on the BDI (Beliefs, Desires, and Intentions) architecture
through the MASPY framework. Five moral behavior profiles were established:
Deontological, Legalistic, Utilitarian, Egoistic, and an RL Learning Agent. While the
purely symbolic agents acted based on predefined logical utility rules, the learning
agent employed Reinforcement Learning techniques (Q-Learning) to adapt its logical
decisions based on punishments and rewards linked to the preservation of life,
compliance with laws, and traffic flow efficiency. The system ensured the automatic
extraction of critical metrics in JSON format, including pedestrian collision rates,
vehicle collisions, traffic infractions, and average waiting times. The simulations
demonstrated the technical feasibility of incorporating moral pluralism into the
deliberation of multi-agent systems, highlighting the operational and ethical impacts
that each profile produces on road safety. It is concluded that the union of symbolic
and empirical methods contributes significantly to the development of more flexible and
transparent computational agents aligned with human protection in autonomous
mobility.

Keywords: artificial intelligence; multi-Agent systems; BDI architecture; autonomous
ethics; reinforcement learning.
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1 INTRODUGAO

O continuo avango da inteligéncia artificial tem viabilizado a operagédo de
veiculos auténomos (VAs) em cenarios urbanos altamente dindmicos e imprevisiveis,
0 que representa um desafio tecnologico que exige verificagdo robusta devido a
complexidade do comportamento no trafego (Dennis; Fisher, 2023; Markovicz; Alves,
2023). A insercao desses sistemas no transito real demanda o processamento
simultédneo de multiplas variaveis para assegurar a fluidez e a seguranca (Alves et al.,
2021; Li et al., 2022). No entanto, a medida que a automagéo assume o controle em
contextos criticos, emergem dilemas éticos fundamentais sobre como essas decisdes
sdo tomadas (Awad et al., 2018; Bonnefon et al., 2016), especialmente em situagdes
onde o cumprimento estrito das regras de transito e a preservagao da vida entram em
conflito (Thornton et al., 2016).

A simples implementacdo de normativas rigidas nado é suficiente para
abranger a imprevisibilidade do ambiente urbano, como a travessia inesperada de
pedestres em cruzamentos ou o risco de engavetamentos por disputas de preferéncia
em rodovias (Arnold; Scheutz, 2023; Rub; Dunin-Keplicz, 2020). Nesse contexto, a
auséncia de critérios éticos bem definidos e adaptaveis pode comprometer
diretamente a confianga publica, aceitabilidade e confiabilidade da tecnologia
(Kuipers, 2018).

Um sistema puramente legalista, por exemplo, pode falhar em evitar um
acidente fatal se a unica saida viavel exigir o cometimento de uma infragédo de transito,
situacdo na qual a obediéncia cega a lei pode contrariar o proprio "espirito da norma"
e a doutrina legal da necessidade de preservar a vida (Arnold; Scheutz, 2023; De Sio,
2017). Por outro lado, abordagens estritamente focadas na eficiéncia do fluxo e na
maximizagédo do trafego podem ignorar principios morais de cooperacgéo e justiga,
falhando na protegcdo aos usuarios mais vulneraveis da via ao ndo incorporar um
comportamento pro-social adequado (Mashayekhi et al., 2022).

Nesse contexto, torna-se essencial o desenvolvimento de arquiteturas
computacionais capazes de avaliar e orientar o comportamento autbnomo com base
no pluralismo moral (Rhim et al., 2021). Para preencher essa lacuna, este trabalho
propde a implementagao e analise de diferentes perfis éticos (Deontoldgico, Legalista,
Utilitarista, Egoista e de Aprendizagem Moral) na tomada de deciséo de veiculos

autébnomos. Através de um ambiente simulado, a pesquisa utiliza uma arquitetura BDI
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(Crencgas, Desejos e Intengdes) e técnica de Aprendizagem por Reforgco (Q-Learning)
para avaliar o impacto operacional e moral de cada perfil frente a obstaculos e
sinalizagdes.

Durante a preparacao deste trabalho, o autor utilizou o modelo de inteligéncia
artificial Gemini (Google), versao de maio de 2026, para auxiliar na estruturacao légica
dos capitulos, na compreensao e resolugao de falhas no cddigo-fonte da simulagéo
(debugging), na revisdo gramatical de fragmentos textuais e na sugestao de redagao
académica baseada nos dados estatisticos extraidos. Apds o uso deste servigo, 0
autor revisou e editou integralmente o conteudo em conformidade com o método
cientifico e assume total responsabilidade pelo conteudo da publicagao e pelo cédigo
desenvolvido.

Os cddigos desenvolvidos neste trabalho podem ser encontrados no GitHub,
por meio do seguinte repositério: https://github.com/VictorEmanoel7/simulacao-de-

agentes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo estabelece a base tedrica da pesquisa ao integrar a estrutura de
Sistemas Multiagentes e arquitetura BDI para a modelagem de agentes autbnomos a
técnica de Aprendizagem por Refor¢o, focada na adaptagdo comportamental. Por fim,
utiliza o pluralismo moral e correntes éticas classicas para fundamentar os parametros

de tomada de decisdao em veiculos autbnomos.
2.1 Sistemas Multiagentes

Um Sistema Multiagentes (SMA) € definido como um conjunto de agentes
autdbnomos capazes de perceber o ambiente, tomar decisdes e interagir entre si para
atingir objetivos individuais ou coletivos, constituindo a base para o desenvolvimento
de sistemas distribuidos compostos por entidades inteligentes (Wooldridge, 2001). No
contexto da mobilidade inteligente, esses agentes podem representar veiculos
autébnomos, infraestruturas urbanas e usuarios da via, atuando de forma independente
em cenarios dinamicos e distribuidos (Rub; Dunin-Keplicz, 2020).

Diferente dos sistemas de controle de trafego centralizados, a abordagem
descentralizada dos SMA permite que cada entidade possua a sua proépria légica de
decisao e perfil moral autbnomo (Mashayekhi et al., 2022), reagindo dinamicamente
as mudancas no ambiente, como a alteragéo de sinais semafdricos ou a presenga de
obstaculos imprevisiveis (Rub; Dunin-Keplicz, 2020). De acordo com Boyles (2018),
um agente em um SMA deve apresentar quatro caracteristicas fundamentais para ser
considerado inteligente:

e Autonomia: Capacidade de operar e tomar decisées sem a intervengao direta
de humanos ou de sistemas controladores globais, avaliando internamente
quando avancgar, ceder a vez ou parar.

e Habilidade Social: Capacidade de interagir com outros agentes e com a
infraestrutura por meio de protocolos de comunicagao, cooperagao ou simples
observacgado do comportamento alheio no ambiente.

e Reatividade: Capacidade de perceber o ambiente por meio de sensores e
responder antecipadamente a estimulos e a mudancas criticas.

e Proatividade: Comportamento orientado por objetivos, em que o agente toma a
iniciativa para cumprir a sua missao principal, como o planejamento de rotas

para alcangar um destino em vez de apenas reagir ao acaso.
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Desse modo, a utilizagdo da teoria de SMA é crucial para a simulagao de
trafego, pois fornece o embasamento matematico e légico para observar como

decisdes descentralizadas impactam a segurancga e a fluidez global da rede viaria.
2.2 Arquitetura BDI

A arquitetura BDI € um modelo de raciocinio para agentes inteligentes
baseado na filosofia da agdo humana, que permite representar o estado cognitivo
interno do agente por meio de trés componentes principais: crengas, desejos e
intengdes (Lorini, 2015).

As crencas (Beliefs) correspondem ao conjunto de informagdes que o agente
possui sobre 0 ambiente no qual esta inserido, bem como o seu préprio estado interno.
No dominio de condugdo autbnoma, essas crengas englobam a percepg¢do de
obstaculos, normas de transito, sinalizacdes ativas e a posi¢cao espacial de outros
veiculos. Os desejos (Desires) representam os objetivos que o agente busca alcangar
a longo prazo, tipicamente traduzidos na conclusao segura e eficiente de um trajeto.
Por fim, as intengdes (Intentions) referem-se aos planos de acdo especificos e
imediatos aos quais 0 agente se compromete com o intuito de atingir os seus desejos
(Alves et al., 2021).

Dessa forma, a arquitetura BDI destaca-se na inteligéncia artificial ao permitir
gue os agentes tomem decisdes de maneira deliberativa e interpretavel (Rub; Dunin-
Keplicz, 2020). Essa transparéncia logica € fundamental para a modelagem de
comportamentos autbnomos em situagdes de risco, na qual € necessario auditar o

raciocinio que levou o agente a executar uma determinada manobra.
2.3 Aprendizagem por reforgo

Complementando os modelos puramente deliberativos e baseados em regras,
a Aprendizagem por Refor¢o (Reinforcement Learning — RL) permite que um agente
inteligente aprenda padrées complexos de comportamento por meio da interagéo
continua e direta com o ambiente (Tennant et al., 2024). Nesse paradigma de Machine
Learning, o agente ndo recebe instrucdes explicitas sobre como agir, mas sim
recompensas ou penalizagdes em fungdo das acdes executadas em cada estado,
ajustando progressivamente a sua politica de decisdo para maximizar o ganho a longo
prazo (Vishwanath et al., 2024).
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Uma das técnicas classicas empregadas na resolugao desses Processos de
Decisdo de Markov (MDP) é o Q-Learning, um método baseado em valor no qual o
agente mantém uma estrutura matematica (como uma Q-Table) utilizada para estimar
a utilidade esperada de cada par de estado-agao possivel (Chaput et al., 2023;
Vishwanath et al., 2024).

A atualizagdo geomeétrica dos valores de utilidade é regida pela Equagéao de
Bellman (segéo 3.6.5.2 Atualizagdo da Q-Table), que utiliza parametros fundamentais
como a taxa de aprendizagem e o fator de desconto, que pondera a relevancia de
recompensas futuras contra ganhos imediatos (Mousavi et al., 2025). Esse
mecanismo matematico impde ao agente o desafio de equilibrar a exploragao de
novas agdes desconhecidas e a exploragdo do conhecimento ja consolidado
(Mashayeknhi et al., 2022), resultando no refinamento continuo de decisdes durante a

interagao autbnoma com o ambiente.
2.4 Modelos éticos e pluralismo moral

A delegacédo da tomada de decisdo critica a veiculos autbnomos levanta a
necessidade de parametrizar o raciocinio computacional a partir de perspectivas
normativas humanas. A modelagem do pluralismo moral permite analisar como
distintas teorias filoséficas classicas influenciam o comportamento algoritmico do
agente e, consequentemente, os seus impactos na seguranga viaria coletiva (Li et al.,
2022; Markovicz; Alves, 2023). Na literatura de ética da maquina, destacam-se trés
abordagens comportamentais fundamentais (Tennant et al., 2024):

e Deontologia: Abordagem normativa focada no cumprimento rigoroso de
deveres e regras universais. Um agente estruturado sob esta otica prioriza o
seguimento estrito das leis de transito e dos codigos de conduta. Em modelos
mais avangados, o raciocinio deontoldgico pode ser hierarquizado para que a
violagdo de uma norma de transito sé seja matematicamente justificavel se for
a unica agao possivel para preservar o valor supremo da vida humana.

e Utilitarismo: Doutrina ética baseada na maximizacdo do bem-estar coletivo e
na mitigagcdo de danos totais. Um agente utilitarista foca-se no resultado de
suas acoes. No contexto viario, busca a maxima fluidez do trafego e a
minimizagao do risco absoluto para todos os envolvidos na cena, aceitando
sacrificios proprios ou violagdes pontuais de regras se o calculo do impacto

global for positivo.
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e Egoismo Moral: Representa um comportamento maximizador focado
exclusivamente no beneficio individual da propria entidade. Este paradigma
tedrico atua de forma amoral quanto ao bem-estar de terceiros, priorizando a
eficiéncia do seu proprio deslocamento e ignorando riscos alheios a menos que
afetem a sua propria utilidade.

A insercao destas correntes tedricas em simulagdes computacionais ocorre
frequentemente por meio de estruturas avaliativas, como fungdes de utilidade
ponderada ou modulos morais (descrita na se¢ado 3.5 O modulo moral e a fungéo de
utilidade ponderada), que convertem valores filoséficos qualitativos (preservagao da
vida, legalidade, eficiéncia e cooperacdo) em parametros quantitativos passiveis de

otimizacdo matematica.
2.5 Trabalhos Relacionados

A aplicacao de regras de transito e principios éticos em Sistemas Multiagentes
€ um desafio importante, pois os agentes precisam tomar decisbes adequadas em
diferentes situagbes do transito, mantendo a seguranga e o respeito as normas
estabelecidas.

No contexto de uma abordagem estritamente simbdlica e deliberativa, Rub e
Dunin-Keplicz (2020) propuseram a arquitetura BASTA (BDI-based Architecture of
Simulated Traffic Agents). Os autores elaboraram um framework no qual veiculos
autdbnomos navegam em cruzamentos orientados puramente por crengas e intengdes
reativas focadas na prevencao de colisdes. Essa perspectiva facilita o entendimento
das decisdes tomadas pelos veiculos na simulacido. Entretanto, apresenta limitagdes
quanto a sua flexibilidade, pois o agente busca apenas atingir seu objetivo, sem
considerar situagbes morais complexas que possam exigir a quebra de regras
previamente definidas.

Por outro lado, buscando aumentar a capacidade de adaptagcdo e o
surgimento de comportamentos cooperativos, Mashayekhi et al. (2022)
desenvolveram um sistema multiagente para cruzamentos utilizando Aprendizado por
Reforco (RL). Em vez de equipar os agentes com regras rigidas, os autores
empregaram a politica epsilon-greedy para incentivar a cooperagao e a justica no
trafego. O trabalho concentrou o aspecto ético na busca por uma distribuicdo mais
justa dos atrasos, utilizando um calculo de "culpa" quando um agente provocava

atrasos excessivos aos demais veiculos. O modelo melhorou a fluidez geral do
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trafego, porém utilizou uma representagao do ambiente baseada em células, limitando

a cooperagao entre os agentes a distribuicao justa dos tempos de espera.
2.5.1 Comparagao com Trabalhos Relacionados

Embora as pesquisas analisadas tenham apresentado avangos importantes,
ainda existem desafios na tomada de decisao de veiculos autbnomos em situagdes
que envolvem risco a vida. Para enfrentar esse problema, esta pesquisa combina
agentes baseados em crengas, desejos e intengbes (BDI) com técnicas de
Aprendizado por Reforgo, buscando equilibrar o cumprimento das regras de transito e
a adaptacao a diferentes cenarios.

Diferentemente de Rub e Dunin-Keplicz (2020), que consideram um cenario
de transito ideal e sem falhas, este Trabalho de Conclusdo de Curso incorpora
diferentes perfis éticos no processo de tomada de decisdo dos agentes BDI. Ao utilizar
agentes com perfis Utilitarista e Egoista (descritos na secdo 3.6 Perfis Eticos dos
Agentes Veiculares) no mesmo ambiente, o sistema permite analisar as
consequéncias de decisdes em que o descumprimento de uma regra de transito pode
ser considerado a melhor alternativa para proteger a vida de usuarios mais
vulneraveis, como os pedestres.

Além disso, o presente trabalho diferencia-se da abordagem de Mashayekhi
et al. (2022) em dois aspectos principais. O primeiro esta relacionado a percepg¢ao do
ambiente. Enquanto os autores utilizam um modelo baseado em células para
representar o deslocamento dos veiculos, esta pesquisa adota um ambiente continuo,
utilizando conceitos de movimento e calculos geométricos para representar o transito
de forma mais realista. Para isso, foram desenvolvidos sensores virtuais que utilizam
a Distancia Lateral Critica e o Produto Escalar para definir o campo de visdo dos
veiculos (descritos na sec¢ao 3.3 Sensores Virtuais e Percepg¢ao Espacial).

O segundo aspecto esta relacionado a tomada de decisédo ética.
Diferentemente do trabalho de Mashayekhi et al. (2022), que busca principalmente
reduzir atrasos entre os veiculos, o Agente Aprendiz (RL) desenvolvido nesta
pesquisa utiliza uma Funcao de Utilidade baseada nos critérios de Vida, Lei, Eficiéncia
e Cooperacao, conforme descrito na segao 3.5 O Mddulo Moral e a Fungcao de
Utilidade Ponderada. Dessa forma, as decisdes aprendidas pelos agentes priorizam a
protecao da vida, sem deixar de considerar o cumprimento das regras de transito, a

eficiéncia da circulagao e a cooperagao entre os usuarios da via.
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3 METODOLOGIA E DESENVOLVIMENTO

Este capitulo detalha a implementacgao técnica do simulador de trafego ético,
descrevendo a arquitetura do software, a modelagem do ambiente e a logica de
programacao dos agentes fundamentada na arquitetura BDI (Belief-Desire-Intention)

e nas técnicas de Aprendizagem por Reforgo (Reinforcement Learning — RL).
3.1 Visao Geral da Arquitetura do Sistema

O simulador foi estruturado seguindo um padrao de estados para gestdo de
interface, implementado na classe TrafficApp que esta no arquivo main.py. O sistema
alterna entre trés telas principais: Menu, Simulacdo e Métricas, coordenadas por um
lago principal.

A organizacéo interna do sistema é dividida em quatro médulos principais. O
modulo de gestdo de telas, definido no arquivo screens.py, controla a légica de
transicdo entre os estados da aplicagdo e realiza a inicializagdo do sistema
multiagente. O mddulo de visualizagdo, implementado no arquivo visuals.py,
concentra todas as rotinas de renderizagdo e animagado dos agentes, utilizando
técnicas de transformacgédo de rotagédo e interpolacdo de movimento para garantir
fluidez visual. O modulo de estado compartilhado, representado pela classe
SharedState no arquivo state.py, gerencia a memoria global acessada
simultaneamente pelos agentes BDI e pela interface grafica desenvolvida com
Pygame. Por fim, o mddulo de configuragdo do ambiente, definido no arquivo
settings.py, armazena as estruturas de dados responsaveis pela modelagem do grafo
de navegacao e pelos parametros de cada cenario de simulacéo.

A comunicagao entre esses componentes ocorre de forma segura por meio
de mecanismos de sincronizagdo baseados em thread locks, assegurando a
integridade dos dados em um contexto de execugdo multitarefa, no qual multiplos

agentes operam de forma concorrente.
3.2 Modelagem do ambiente urbano e navegagao

O ambiente do simulador foi modelado como um grafo direcionado composto
por pontos de navegacgao, definidos no arquivo settings.py. Essa representagao
permite estruturar as rotas possiveis dos agentes de forma organizada e eficiente. Os

nos e caminhos séo definidos de maneira especifica para cada cenario (Cruzamento



20

e Rodovia). Cada mapa possui estruturas de dados denominadas
PONTOS_CARROS, que armazenam as coordenadas cartesianas dos pontos de
navegacao, e CAMINHOS_ CARROS, que representam as conexdes entre esses
pontos por meio de listas de adjacéncia, determinando, assim, as rotas possiveis para

os veiculos.
3.2.1 Mapa de Cruzamento

O cenario de cruzamento representa um cruzamento urbano com semaforo.
Nesse ambiente, os agentes veiculares percorrem rotas que convergem para o centro
do cruzamento, sendo suas decisdes influenciadas dinamicamente pelo estado dos

semaforos virtuais gerenciados pela classe ControladorDeCruzamento.

Figura 1 — Mapa de Cruzamento
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Fonte: Autoria prépria (2026)

A Figura 1 representa as possiveis rotas dos agentes veiculares no mapa do

cruzamento.
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3.2.2 Mapa de Rodovia

O cenario da rodovia simula uma via expressa com pistas de convergéncia,
focando na negociacdo de preferéncia entre veiculos e no risco de formagao de
engavetamentos. Nesse ambiente ndo ha semaforos, e as decisdes dos agentes
baseiam-se exclusivamente na Iégica geométrica de preferéncia calculada a partir das

posicoes relativas dos veiculos nas jungdes viarias.

Figura 2 — Mapa da Rodovia

Fonte: Autoria propria (2026)

A Figura 2 apresenta as possiveis rotas que os agentes podem percorrer no

cenario de rodovia.
3.2.3 Rotas dos Pedestres

As rotas dos pedestres estdo presentes somente no mapa de cruzamento e
seguem a mesma logica de grafo direcionado utilizada nas rotas dos agentes
veiculares. Cada ponto do grafo de pedestres representa uma posigao nas calgadas
ou nas faixas de travessia, permitindo que o AgentePedestre navegue de forma

estruturada pelo ambiente.
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Fliigura 3 — Rotas dos Pedestres

-
—
=
-
=
-
—
=
=
=
-
- -

Fonte: Autoria propria (2026)

A Figura 3 ilustra as trajetorias possiveis que podem ser executadas pelos

agentes pedestres durante a simulagéo.
3.2.4 Navegacao dos agentes

No que se refere a sinalizacao e percepgao, o cenario de cruzamento inclui a
implementagao de semaforos virtuais, responsaveis por influenciar dinamicamente as
decisbes dos agentes. Esses elementos s&o gerenciados pela classe
ControladorDeCruzamento, que atualiza, em tempo real, as percepg¢des dos agentes
com base no estado atual da sinalizagdo. A navegacgao dos veiculos baseia-se em
calculos vetoriais continuos:

A avaliagdo da proximidade entre a posigao atual do veiculo (origem) e o
préximo alvo (destino) € calculada por meio da Distancia Euclidiana (Anton; Rorres,
2012). Essa métrica é essencial para definir o momento exato em que o agente deve
alterar sua intengdo de aceleragdo para frenagem, evitando colisbes ou

ultrapassagens de sinal vermelho, como esta representado na Férmula 1.
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d= (= )2+ (v, — y1)? (1)

Na Formula 1, d representa a distancia linear escalar entre dois agentes ou
pontos de navegagao, enquanto (x;, y;) € (x,y,) correspondem as coordenadas

cartesianas do ponto de origem e do ponto de destino, respectivamente.

Figura 4 — Deslocamento dos Agentes

- (UHU L
FBRl

Fonte: Autoria prépria (2026)

A Figura 4 representa a forma de deslocamento dos agentes por meio dos nés
do grafo.

O Angulo de Rotacdo Visual é fundamental para garantir a coeréncia gréafica
da simulacao, pois a representagao visual do agente (o sprite) deve permanecer
rigorosamente alinhada ao seu vetor de deslocamento. O alinhamento visual da
angulacao requer uma transformagao geométrica de rotagéo, definida pela equagao

de rotagao (Foley et al., 1996).
180
0 = atan2(—Ay, Ax) - (T) —90° (2)

Na Férmula 2, o angulo final 8 representa a rotagdo da carroceria do veiculo
necessaria para renderizar a imagem corretamente na interface do Pygame. As
variaveis Ax e Ay correspondem a diferencga vetorial entre a posi¢géo do alvo e a do
veiculo nos eixos X e Y. A inversao de sinal no eixo vertical (—Ay) dentro da fungéo
arco-tangente de dois argumentos (atan2) atua como uma corregao para o sistema
de coordenadas graficas da biblioteca, no qual o eixo Y cresce de cima para baixo,

diferentemente do plano cartesiano tradicional. Apds a conversado do resultado de
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radianos para graus, aplica-se uma compensacao de -90 graus. Esse fator alinha o
eixo légico da biblioteca (que realiza rotagcées no sentido anti-horario tendo a direita
como grau zero) com a orientagao nativa do arquivo de imagem do veiculo, que por
padrdao é direcionada para cima. Dessa forma, a orientacdo visual do agente é

ajustada de maneira precisa e dinamica a sua diregao cinematica no simulador.

Figura 5 — Rotacao da Imagem

Fonte: Autoria prépria (2026)

A representagao visual das rotagdes aplicadas a imagem pode ser observada

na Figura 5.
3.3 Sensores Virtuais e Percepgao Espacial

Diferente de sistemas com visao global, os agentes deste simulador utilizam
sensores de proximidade direcionais. Estes sensores permitem que o veiculo
identifique obstaculos (outros carros ou pedestres) e sinalizagdes apenas dentro de

um campo de visao especifico, garantindo o realismo da simulacgéao.
3.3.1 Deteccao de Obstaculos e Cone de Visao

A detecgao é realizada por meio do calculo do alinhamento angular entre o
veiculo e os objetos ao seu redor. O sistema utiliza o Produto Escalar para validar se
um obstaculo esta a frente do agente e o Calculo do Cosseno para definir a precisao
do cone de visédo (Anton; Rorres, 2012). Essa abordagem de algebra linear é essencial
para a eficiéncia computacional do simulador, permitindo que o agente ignore
instantaneamente qualquer entidade que se encontre na sua retaguarda ou em

direc¢des irrelevantes para a trajetoria atual.
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3.3.1.1 Deteccao de Veiculos

Para a detecgao de outros veiculos, o sistema exige um alinhamento rigoroso
para evitar frenagens causadas por carros em sentidos opostos ou em faixas
adjacentes que nao representam risco imediato. O calculo baseia-se no cosseno do
angulo 6 entre o vetor de direcéo do carro u e o vetor que aponta para o obstaculo v.

u-v

cos(0) = (3)

[ul - v
Na Férmula 3, o produto escalar (u-v) cumpre a fungdo de determinar a
orientacao relativa entre o agente e o alvo; um resultado positivo indica que o objeto
esta posicionado a frente do plano do veiculo, enquanto um resultado negativo permite
ao sistema descartar o objeto por estar na retaguarda. O produto das suas respectivas
magnitudes (Ju| - |[v|) corresponde a normalizagao dessas distancias euclidianas.
Complementarmente, o Calculo do Cosseno é utilizado para filtrar a "largura”
dessa visao, atuando como um "funil de atencdo". Sem essa restricdo, o veiculo
interpretaria como obstaculo qualquer pedestre ou objeto localizado nas calgadas
laterais, resultando em paradas indevidas. Ao estabelecer o limite de 0.7 (cos(6) >
0.7), que equivale a um angulo de aproximadamente 45 graus, o sistema garante que
a tomada de decisao considere apenas obstaculos situados diretamente na trajetoéria
de rolamento. Assim, a percepg¢ao de risco torna-se direcional, conferindo maior

realismo e eficiéncia ao comportamento autbnomo.

Figura 6 — Cone de Visdo dos Veiculos

Fonte: Autoria prépria (2026)



26

Na Figura 6, é representado o campo de visdo dos agentes veiculares utilizado

para a percepg¢ao do ambiente.

3.3.1.2 Deteccio de Pedestres

Para os agentes pedestres, o sensor opera de forma mais abrangente para
monitorar areas de calgada e potenciais pontos de travessia. O algoritmo valida se o
produto escalar entre o vetor de direcdo do carro (u) e o vetor que aponta para o
pedestre (v) é positivo (u - v > 0). A utilidade desta abordagem simplificada reside na
necessidade de um campo de visdo expandido; enquanto para veiculos o foco é o
cone frontal estrito, para pedestres o sistema assume um semicirculo de 180 graus.
Isso garante que o pedestre seja detectado em qualquer ponto a frente do plano do
veiculo, permitindo que o modelo BDI processe intengdes preventivas antes mesmo

que o pedestre invada a pista.

Figura 7 — Cone de Vlsao dos Veiculos em Relagao aos Pedestres

Fonte: Autoria prépria (2026)

A Figura 7 ilustra o cone de viséo utilizado pelos agentes veiculares para a

deteccao e percepcao dos agentes pedestres no ambiente de simulacéo.
3.3.2 Calculo da Distancia Lateral Critica

Para evitar "falsos positivos", situagdes em que um objeto esta a frente, mas
ndo intercepta a trajetoria do carro, o sistema calcula a Disténcia Lateral (DL). Esta
férmula mede a distancia perpendicular do obstaculo em relacao a linha de trajetoria
do veiculo (Winterle, 2014).

|uy-vx—ux'vy| (4)

DL =
v
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Na Formula 4, u, e u, representam as distancias relativas entre as
coordenadas do agente e do alvo, enquanto v, e v, correspondem as componentes
do vetor de direcdo. A finalidade desta métrica € definir um "corredor de seguranga"
virtual. Se o valor de DL for superior a largura da faixa de rolamento ou a margem de
tolerancia definida para o perfil ético o agente ignora o obstaculo por considerar que
ele nao oferece risco de colisdo direta. Essa distingado € fundamental para que o
veiculo nao realize frenagens bruscas desnecessarias ao detectar objetos que estéao

apenas acompanhando a via lateralmente.

Figura 8 — Deteccao de Lateral de Veiculos

Fonte: Autoria prépria (2026)

A Figura 8 apresenta um caso em que o sensor do agente veicular detecta um
veiculo fora de sua faixa de circulagdo. Por meio do calculo da distancia lateral, o
agente é capaz de identificar que esse veiculo nao esta em sua rota, evitando, assim,

frenagens desnecessarias.
3.3.3 Parametrizacéo Sensorial por Perfil Etico

Com o intuito de simular diferentes comportamentos presentes no transito e
representar distintos niveis de ateng¢ao durante a conducdo, os limites do cone de
visdo dos agentes, definidos pelo raio absoluto e pela margem lateral, foram
configurados de maneira dindmica. Dessa forma, cada perfil ético possui parametros
sensoriais especificos, influenciando diretamente sua capacidade de percepcao,
tempo de reacao e tomada de decisdo no ambiente simulado.

O perfil Utilitarista foi configurado com raio de visao de 100 pixels e margem

lateral de 50 pixels. Essa parametrizacdo representa um agente com elevada



28

capacidade de antecipacgao, permitindo detectar com maior antecedéncia intengdes
de travessia de pedestres e disputas de espago em rodovias. Sob a perspectiva BDI,
essa ampliagédo sensorial favorece a execugao de estratégias cooperativas voltadas a
maximizacdo da fluidez do transito e a reducdo de conflitos, possibilitando que o
agente tome decisdes preventivas antes da formagao de congestionamentos ou
situagdes criticas.

O perfil Deontolégico, por sua vez, recebeu um raio de visdo de 85 pixels e
margem lateral de 45 pixels. Esses valores representam um condutor equilibrado, cuja
prioridade consiste em conciliar a preservagao da vida com o cumprimento das
normas de transito. Diferentemente do Ultilitarista, esse agente n&o possui foco
excessivo em antecipagao coletiva, concentrando sua percep¢cdo na manutengao
segura da prépria faixa de rolamento e em uma distancia de frenagem confortavel.

Ja o perfil Legalista, foi configurado com raio de visao de 65 pixels e margem
lateral de 40 pixels. Essa limitagdo perceptiva € intencional e condiz com a légica
normativa do agente. Como esse perfil ndo apresenta preocupagdo com cooperagao
ou previsdo do comportamento alheio, sua atencdo permanece direcionada
principalmente as estruturas regulatérias do ambiente, como semaforos e regras de
circulagdo. Consequentemente, o agente reage a obstaculos apenas quando estes
entram em sua zona critica de colisao.

O perfil Egoista utiliza os mesmos parametros do perfil Legalista, com raio de
visdo de 65 pixels e margem lateral de 40 pixels. Contudo, a interpretagcéo
comportamental é distinta. Nesse caso, a redugao do campo perceptivo representa
um condutor agressivo e centrado exclusivamente na prépria eficiéncia. O agente nao
realiza monitoramento preventivo da segurangca dos pedestres ou dos demais
veiculos, reagindo apenas em situagdes de risco iminente para evitar danos ao proprio
deslocamento.

Por fim, o perfil Aprendiz baseado em Reinforcement Learning também utiliza
raio de visao de 65 pixels e margem lateral de 40 pixels. Essa escolha foi realizada
visando otimizar o espago de estados utilizado pelo algoritmo de aprendizagem. Um
cone de visdo excessivamente amplo aumentaria significativamente a quantidade de
estimulos irrelevantes percebidos pelo agente, produzindo um crescimento
desnecessario do conjunto de estados representados em S;. Ao restringir a percepg¢ao

a situagdes efetivamente relevantes, a atualizagao da Q_table ocorre de maneira mais
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eficiente, reduzindo ruidos no processo de aprendizagem e acelerando a

convergéncia do algoritmo.

Algoritmo 1 — Sensor virtual de detecgédo de pedestres com parametrizagao diferenciada por
perfil ético

def detectar_pedestres(self):
snapshot = self.shared_state.get snapshot()
dir_x, dir_y, dist_target, _, proximos = self._ obter_vetor_direcao()
if not proximos: return "livre"

raio_visao = 100 if self.tipo == "utilitarista" else \
(85 if self.tipo == "deontologico" else 65)
margem_lateral = 50 if self.tipo == "utilitarista" else \
(45 if self.tipo == "deontologico" else 40)

for key, pos_pedestre in snapshot.items():
if key.endswith(" pos") and "Pedestre" in key and pos_pedestre:
dx = pos_pedestre[0] - self.posicao[@]
dy = pos pedestre[1] - self.posicao[1]
dist_outro = math.hypot(dx, dy)

if dist_outro < raio_visao:
dot = (dx * dir_x + dy * dir_y)
if dot > © and dist_target > 0:
dist lateral = abs(dy * dir x - dx * dir_y) /
dist_target
if dist_lateral < margem_lateral:
return "perigo"
return "livre"

Fonte: Autoria prépria (2026)

O método detectar_pedestres, apresentado no Algoritmo 1, é responsavel por
identificar a presenca de pedestres na trajetéria do veiculo e retornar a crenga "perigo”
ou "livre" ao ciclo de raciocinio BDI. O método comecga obtendo uma cépia instantanea
do estado compartilhado por meio de get snapshot() e extraindo o vetor de diregcéo
atual do agente, representado pelas variaveis dir_x e dir_y, que apontam do veiculo
para o seu proximo nodo de destino. Os valores de raio_visao e margem_lateral sao
definidos de acordo com o perfil do agente, como é explicado na secao 3.3.3
Parametrizagdo Sensorial por Perfil Etico. Para cada pedestre dentro do raio de viséo,
o Produto Escalar entre o vetor de direcdo do veiculo e o vetor que aponta para o
pedestre determina se ele esta a frente do agente. A distancia perpendicular do

pedestre em relacado a linha de marcha, calculada pelo médulo do produto vetorial
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normalizado abs(dy * dir_x - dx * dir_y) / dist_target, verifica se ele esta dentro do
corredor de colisdo. Caso esse valor seja inferior a margem lateral configurada, o

meétodo retorna imediatamente "perigo”.
3.4 Arquitetura BDI dos Agentes

A inteligéncia dos veiculos autbnomos implementados no simulador nio é
baseada em rotinas lineares de roteamento estatico, mas sim na arquitetura cognitiva
BDI, suportada pelo framework MASPY (Mellado et al., 2023). Em conjunto, esses
elementos permitem que o agente intérprete o ambiente, estabelega prioridades
internas e execute agcdes de maneira dinamica e adaptativa.

No contexto da classe AgenteCarro, o ciclo cognitivo BDI é executado
continuamente a cada frame da simulagao, possibilitando que os veiculos reajam em
tempo real as mudangas do ambiente urbano estocastico. Assim, cada agente € capaz
de modificar seu comportamento com base nas informacgdes percebidas, nos objetivos

definidos e nas decisdes calculadas pela classe ModuloMoral.
3.4.1 Crengas, Desejos e Intengdes no Simulador

As crencgas representam o conjunto de informagdes que o agente possui sobre
o estado atual do ambiente. Como os agentes ndo possuem conhecimento absoluto
do cenario, essas crengas sao construidas a partir de consultas locais aos sensores
virtuais e ao SharedState, responsavel pela memadria compartilhada da simulacao.
Entre as crencgas relacionadas a infraestrutura, o agente mantém informacdes
posicionais sobre si mesmo, como coordenadas, angulo de orientagdo, né de destino
atual e estrutura da malha viaria obtida do grafo de caminhos.

Além das crengas estruturais, os agentes também desenvolvem crencgas
sensoriais especificas para cada tipo de mapa. No cenario de cruzamento, os veiculos
analisam o estado do semaforo no ponto de verificagao ativo, formando crencgas sobre
a permissao ou proibicao de avancgo. Paralelamente, o cone de visdo do agente realiza
a detecgao geométrica de pedestres, permitindo inferir situagdes de via livre ou risco
iminente de coliséo.

Nos cenarios da rodovia, em que ndo existem semaforos, o agente utiliza o
método detectar contexto rodovia para formular crengas contextuais mais
complexas. Nesse processo, o0 sistema avalia a presenca de outros veiculos em

regides de convergéncia, identifica situacdes de disputa de passagem e calcula
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matematicamente qual agente esta mais préximo da jungado viaria. A partir desse
calculo, o veiculo estabelece crengas relacionadas ao direito de preferéncia e a
necessidade de ceder passagem.

Os desejos correspondem as metas e motivagdes internas do agente. No
simulador, esses desejos operam em duas camadas hierarquicas distintas. A primeira
camada é composta pelo desejo operacional, instanciado pelo comando
self.add(Goal("dirigir_e_treinar”)), cuja finalidade € manter o agente em deslocamento
continuo pela malha viaria. Apos concluir uma rota, o veiculo reaparece em um novo
ponto inicial, permitindo a continuidade do fluxo de simulagéo.

A segunda camada corresponde aos desejos intrinsecos, associados ao
sistema de valores morais implementado na classe ModuloMoral. Nesse contexto, os
pesos relacionados aos pilares de Vida, Lei, Eficiéncia e Cooperagéo funcionam como
desejos conflitantes que orientam o comportamento individual de cada perfil ético.
Assim, um agente Legalista tende a priorizar o cumprimento rigoroso das normas de
transito, enquanto um agente Utilitarista privilegia agbes que maximizem a fluidez
coletiva da via.

As intencbes representam o compromisso de agao assumido pelo agente
apos a filtragem das crengas pelos desejos. Todo esse processo decisoério ocorre no
meétodo central _passo_decisao, responsavel por avaliar o estado atual do ambiente
e selecionar a acdo mais adequada. Apds interpretar o cenario, como um cruzamento
com semaforo vermelho e auséncia de pedestres, o agente submete o estado
percebido a Fungao de Utilidade Moral. A agao que produzir o maior valor de utilidade
torna-se a intencdo consolidada daquele ciclo decisorio, restringindo-se as acgdes

fundamentais de “andar” ou “parar”.
3.4.2 Ciclo de Raciocinio e Tomada de Decisao

O fluxo logico continuo que conecta a percepgao do ambiente a execugao
mecanica das acoes, iterado dezenas de vezes por segundo, esta representado na
Figura 9. Apds a definicdo da intencao, o agente executa o plano de movimentacao
mecanica por meio do método mover_fisicamente(acao), que manipula diretamente
os vetores de velocidade responsaveis pelo deslocamento do veiculo na interface
grafica, permitindo simultaneamente a atualizagdo das métricas de transito

monitoradas pelo simulador.



Figura 9 — Fluxograma do ciclo de raciocinio dos agentes baseados em regras
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A Figura 9 apresenta o fluxograma do processo de raciocinio dos agentes

baseados em regras fixas, evidenciando o comportamento adotado por esses agentes

durante a simulagao.

O ciclo de raciocinio BDI dos agentes baseados em regras fixas é

implementado no método _passo_decisao, apresentado no Algoritmo 2. Na etapa de



33

formacgao de crengas, o booleano ta_na_faixa combina trés condigcbes: a existéncia
de semaforo no mapa, a presenga do agente em um dos nodos de verificagao
definidos em pontos_verificacao e a distancia inferior a 60 pixels até esse nodo.
Somente quando as trés condi¢cdes sdo verdadeiras o agente consulta o percept de
semaforo correspondente, semaforo v para vias verticais ou semaforo_h para
horizontais. Tanto o estado "amarelo", quanto o "vermelho" s&o atribuidos a variavel
cor_consulta como "vermelho", pois ambos representam proibigdo de avanco na
l6gica da classe ModuloMoral. Combinada com o resultado de detectar_pedestres(),
essa crenga forma a tupla estado_atual, que sintetiza a percepgao do agente naquele
ciclo. Na etapa de decisao, cada perfil baseado em regras fixas avalia estado_atual

por meio de condicionais diretos.



Algoritmo 2 — Ciclo BDI e decisao por regras fixas
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def _passo_decisao(self):
cenario = self.shared_state.get("mapa_atual"”, "Cruzamento")
acao = self.str_andar

if cenario == "Cruzamento":
# Formacdo de Crencas
ta_na_faixa = (
self.mapa_info.get("TEM_SEMAFORO", False)
and self.ponto_atual in self.pontos_verificacao
and calcular_distancia(
self.posicao,
self.mapa_info[ "PONTOS_CARROS"].get(
self.ponto_atual, self.posicao)) < 60
)
if not ta_na_faixa:
self.infracao_registrada = False

cor_consulta = "verde"
if ta_na_faixa:
percep = self.get(
Belief("semaforo v" if self.ponto atual.startswith("v ")
else "semaforo_h", Any,
self.env_ref.nome_ambiente))
if percep:
cor_real = (percep.values[9]
if isinstance(percep.values, tuple)
else percep.values)
if cor_real in ["amarelo", "vermelho"]:
cor_consulta = "vermelho"

obstaculo
estado_atual

self.detectar_pedestres()
(cor_consulta, obstaculo)

# Decisdo por perfil

elif self.tipo == "deontologico":
acao = (self.str_parar
if cor_consulta == "vermelho" or obstaculo ==
"perigo"
else self.str_andar)
elif self.tipo == "utilitarista":
acao = self.str_parar if obstaculo == "perigo" else
self.str_andar
elif self.tipo == "deontologico estrito":
acao = (self.str_parar
if cor_consulta == "vermelho" or obstaculo ==
"perigo”

else self.str_andar)
elif self.tipo == "egoista":
acao = self.str_andar

Fonte: Autoria prépria (2026)
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O Algoritmo 2 descreve o ciclo de tomada de decisdo dos agentes baseados
em regras fixas, detalhando as etapas executadas durante sua atuagdo no ambiente

de simulagéo.

Figura 10 — Representacido da Arquitetura do Sistema Multiagentes no padrao MASPY.
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A Figura 10 apresenta o diagrama do Sistema Multiagentes (SMA) seguindo
a notacéo visual do framework MASPY, ilustrando como as percep¢des do ambiente
alimentam o ciclo deliberativo do agente e como as intengdes resultam em agdes de

movimentacao fisica no ambiente simulado.
3.4.3 Resolugao de Deadlocks

Para aumentar o realismo das interagdes multiagentes, o sistema também
incorpora uma heuristica de desempate voltada a resolucdo de deadlocks
temporarios. Em determinadas situagcbes, especialmente em cruzamentos sem
sinalizagao, agentes cooperativos podem gerar simultaneamente a intengao de parar,
ocasionando bloqueios mutuos. Para evitar esse comportamento indefinido, o
simulador implementa um mecanismo de tolerancia aleatdria. Caso o tempo de espera
ultrapasse um valor aleatério definido entre 1,5 e 3,0 segundos, utilizando
random.uniform(1.5, 3.0), o agente encerra a condigdo de espera e altera

forcosamente sua intengao para a agao de avancgar. Essa mecanica busca reproduzir
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comportamentos humanos comuns no transito, nos quais a cortesia excessiva

eventualmente ¢é interrompida para restabelecer a fluidez da circulagao.

Algoritmo 3 — Heuristica de resolucao de deadlocks

if (self.str_parar in acao
and self.tempo _inicio parada > ©
and (time.time() - self.tempo_inicio parada
> random.uniform(1.5, 3.0))):
acao = self.str_andar

Fonte: Autoria prépria (2026)

A heuristica de resolugao de deadlocks é implementada ao final do método
__passo_decisao, conforme apresentado no Algoritmo 3. O mecanismo verifica se o
agente permanece parado ha mais tempo do que um limiar gerado por
random.uniform(1.5, 3.0). A condicdo tempo_inicio_parada > 0 garante que a
comparagao s6 ocorra quando o crondmetro de parada estiver ativo, evitando
avaliacoes desnecessarias em agentes em movimento. Quando o tempo de espera
supera o limiar, a variavel acao é sobrescrita diretamente para str_andar, ignorando
qualquer resultado produzido pela légica de utilidade naquele ciclo. O uso de
random.uniform em vez de um valor fixo € intencional: como o limiar é sorteado a cada
avaliacao do condicional, dois agentes em impasse dificiimente calculam o mesmo
tempo de espera, o que reduz a probabilidade de ambos desbloquearem

simultaneamente e gerarem um novo conflito imediato.
3.5 O Médulo Moral e a Fungao de Utilidade Ponderada

O nucleo decisorio da simulacao esta concentrado na classe ModuloMoral,
responsavel por atuar como um mecanismo de ponderacéao ética capaz de quantificar
a moralidade das agdes executadas pelos agentes autdbnomos. Diferentemente de
abordagens baseadas exclusivamente em arvores de decisdo rigidas e binarias, o
sistema adota uma estratégia de avaliagado continua, na qual cada agao possivel,
como “andar” ou “parar”, recebe um valor numérico calculado por meio de uma Funcéao
de Utilidade Ponderada.

3.5.1 Os Quatro Pilares Eticos e a Equacao de Utilidade

A utilidade de uma acdo em determinado cenario é definida a partir da

interacao entre quatro pilares éticos fundamentais incorporados ao sistema. Cada pilar
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representa uma dimenséo ética distinta, cuja ponderagao determina o comportamento
do agente autdnomo frente a situagdes de conflito.

O primeiro deles € o pilar da Vida, voltado a preservacao fisica e a prevengao
de colisbes, dimensdo central a tomada de decis&o ética de veiculos autbnomos,
especialmente em cenarios de colisdo inevitavel (Robinson et al.,, 2022; Rhim et al.,
2021). O segundo, o pilar da Lei, diz respeito ao cumprimento das normas de transito,
como semaforos e regras de preferéncia, requisito indispensavel para que veiculos
autdbnomos operem de forma legitima em ambientes de trafego misto (Prakken, 2017;
MA et al., 2024). O pilar da Eficiéncia, por sua vez, representa a prioridade em concluir
o deslocamento no menor tempo possivel, objetivo recorrente nos sistemas modernos
de planejamento de rotas e navegacgao autonoma (Rezaei et al., 2025; Mousavi et al.,
2025). Por fim, o pilar da Cooperagao expressa a disposicédo do agente em ceder
vantagens individuais em beneficio da fluidez coletiva do transito, refletindo a nocéao
de altruismo social aplicada a agentes auténomos (Toghi et al., 2022).

A utilidade total de uma acdo € calculada pela soma ponderada das
recompensas e penalidades atribuidas a cada um desses pilares éticos no estado
atual do ambiente. A formula matematica utilizada no sistema é apresentada na

Férmula 5.

U(acao,S) = Z (w; - C;(acao, S)) (5)

ie{v,lic}

Na Formula 5, w; representa o peso fixo associado ao perfil ético do agente
para cada dimensao moral, enquanto C;(acao,S) corresponde ao multiplicador
contextual aplicado dinamicamente pelo ambiente da simulacdo. Dessa forma, o valor
final da utilidade depende tanto da personalidade moral do agente quanto das
circunstancias especificas do cenario analisado.

Como exemplo pratico, quando um agente escolhe a agao de “andar” em um
cruzamento com semaforo estando vermelho, o sistema aplica um multiplicador de
penalidade legal equivalente a C; = (—5). Consequentemente, ocorre uma redugao
proporcional na utilidade total da acéo, calculada a partir do produto entre o peso

normativo do agente e a penalidade aplicada.
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Algoritmo 4 — Implementagao da Fungio de Utilidade Ponderada no método calcular_utilidade
da classe ModuloMoral

@staticmethod

def calcular_utilidade(perfil, acao_base, cor_sinal="verde",
obstaculo="1livre", cenario="Cruzamento",
tem_preferencia=True):

ModuloMoral.PESOS.get(perfil, ModuloMoral.PESOS[ "aprendiz_rl"])

0

p
u

if cenario == "Cruzamento":
if acao_base == "andar":
u += p["efi"]
if cor_sinal == "vermelho": u -= p["lei"] * 5
if obstaculo == "perigo": u -= p["vida"] * 5
elif acao_base == "parar":
if cor_sinal == "vermelho" or obstaculo == "perigo":
u += p["lei"] + p["vida"]
else:
u -= p["efi"] * 5

elif cenario == "Rodovia":
if acao_base == "andar":
u += p["efi"]
if obstaculo == "perigo":
u -= p["vida"] * 5
if not tem_preferencia and obstaculo == "disputa”:
u-=p["lei"] * 3
elif acao_base == "parar":
if obstaculo == "disputa":
if tem_preferencia:
u += p["coop"] * 2
u -= p["efi"]
else:
u += p["lei"] * 2
elif obstaculo == "perigo":
u += p["vida"] * 2
else:
u -= p["efi"] * 5
return u

Fonte: Autoria prépria (2026)

A Funcdao de Utilidade Ponderada, apresentada na Férmula 5, é
implementada pelo método estatico calcular_utilidade, mostrado no Algoritmo 4. Esse
método recebe como paréametros o perfil do agente, a agéo que sera avaliada ("andar"
ou "parar"), o estado do semaforo, a presenga de obstaculos e o cenario de simulagao
em execucgao. O dicionario de pesos do perfil € recuperado na variavel p, e o valor de
utilidade u parte de zero sendo ajustado incrementalmente a cada condicao verificada.

No cenario de cruzamento, avancar com o sinal vermelho gera uma penalizagao de
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p["lei"] * 5: o multiplicador 5 foi calibrado para que, mesmo no perfil com menor peso
de lei, essa penalizagao supere o ganho de eficiéncia obtido ao avancgar. A presenga
de pedestres em perigo aplica uma penalizagdo equivalente sobre o critério de vida.
Ja no cenario de rodovia, o parametro booleano tem_preferencia diferencia duas
situagdes: quando o agente possui prioridade geométrica e mesmo assim decide
parar, a utilidade é acrescida de p["coop"] * 2, recompensando a deciséo de ceder a

passagem de forma voluntaria.
3.5.2 Parametrizacdo dos Perfis Eticos

A personalidade moral dos veiculos auténomos foi definida por meio de um
conjunto estatico de pesos éticos, armazenados em um dicionario de configuragao,
conforme é mostrado na Tabela 1. E importante ressaltar que os valores atribuidos
nao representam grandezas absolutas, mas sim heuristicas de utilidade relativa.
Esses pesos determinam a ordem de grandeza e a propor¢ao de importancia que
cada perfil atribui aos pilares do sistema

Para a parametrizacao do sistema, adotou-se o pilar da Vida (w,,) como &ncora
métrica, fixado no valor de 100 para todos os agentes éticos. Os demais parametros
foram ajustados empiricamente para induzir os comportamentos filosoficos desejados,
influenciando diretamente as intengdes emergentes dos agentes durante a simulagao.

No perfil Deontoldgico, por exemplo, atribuem-se pesos iguais a Vida (100) e
a Lei (100), de modo que a Vida atua como fator de veto primario em caso de risco
iminente, mantendo a eficiéncia e a cooperagao em niveis secundarios de operagao
(10).

Em contrapartida, o perfil Utilitarista, focado no bem comum e na fluidez
global, possui 0 maior peso de Cooperacgao (150), superando sua propria métrica de
preservacao individual. Adicionalmente, o peso da Lei foi intencionalmente reduzido
(40), permitindo que o agente cometa infragdes caso isso beneficie matematicamente
o trafego coletivo.

Ja o perfil Legalista foi concebido para refletir a obediéncia cega as normas
viarias. Para isso, o peso da Lei foi escalonado de forma desproporcional para 500.
Essa discrepancia matematica garante que o agente jamais desrespeite a sinalizagao,
mesmo que a soma de todas as outras utilidades (como eficiéncia e cooperagao) seja

favoravel a infragéo.
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O perfil Egoista atua como o modelo de controle antiético da simulagao. Ele
ignora os pilares de Vida e Lei (0), maximiza a propria Eficiéncia (100) e possui uma
Cooperacéo negativa (—50), o que significa que o agente é ativamente recompensado
pelo sistema por prejudicar o fluxo alheio em beneficio préprio.

Por fim, o Agente Aprendiz RL utiliza pesos balanceados que compdem a
funcdo de recompensa do algoritmo Q-Learning. Esse perfil foi configurado para
penalizar severamente infragbes de transito (Lei = 200) e recompensar a fluidez

cooperativa (80) ao longo dos ciclos de aprendizado temporal.

Tabela 1 — Valores utilizados na parametrizagao ética dos perfis implementados

Perfil do Agente Vida (wv) Lei (wl) Eficiéncia (we) Cooperagao (wc)
Deontolégico 100 100 10 10
Utilitarista 100 40 10 150
Legalista 100 500 5 0
Egoista 0 0 100 -50
Aprendiz RL 100 200 10 80

Fonte: Autoria prépria (2026)

Com o objetivo de evidenciar visualmente as diferencas éticas entre os
agentes autbnomos, os valores apresentados na Tabela 1 foram normalizados para
uma escala proporcional unificada e representados por meio de um Grafico de Radar,
apresentado na Grafico 1. Essa representagdo geométrica permite observar de forma
mais clara os vieses comportamentais de cada perfil ético. Destaca-se, por exemplo,
a forte inclinacdo normativa do agente Legalista, concentrada no eixo da Lei, em
contraste com a elevada valorizacao da Cooperacao presente no perfil Utilitarista. Ja
0 agente Egoista apresenta predominancia quase exclusiva do eixo da Eficiéncia,
desconsiderando atributos relacionados a preservacdo da vida e a cooperacao

coletiva.



41

Grafico 1 — Grafico de Radar
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Fonte: Autoria propria (2026)

3.6 Perfis Eticos dos Agentes Veiculares

Os cinco perfis veiculares implementados no simulador compartilham o
mesmo mecanismo de inferéncia representado pelo ModuloMoral. No entanto, as
diferengcas em seus pesos éticos produzem interpretagdes distintas do ambiente e,
consequentemente, intengdes de agao radicalmente diferentes. Os quatro primeiros
perfis operam a partir de heuristicas morais fixas, enquanto o quinto aprende

dinamicamente por meio de Aprendizagem por Reforgo.
3.6.1 Agente Deontoldgico

O agente Deontoldgico representa o condutor prudente padrao, projetado
para manter equilibrio entre a preservagcao da vida e o cumprimento das normas de
transito. Esse perfil utiliza par@metros sensoriais moderados, com raio de visao de 85
pixels, formando crengas rigorosas sobre sinalizacao, presencga de pedestres e direito
de passagem. Seus desejos sao fortemente influenciados pelos pilares da Vida (w,, =
100) e da Lei (w; = 100), enquanto a Eficiéncia possui relevancia reduzida (w, = 10).
Em cruzamentos, o agente formula a intengdo de parar sempre que suas crengas
identificam um semaforo vermelho ou uma situagao de perigo envolvendo pedestres.
Caso a via esteja livre e o sinal esteja verde, a intencdo predominante torna-se

avancar. Em rodovias sem semaforos, o agente respeita rigorosamente a légica
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matematica de preferéncia, cedendo passagem sempre que suas crengas espaciais

indicam que outro veiculo esta mais proximo do ponto de encontro das vias.
3.6.2 Agente Utilitarista

O agente Utilitarista foi inspirado na filosofia utilitarista classica e busca
maximizar o bem-estar coletivo do sistema de trafego. Para isso, opera com o maior
alcance sensorial do simulador, utilizando raio de visdo de 100 pixels, o que permite
formular crencas antecipadas sobre a movimentacado de veiculos e pedestres. Seu
desejo dominante esta associado ao pilar da Cooperagdo (w, = 150), superando
significativamente o peso atribuido a obediéncia estrita as normas de transito (w; =
40). Em cruzamentos, esse perfil flexibiliza a interpretagéo das regras legais.

O agente Utilitarista tende a ignorar a crenga de “semaforo vermelho” quando
nao identifica risco concreto a integridade fisica de pedestres ou outros agentes,
mantendo a intengdo de avangar enquanto nao houver situacdo de perigo real. Em
rodovias, o comportamento cooperativo torna-se ainda mais evidente, pois o agente
formula a intengéo de parar diante de qualquer disputa de passagem, mesmo quando
possui prioridade geométrica, cedendo espaco para favorecer a fluidez coletiva do

transito.
3.6.3 Agente Legalista

O agente Legalista representa a obediéncia inflexivel as normas de transito.
Sua percepgao ambiental é reduzida, utilizando raio de visdo de 65 pixels, o que limita
suas crencgas principalmente aos estados normativos da infraestrutura. Nesse perfil,
aspectos sociais e interpretacbes contextuais possuem baixa relevancia. O
comportamento do agente é fortemente dominado pelo peso associado ao pilar da Lei
(w; = 500), enquanto a Cooperagao possui valor nulo (w, = 0). Como consequéncia,
qualquer violagdo normativa gera penalizacbes extremamente severas em sua
Funcéo de Utilidade. No mapa de cruzamentos, o agente apresenta comportamento
semelhante ao perfil Deontolégico, parando obrigatoriamente diante de semaforos
vermelhos. Entretanto, no mapa de rodovias e em situacdes de disputa de preferéncia,
sua rigidez torna-se mais evidente. Sempre que nao possui prioridade geométrica, o
agente formula a intencéo irrevogavel de parar e permanecer aguardando até que a
via esteja completamente livre, comportamento que frequentemente contribui para a

formagao de congestionamentos.
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3.6.4 Agente Egoista

O agente Egoista atua como o elemento cadtico da simulagao, representando
um condutor imprudente orientado exclusivamente pela redugéao do proprio tempo de
deslocamento. Sua percepg¢ao ambiental é limitada ao minimo necessario para evitar
a interrupgao do proprio movimento. Diferentemente dos demais perfis, 0 agente néo
atribui valor a preservacgao da vida (w,, = 0) nem ao cumprimento das normas legais
(w; = 0). Toda a sua motivacao esta concentrada no pilar da Eficiéncia (w, = 100),
além de apresentar um peso negativo para Cooperacgéo (w, = (—50)), demonstrando
resisténcia ativa a ceder vantagem aos demais agentes. No mapa do cruzamento, o
processo decisorio ignora completamente as condi¢gdes do ambiente, mantendo
permanentemente a intengdo de avancgar, independentemente da sinalizacdo ou da
presenca de pedestres. Como consequéncia, esse perfil produz infracbes semaforicas
constantes e situagdes recorrentes de atropelamento. No mapa da rodovia, o agente
nunca cede passagem em disputas de preferéncia, formulando a intengao de parar
apenas em situagbes extremas de risco imediato de colisdo, quando o obstaculo

atinge um estado critico de perigo mecanico.
3.6.5 Agente Aprendiz RL

Diferentemente dos quatro perfis éticos baseados em regras fixas
apresentados anteriormente, o quinto agente implementado na simulagao,
denominado Aprendiz RL, ndo possui estruturas condicionais estaticas previamente
programadas para definir suas decisées. Em vez disso, o agente constréi suas
proprias intengcdes dinamicamente por meio de um processo continuo de tentativa e
erro, utilizando o algoritmo de aprendizado por reforgo tabular conhecido como Q-
Learning.

A principal contribuicdo metodoldgica desse perfil esta relacionada a origem
do sinal de aprendizagem utilizado durante o treinamento. Em abordagens tradicionais
de veiculos autbnomos, os mecanismos de recompensa geralmente sao limitados a
prevencgao de colisbes e a concluséo eficiente do trajeto. Neste trabalho, entretanto, o
algoritmo de aprendizagem foi integrado diretamente ao ModuloMoral, fazendo com
que a Funcao de Utilidade Moral seja utilizada como sinal de recompensa responsavel
por retroalimentar o processo de aprendizagem do agente.
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Dessa maneira, o agente Aprendiz adquire padrdes de condugao buscando
maximizar valores éticos definidos em sua configuragédo interna, compostos pelos
pesos de Vida (100), Lei (200), Eficiéncia (10) e Cooperacédo (80). Assim, o
comportamento emergente do agente ndo deriva de regras explicitas previamente
definidas, mas da consolidacdo gradual de experiéncias acumuladas durante a

interagdo com o ambiente de simulacéo.

3.6.5.1 Mapeamento de Estados e Politica de Exploracdo

A inteligéncia do agente Aprendiz € armazenada em uma estrutura de
memoria continua denominada Q-Table, responsavel por mapear o valor esperado de
utilidade associado a cada acao possivel em diferentes estados do ambiente. Os
estados sao definidos com base nas crengas perceptivas formadas pelo agente. Nos
cenarios de cruzamento, o estado S é definido pela combinacéo entre a percepcéo da
sinalizacdo e a identificacdo de obstaculos na faixa de travessia, conforme

representado pela Férmula 6.
S = (cor_consulta, obstaculo) (6)

Nos cenarios de rodovia, o estado passa a considerar interagdes dinamicas
relacionadas a disputa de preferéncia entre veiculos, conforme é apresentado na

Formula 7.
S = (obstaculo_rodovia, tem_preferencia) (7)

Para selecionar a acdo mais adequada, limitada as op¢des de “andar” ou
“parar”, o agente utiliza a politica e-greedy (épsilon-gulosa). Essa estratégia controla
matematicamente o equilibrio entre exploracédo e explotacdo do conhecimento
adquirido.

Durante a fase de exploragao, o algoritmo gera um valor aleatério a cada ciclo
decisorio. Caso esse valor seja inferior ao limiar e, inicialmente configurado como 1.0,
0 agente executa uma agado aleatéria. Esse mecanismo permite que o sistema
descubra consequéncias ainda ndo mapeadas, como atravessar um sinal vermelho
ou entrar em situacdes de risco envolvendo pedestres e outros veiculos.

Com o avanco dos ciclos de aprendizagem, o valor de € sofre um decaimento

multiplicativo parametrizado por epsilon_decay = 0.99. Esse processo reduz
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gradualmente o comportamento exploratério e faz com que o agente passe a consultar
sua Q_table com maior frequéncia, selecionando intencionalmente as acgbes que

apresentam os maiores valores morais acumulados durante o treinamento.

3.6.5.2 Atualizacdo da Q-Table

A cada transigao temporal provocada por uma decisao, o agente observa as
consequéncias da acdo anteriormente executada e atualiza o conhecimento
armazenado em sua Q-Table. Esse processo ocorre por meio da Equacgao de Bellman
(Mousavi et al., 2025), responsavel por recalcular iterativamente a utilidade esperada
das agbes com base nas recompensas observadas e nas estimativas futuras do
ambiente. A féormula matematica implementada no simulador é apresentada na

Férmula 8.

Q(St—1,Ar—1) < Q(Se—1,Ae—1) ta - [Re + ¥ - max,Q(St, a) — Q(Se—1,Ar—1)] (8)

Nessa equacao, Q(S;_,,4;-,) representa o valor previamente armazenado
para a acao executada no estado anterior. O parémetro a, definido como 0.2,
corresponde a taxa de aprendizado responsavel por controlar o impacto das novas
experiéncias sobre os conhecimentos ja consolidados na Q-table.

O termo R; representa a recompensa moral fornecida pelo ModuloMoral,
funcionando como mecanismo de feedback ético em resposta a agao executada pelo
agente. Ja o fator de desconto y, parametrizado em 0.9, determina a relevancia das
recompensas futuras no processo decisoério, incentivando o agente a considerar
consequéncias de longo prazo em vez de priorizar apenas ganhos imediatos.

Por fim, o termo max,Q(S;, a) corresponde a estimativa do melhor valor
possivel que pode ser alcangado no novo estado percebido pelo agente, completando
o ciclo de otimizagao iterativa da aprendizagem por reforco. A integracdo entre a
Equacdo de Bellman e o sistema ético implementado no ModuloMoral ocorre
continuamente durante toda a execugao da simulagéo, permitindo que o agente refine
progressivamente suas estratégias de condugdo com base em experiéncias

acumuladas e avaliagdes morais do ambiente.
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Algoritmo 5 — Atualizagdo Q-Table e politica e-greedy

if self.tipo == "aprendiz_rl":
if estado _atual not in self.q_table:
self.q_table[estado_atual] = {
self.str_andar: 0.0, self.str_parar: 0.0}

if self.estado _anterior is not None:
acao_base = ("andar" if self.str_andar in
self.acao_anterior
else "parar")
recompensa = ModuloMoral.calcular utilidade(
self.tipo, acao_base,
self.estado_anterior[@], self.estado_anterior[1],
cenario)
max_q_futuro = max(self.q_table[estado_atual].values())
g_antigo =
self.q _table[self.estado_anterior][self.acao_anterior]
self.q_table[self.estado_anterior][self.acao_anterior] =

(
g_antigo + self.alpha
* (recompensa + self.gamma * max_q_futuro -
g_antigo))
if random.random() < self.epsilon:
acao = random.choice([self.str_andar, self.str_parar])
else:
acao = max(self.q_table[estado atual],
key=self.q_table[estado_atual].get)
self.estado_anterior, self.acao_anterior = estado_atual,
acao

if self.epsilon > self.epsilon_min:
self.epsilon *= self.epsilon_decay

Fonte: Autoria prépria (2026)

A atualizagcdo da Q-Table e a selegcao de agbes do agente Aprendiz sao
implementadas dentro do mesmo método passo _decisao, no bloco exclusivo do
perfil "aprendiz_rl", apresentado no Algoritmo 5. Quando o estado_atual ainda nao
existe na Q-Table, ele é inserido com valor zero para ambas as acdes, permitindo que
a tabela cresga dinamicamente conforme novos estados sdo encontrados durante a
simulagao. A atualizagao pela Equagao de Bellman utiliza os atributos estado_anterior
e acao_anterior, salvos no ciclo imediatamente anterior, para calcular a recompensa
retroativa: o método calcular_utilidade que avalia a acdao que foi tomada no ciclo
passado e que retorna o valor moral dessa decisdo como sinal de aprendizado. As
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variaveis q_antigo e max_q_futuro correspondem, respectivamente, ao valor
armazenado na Q-Table para o par estado-acédo anterior e a maior estimativa de
utilidade disponivel para o estado atual, correspondendo aos dois termos que
compdem a Equacgédo de Bellman apresentada anteriormente. A politica e-greedy é
aplicada logo em seguida: se o valor gerado por random.random() for menor que
epsilon, uma acgao aleatdria é sorteada, caracterizando a fase de exploragéo; caso
contrario, a agdo com maior valor na Q-Table do estado atual é selecionada,
caracterizando a fase de explotacéo. Ao final do bloco, estado_atual e acao sao salvos
em estado_anterior e acao_anterior para uso no proximo ciclo, e epsilon € multiplicado
por epsilon_decay, reduzindo gradualmente a taxa de exploracdo ao longo da

simulagao.



Figura 11 — Fluxograma do ciclo de raciocinio do agente com aprendizado por reforgo
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Fonte: Autoria propria (2026)
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A Figura 11 apresenta o fluxo de controle que conecta o raciocinio do agente
aprendiz ao mecanismo de Inteligéncia Atrtificial responsavel pela atualizagdo da Q-
Table.

Figura 12 — Diagrama de transicado de estados e recompensas do agente aprendiz.
Andar =+10= Parar <-50= Andar =-490= Parar <+300=

Verde, Livre

Verde, Perigo

Pedestre entrou na via

Sinal ficou Sinal ficou v5inal ficou

Sinal ficou
v verde verde i vermelho

vermelho

Pedestre terminou
travessia

Vermelho,
Livre

Vermelho,
Perigo

Pedestre entrou na via

Andar =-1490= Parar =+300=
Andar =-990= Parar =+300=

Fonte: Autoria prépria (2026)

Complementando o fluxo de decisdo do sistema, a Figura 12 apresenta a
modelagem das recompensas por meio de um autdémato de transicao de estados no
cenario de cruzamento. Nesse modelo, as transi¢cdes continuas representam as acdes
realizadas pelo agente e os respectivos valores de utilidade calculados pelo Médulo
Moral para cada situacdo. Ja as transi¢cdes tracejadas representam mudancas
externas do ambiente, como a troca dos sinais do semaforo e o aparecimento de

pedestres, demonstrando o comportamento dindmico e imprevisivel do transito.
3.6.6 Quadro Comparativo dos Perfis

O Quadro 1 consolida as principais caracteristicas de cada agente,
relacionando seus desejos predominantes as diretrizes praticas adotadas nos
cenarios de cruzamento semaforizado e rodovia. A coexisténcia simultdnea dos cinco

perfis éticos em um mesmo ambiente digital € responsavel pela geragao dos conflitos
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dinamicos observados durante a simulagcédo, como disputas de preferéncia, impasses

temporarios, quase-colisdes e diferentes padrées de cooperacao entre veiculos.

Quadro 1 — Comparagao das princi

pais caracteristicas de cada agente

Perfil do Agente

Heuristica Principal
(Desejo)

Diretriz no
Cruzamento

Diretriz na Rodovia

Deontolégico

Equilibrio entre Vida e
Lei

Para diante de
semaforo vermelho e
pedestres na faixa.

Respeita a preferéncia
e atua com prudéncia.

Utilidade

comportamento de
forma dinamica a partir
da exploracgéo do
ambiente.

Utilitarista Cooperagao e Bem- Pode avangar no sinal | Cede a preferéncia
Estar Coletivo vermelho sem risco de | para evitar
atropelamento. congestionamentos.
Legalista Obediéncia Estrita as Mantém parada Exige rigorosamente
Normas obrigatéria no sinal sua preferéncia e evita
vermelho. comportamentos
cooperativos.
Egoista Maximizagao da Mantém avancgo Nunca cede passagem
Eficiéncia Individual continuo, ignorando e utiliza frenagem
sinalizagdes e apenas em situagdes
elevando os indices de | criticas de colis&o.
infracao.
Aprendiz RL Maximizacao da Adapta o Aprende iterativamente

estratégias que
equilibram seguranca
e fluidez do transito.

3.7 Agente Pedestre

Fonte: Autoria prépria (2026).

Embora o foco principal da simulagéo esteja concentrado no comportamento

dos veiculos autdbnomos, o AgentePedestre também foi modelado segundo o

paradigma Belief-Desire-Intention (BDI).

Entretanto, sua arquitetura cognitiva

apresenta menor complexidade quando comparada a dos agentes veiculares, uma

vez que nao depende da Funcao de Utilidade implementada no ModuloMoral. O ciclo
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decisorio do pedestre € orientado prioritariamente pela seguranga da travessia e pela
continuidade do deslocamento nas calgadas do ambiente simulado.

As crengas do agente pedestre sdo construidas a partir de uma percepgao
ambiental altamente especializada e limitada ao espaco imediatamente proximo. Para
isso, 0 agente utiliza o método verificar_carro_no_caminho, responsavel por detectar
a presencga de objetos da classe Carro em um raio de proximidade de 30 pixels e
margem lateral de 20 pixels. A verificagdo ocorre por meio de calculos geométricos
baseados em Produto Escalar, permitindo que o pedestre formule crencgas binarias
relacionadas ao estado da travessia. Assim, 0 agente passa a acreditar que a via esta
“‘livre” ou que existe um “veiculo no caminho”, condicionando diretamente o seu
comportamento.

Os desejos do pedestre sdo mais simples e objetivos. O comportamento do
agente € guiado por um unico desejo operacional, instanciado por meio da meta
Goal("andar_e_treinar”). Esse desejo representa a intengdo continua de selecionar
um destino no grafo de caminhos dos agentes pedestres e concluir o percurso de
travessia até alcancar o ponto final estabelecido.

As intencdes do pedestre derivam diretamente das crengas formadas durante
0 processo perceptivo. Em condigdes normais, a intengdo predominante consiste em
continuar o deslocamento em dire¢do ao destino. Entretanto, quando o agente
pedestre valida a crenga de que existe um veiculo interceptando sua trajetéria, o plano
de acdo é imediatamente alterado para o estado de espera. Nessa situacao, a
atualizagdo do vetor de posicdo é interrompida temporariamente, simulando o
comportamento cauteloso de um pedestre diante de uma possivel situagao de risco.

Para aumentar o realismo da simulagéo e evitar que o agente permaneca
indefinidamente bloqueado na calgada, foi implementada uma heuristica de hesitacao
e impaciéncia. Sempre que o pedestre entra em estado de espera, o sistema registra
o instante exato do bloqueio por meio da variavel self.tempo_bloqueado. Caso a via
permanecga ocupada por mais de 1,5 segundos, calculados pela expressao time.time()
- self.tempo_bloqueado > 1.5, o agente abandona a intengdo de espera e retoma
forcadamente o movimento. Essa estratégia busca reproduzir comportamentos
humanos comuns em ambientes urbanos, nos quais pedestres eventualmente
decidem atravessar mesmo diante de situagbes parcialmente inseguras apos longos

periodos de espera.
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Apos concluir a travessia, o agente registra o tempo total gasto no percurso,
permitindo a coleta posterior de métricas relacionadas a mobilidade, tempo de

deslocamento e interacao entre pedestres e veiculos dentro do ambiente simulado.
3.8 Coleta e Processamento de Dados

Para possibilitar a analise quantitativa dos comportamentos produzidos pelo
ModuloMoral, o simulador passou a contar com rotinas de monitoramento em memaoria
assincrona, responsaveis pela coleta continua dos eventos fisicos e logicos ocorridos
durante a simulacio.

Considerando a natureza concorrente da integracdo entre a Pygame e o
MASPY, na qual multiplos agentes veiculares operam simultaneamente por meio de
threads, a coleta de dados exigiu mecanismos de sincronizagdo para evitar
inconsisténcias de escrita e condigdes de corrida. Para isso, o sistema utiliza
estruturas de bloqueio, garantindo que o acesso as métricas globais ocorra de
maneira segura e controlada.

Os eventos gerados durante a simulagdo alimentam continuamente o
dicionario global métricas, responsavel por armazenar indicadores relacionados a
quatro eixos principais de desempenho do sistema.

O primeiro eixo corresponde aos tempos de viagem dos veiculos, utilizados
para mensurar a eficiéncia global do trafego. O crondmetro € iniciado no instante em
que o agente veicular é instanciado no ambiente, sendo finalizado quando o veiculo
alcanga o ultimo n6 definido em seu vetor de roteamento geografico. A diferenca
temporal entre esses dois eventos representa o tempo total de deslocamento do
agente.

O segundo eixo esta relacionado aos tempos de espera, métrica utilizada para
quantificar os impactos de congestionamentos, retengdes e situacbes de deadlock.
Sempre que a intengao formulada pelo agente resulta em velocidade escalar nula, o
sistema inicia a contagem do tempo de retencdo, acumulando esse valor de acordo
com o perfil ético correspondente ao veiculo analisado.

A terceira métrica monitorada corresponde a quantidade de infracbes
semaforicas, utilizada como indicador de seguranca no transito. Essa contagem é
incrementada sempre que o ciclo decisorio BDI identifica a agao de “andar” em uma
regido proxima aos pontos de verificagdo enquanto o estado perceptivo do semaforo

permanece registrado como vermelho. Para validar a infragdo, o sistema considera
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uma margem espacial aproximada de 5 pixels em relagdo ao ponto de controle da
sinalizacao.

O quarto eixo de analise corresponde a eficiéncia da mobilidade ativa,
mensurada por meio dos tempos de travessia dos pedestres. Essa métrica registra o
intervalo temporal entre o instante em que o pedestre manifesta a intencdo de
atravessar a via e 0 momento em que alcanga o nodo correspondente a calgada
oposta. Dessa forma, torna-se possivel avaliar como o comportamento dos veiculos
impacta diretamente a fluidez e a seguranga dos pedestres.

Ao término do lago principal da simulagdo, os dados armazenados na
memoria compartilhada sdo consolidados e submetidos a um processo de
serializacdo, sendo exportados automaticamente para o arquivo estruturado
metricas_tcc.json. Esse arquivo funciona como a base de dados definitiva do estudo,
permitindo o processamento estatistico posterior por meio de bibliotecas de Ciéncia
de Dados, como Pandas, Matplotlib e Seaborn. A partir dessas ferramentas, sao
gerados graficos de barras, linhas de tendéncia e mapas de calor analiticos utilizados
no topico de Resultados para interpretacdo do comportamento emergente dos

agentes e avaliagao das métricas de mobilidade urbana sustentavel.
3.9 Interfaces do Sistema

Na sequéncia, serdo apresentadas todas as interfaces da simulagdo, bem

como o funcionamento de cada tela.
3.9.1 Tela de Menu

A tela de Menu é o ponto de entrada da aplicacdo. O usuario dispde de quatro
opg¢des: 'Iniciar Simulacao', que direciona para o ambiente de execucgao; 'Opcdes’,
onde é possivel configurar os parametros da simulagao; 'Sobre', que apresenta uma
breve descrigdo do funcionamento e dos objetivos do simulador; e 'Sair', que encerra

a aplicacao.
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Figura 13 — Tela de Menu (MenuScreen)

Simulacao de Transito

Iniciar Simulacéo

Configuragoes

Fonte: Autoria propria (2026)

A Figura 13 apresenta a tela inicial da simulagao, responsavel por fornecer
acesso as funcionalidades e configuragdes necessarias para a execugao do ambiente

de testes.
3.9.2 Tela de Opcgodes

Na tela de Opcdes, o usuario pode configurar os parametros da simulagao,
incluindo a quantidade de agentes veiculos e de agentes pedestres. Nessa tela,
também é possivel selecionar o mapa no qual a simulagao sera executada. Ao clicar
no botdo “Mapa: Cruzamento”, ele sera alterado para “Mapa: Rodovia”. Caso deseje
retornar ao mapa anterior, basta clicar novamente no botdo. Os agentes sao
representados por cores e numeros (como é representado na Figura 16), de acordo
com o tipo de comportamento adotado: o agente 1, na cor azul, representa o perfil
deontoldgico; o agente 2, na cor verde, representa o perfil utilitarista; o agente 3, na
cor amarela, representa o perfil legalista; o agente 4, na cor vermelha, representa o

perfil egoista; e 0 agente 5, na cor preta, representa o agente aprendiz.
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Figura 14 — Tela de Opgbes com Agentes Eticos

Agentes Eticos

1 - Deontoldgicos (Azul): . 1
2 - Utilitaristas (Verde): 1
3 - Legalista (Amarelo): 1

4 - Egoistas (Vermelho): 1

0000

5 - Aprendiz RL (Preto): 1

Quantidade de Pedestres: . 3

Mapa: Cruzamento

Fonte: Autoria propria (2026)

A Figura 14 apresenta a tela de configuragées do simulador, na qual podem

ser definidos os parametros necessarios para a execucao dos experimentos.
3.9.3 Tela de Sobre

Na tela de Sobre, é apresentado um breve resumo sobre o funcionamento do
simulador, incluindo instru¢gées de configuracdo, uma explicagao resumida de cada

perfil de agente e uma descrigdo dos mapas disponiveis na simulagao.
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Figura 15 — Tela de Sobre

Sobre o Simulador

O SIMULADOR:

Ambiente de teste para Sistemas Multiagentes utilizando
arquitetura BDI para avaliar ética auténoma no transito.

COMO CONFIGURAR:

No menu 'Configuragoes’, defina a quantidade de agentes
de cada perfil moral e alterne o mapa da simulacao.

AGENTES (PERFIS MORAIS):

- Deontoldgico: Segue leis, mas quebra a regra para salvar vidas.

- Utilitarista: Foca no bem maior; minimiza danos e foca na fluidez.
- Legalista: Cumpridor cego da lei. Segue a regra acima de tudo.

- Egoista: Maximiza a propria fluidez, ignorando leis e riscos.

- Aprendiz RL: Aprende as melhores agoes via Q-Learning.

MAPAS:

- Cruzamento: Foco no respeito ao seméaforo e pedestres na faixa.
- Rodovia: Foco em negociagao de preferéncia e risco de engavetamento.

Fonte: Autoria propria (2026)

A Figura 15 ilustra a tela "Sobre", na qual € apresentada uma descrigao geral

do simulador e de suas principais funcionalidades.
3.9.4 Tela de Simulacéao

A tela de Simulacao é o ambiente de execugao onde o sistema multiagentes
€ processado em tempo real. Esta tela gerencia a renderizagdo dos ativos visuais, 0
ciclo de vida dos agentes BDI via MASPY e a deteccao de colisbes por meio da
biblioteca Pygame. E durante a execucdo desta tela que o SharedState realiza a

contagem das métricas éticas.
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Finalizar

Figura 16 —Tela de imula 5 SimulationScreenz
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Fonte: Autoria prépria (2026)

A Figura 16 apresenta o ambiente de simulagdo em execugdo. Nela, é
possivel visualizar os agentes identificados por cores distintas e por numeragao
especifica, facilitando a diferenciacao entre os diferentes perfis éticos adotados por

cada agente.
3.9.5 Tela de Métricas

A tela de Métricas é responsavel pela apresentacdo dos dados consolidados
ap6s o encerramento de uma simulagdo. Ela carrega as informagdes do arquivo
metricas_tcc.json e apresenta tabelas comparativas que relacionam o perfil ético dos
veiculos com o desempenho operacional e a seguranga viaria, permitindo a analise

imediata dos resultados obtidos.



Figura 17 — Tela de Métricas (MetricsScreen)

Resultados da Simulacao

Tempo de Execucgao: 7.17 s

Atropelamentos Totais: 0

Perfil Sinal Vermelho Atropelou Espera (s)
Deontologico 0 0 0.0
Utilitarista 1 0 0.0
Legalista 0 0 0
Egoista 0 0 0.0
Aprendiz rl 0 0 3.08

Fonte: Autoria propria (2026)
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A Figura 17 ilustra a tela de métricas apresentada ao final da simulagao.

Ressalta-se que a maioria das variaveis apresenta valor igual a zero em razdo do

curto periodo de execugao da simulagao, que teve duragao de apenas 7,17 segundos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta a analise dos dados coletados durante as execugdes
do simulador, avaliando o comportamento dos agentes auténomos sob diferentes
dilemas éticos. A discussdo consiste na comparagcdo entre os perfis definidos na
classe ModuloMoral e na capacidade de adaptacédo do agente de Aprendizagem por

Reforgo em relagdo aos agentes baseados em regras fixas.
4.1 Configuragoes e Ambiente de Teste

Com o objetivo de avaliar de forma abrangente a arquitetura BDI e a Fungéao
de Utilidade Ponderada implementadas no simulador, foram definidas dez baterias de
testes distintas, distribuidas igualmente entre os dois cenarios, com cinco baterias em
cada um. Essa separagdo metodologica possibilita o isolamento de variaveis
especificas associadas a diferentes topologias viarias, permitindo analisar tanto o
comportamento dos agentes diante da sinalizagdo urbana quanto a resolugao de
conflitos de preferéncia em cenarios de fluxo continuo.

O primeiro ambiente de teste corresponde ao cenario de Cruzamento Urbano,
desenvolvido para analisar a interacdo dos agentes com semaforos, faixas de
pedestres e situagcdes de travessia compartilhada. Nesse ambiente, os veiculos
precisam interpretar estados de sinalizagao, detectar pedestres no cone de visao e
formular intengdes de movimento em conformidade com suas heuristicas morais e
mecanismos de tomada de deciséo.

O segundo ambiente corresponde ao cenario de Rodovia, estruturado para
avaliar a eficiéncia do fluxo veicular e os comportamentos cooperativos em regides de
juncao e intersegdes sem controle semaférico. Nesse contexto, os agentes precisam
resolver disputas de preferéncia utilizando crengas espaciais e estratégias de
cooperagao, permitindo observar diferengas significativas entre os perfis éticos
implementados.

Para garantir imparcialidade na coleta das métricas e permitir comparacgdes
diretas entre os cenarios, ambas as simula¢des utilizaram configuragdes idénticas de
carga de trafego e tempo de amostragem. O periodo de execugédo de 5 minutos foi
definido por possibilitar que todos os agentes realizassem multiplos ciclos completos

de deslocamento, incluindo processos de reaparecimento, produzindo volume
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estatistico suficiente para a analise de tendéncias comportamentais. Os dados das

configuragdes dos testes estao representados na Tabela 2.

Tabela 2 — Pardmetros globais do ambiente de simulacdo

Parametro

Valor

Descrigao

Tempo Total de
Execucéao

Numero Total de

5 minutos (300
segundos)

10 baterias de

Duracgao do tempo de execugao.

5 por cenario x 2 cenarios

Execucodes testes
Agentes 15 instancias (3 de Distribuicdo homogénea entre os perfis Deontoldgico,
Veiculares cada perfil) Utilitarista, Legalista, Egoista e Aprendiz RL.
Agentes 6 instancias Volume de pedestres transitando simultaneamente.
Pedestres

Fonte: Autoria prépria (2026)
4.2 Método Estatistico Adotado

Para validar os resultados obtidos nas simulagdes e verificar se as diferengas
observadas entre os perfis éticos sao estatisticamente significativas, ou seja, se nédo
poderiam ser explicadas pela aleatoriedade das execug¢des, foram aplicados testes

estatisticos nao-paramétricos.
4.2 1 Teste de Kruskal-Wallis

O teste de Kruskal-Wallis é utilizado para comparar simultaneamente trés ou
mais grupos independentes e verificar se pelo menos um deles apresenta distribuigao
diferente dos demais. Ele é uma alternativa ndo-paramétrica a ANOVA (Analise de
Variancia), o que significa que néao exige que os dados sigam uma distribuicao normal,
caracteristica adequada para dados de simulagdo computacional, cujo
comportamento estatistico ndo é conhecido previamente (Field, 2009).

Inicialmente, todos os valores dos grupos analisados s&do ordenados
conjuntamente e substituidos pelos seus respectivos postos (ranks). Dessa forma, o
menor valor recebe o posto 1, o segundo menor recebe o posto 2 e assim

sucessivamente, independentemente do grupo ao qual pertence.
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Apos a atribuicdo dos postos, o teste verifica se estes se distribuem de
maneira equilibrada entre os grupos. Caso todos os grupos sejam estatisticamente
equivalentes, espera-se que a soma dos postos seja proporcional ao tamanho de cada
grupo. Quanto maior for o desequilibrio observado nessa distribuicdo, maior sera o
valor da estatistica H calculada pelo teste.

Por fim, a estatistica H é utilizada para determinar o p-value, que representa
a probabilidade de se observar uma diferenca tdo grande quanto a encontrada
assumindo que todos os grupos sejam equivalentes, isto é, considerando verdadeira
a hipétese nula. Neste trabalho, adota-se o nivel de significancia de 5% (p < 0,05), de
modo que valores inferiores a esse limiar indicam evidéncias suficientes para rejeitar
a hipétese nula e concluir que existe diferenga estatisticamente significativa entre pelo
menos um dos grupos analisados.

Uma limitacdo do teste de Kruskal-Wallis € que, quando o resultado é
significativo, ele apenas confirma que algum grupo difere dos demais, mas nao
identifica quais pares especificos sao diferentes. Para isso, é necessario aplicar um

teste de comparagao pareada, descrito na segao seguinte.
4.2.2 Teste de Mann-Whitney com Correcao de Bonferroni

O teste de Mann-Whitney é aplicado para comparar dois grupos de cada vez,
verificando se um tende a apresentar valores sistematicamente maiores ou menores
que o outro. Assim como o Kruskal-Wallis, ele trabalha com postos (rankings) e nao
exige normalidade dos dados. Neste trabalho, ele foi aplicado como analise post-hoc,
ou seja, apos o Kruskal-Wallis identificar que existe ao menos uma diferenca
significativa, o Mann-Whitney é usado para descobrir exatamente entre quais pares
de perfis essa diferenga ocorre (Field, 2009).

Como sao cinco perfis éticos, existem dez pares possiveis de comparagao
(Deontoldgico vs. Utilitarista, Deontolégico vs. Legalista, e assim por diante). Ao
realizar dez testes simultaneos, o risco acumulado de detectar uma diferenca falsa,
denominado erro do Tipo |, aumenta significativamente. Para controlar esse risco, é
aplicada a corregao de Bonferroni: o limiar de significancia é dividido pelo numero de
comparacgoes realizadas. Com dez pares e limiar original de 0,05, cada comparagao
individual precisa apresentar p < 0,005 para ser considerada significativa apos a
correcao. Esse ajuste garante que os resultados identificados como significativos ndo

sejam falsos positivos gerados pela quantidade de testes realizados.
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4.2.3 Estrutura das Métricas Analisadas

As métricas coletadas pelo simulador se dividem em dois tipos, que exigem
abordagens distintas:

e Métricas continuas (tempos de viagem individuais): cada trajeto concluido por
qualquer veiculo gera um registro de tempo. Nas cinco execugdes, cada perfil
acumulou entre 273 e 340 observagdes. O Kruskal-Wallis e o Mann-Whitney
sao aplicados diretamente sobre esses valores individuais.

e Meétricas de contagem (atropelamentos, infragdes, colisbes): registradas como
um total por execucdo. Com cinco execucdes, cada perfil tem cinco
observacgdes para cada métrica de contagem. Os testes s&o aplicados sobre
esses cinco valores por grupo. O desvio padrao (DP) dessas contagens indica
se o comportamento do perfil foi consistente entre as execugdes: um DP baixo
significa que o perfil repetiu um padrdo semelhante em todas as rodadas; um

DP alto indica variabilidade.
4.3 Cenario 1: Cruzamento Urbano Semaforizado

A avaliagao do cenario de cruzamento urbano concentra-se na interacéo dos
agentes com normas de transito urbanas, especialmente no respeito a sinalizagao
semaforica e a prioridade de travessia dos pedestres. Esse ambiente foi projetado
para analisar como os diferentes perfis éticos equilibram seus objetivos de eficiéncia
com as penalizagdes associadas a infragdes legais e riscos a integridade fisica dos

pedestres.
4.3.1 Analise de Eficiéncia e Fluidez

A Tabela 3 consolida as estatisticas descritivas dos tempos de viagem
individuais registrados no cenario de cruzamento. Cada linha corresponde a um perfil
ético e apresenta medidas calculadas a partir do conjunto de todos os trajetos
concluidos nas cinco execugdes independentes. O numero de observacgdes (N obs.)
representa a quantidade total de trajetos registrados para cada perfil, de modo que
valores mais elevados tornam as estimativas estatisticas mais representativas.

A média (s) corresponde ao tempo médio gasto pelos veiculos para concluir
um trajeto, sendo a principal medida de eficiéncia considerada neste estudo.

Complementarmente, a mediana (s) representa o valor central da distribuicdo dos
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tempos de viagem, dividindo os resultados em duas metades. A comparagao entre
média e mediana auxilia na identificacado de assimetrias na distribuicdo dos dados:
valores proximos sugerem uma distribuicdo equilibrada, enquanto diferengas mais
acentuadas podem indicar a presencga de trajetos excepcionalmente longos ou curtos.
A dispersao dos resultados é avaliada por meio do desvio padrao (DP), que
quantifica o grau de variagdo dos tempos de viagem em torno da média. Valores
elevados de DP indicam maior heterogeneidade nos resultados, enquanto valores
reduzidos sugerem maior consisténcia entre os trajetos observados. O erro padréo da
média (EP) fornece uma medida da precisdo da média amostral como estimativa do
valor verdadeiro da populagao, sendo calculado a partir do desvio padrao e do numero
de observagdes. Quanto menor o EP, maior a confiabilidade da estimativa obtida.
Além disso, a Tabela 3 apresenta os limites inferior e superior do intervalo de
confianga de 95% (IC 95%), que delimitam a faixa dentro da qual se espera que esteja
a média real do perfil com 95% de confianga, caso o experimento fosse repetido
inumeras vezes. Por exemplo, um IC de [14,93; 15,89] para o Deontoldgico significa
que a média verdadeira desse perfil esta quase certamente entre esses dois valores.
Por fim, os valores minimo (Min.) e maximo (Max.) indicam, respectivamente, os
menores e maiores tempos de viagem observados em qualquer trajeto das cinco

execugdes, permitindo identificar a amplitude dos resultados registrados.
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Tabela 3 — Estatisticas do tempo de viagem por perfil ético

Perfil Etico N Média Mediana DP EP IC IC Min Max
obs. (s) (s) (s) (s) 95% 95% (s) (s)
inf. sup.
Deontolégico 273 15,41 15,07 403 0,24 1493 1589 7,71 30,88
Utilitarista 313 13,64 12,84 3,74 0,21 13,23 14,06 6,96 28,17
Legalista 282 14,96 14,42 3,82 023 14,51 1540 6,86 29,82
Egoista 331 12,79 12,79 3,71 0,20 12,39 13,19 6,37 27,27
Aprendiz RL 284 15,02 14,51 401 0,24 1456 1549 7,36 30,88

Fonte: Autoria propria (2026)

Analisando os dados da Tabela 3, o perfil Egoista apresentou o menor tempo
médio de viagem (12,79 s), seguido pelo Utilitarista (13,64 s). Em contrapartida, o
Deontolégico registrou a maior meédia (15,41 s), resultado esperado dado o elevado
peso atribuido ao cumprimento das normas semafdricas em sua funcao de utilidade
moral, o que implica paradas frequentes mesmo quando n&o ha conflito imediato. Os
intervalos de confianga de 95% dos cinco perfis nao se sobrepdem completamente, o
que ja sinaliza a existéncia de diferencgas reais entre eles.

Para verificar formalmente se essas diferencas sao estatisticamente
significativas, foi aplicado o teste de Kruskal-Wallis (descrito na Segao 4.2.1), seguido
de comparagdes pareadas por Mann-Whitney com corre¢cao de Bonferroni (Secéo
4.2.2). O resultado indicou diferenga significativa entre os perfis (H = 104,14, p <
0,001), confirmando que as diferengas ndo séo produto do acaso. A analise post-hoc
identificou que os perfis Egoista e Utilitarista diferem significativamente do
Deontologico, do Legalista e do Aprendiz RL em relagdo ao tempo de viagem,
refletindo a consequéncia direta de suas politicas de menor respeito as normas de

parada.
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Grafico 2 — Média de Tempo de Viagem
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Fonte: Autoria propria (2026)

O Grafico 2 apresenta o tempo médio de viagem obtido por cada perfil ético

ao longo das cinco execugoes realizadas no cenario de cruzamento.
4.3.2 Seguranga e Conformidade Normativa

Esta segdo analisa trés métricas de seguranga coletadas no cenario de
cruzamento: infracdes semaféricas, atropelamentos de pedestres e tempo de espera
acumulado. Cada uma dessas métricas € registrada como um valor total por
execucao. Por esse motivo, a estrutura das tabelas apresentadas nesta secao difere
da Tabela 3. Em vez de estatisticas calculadas sobre observagdes individuais, as
colunas apresentam os valores acumulados e as medidas estatisticas obtidas a partir
dos resultados das cinco execugdes. As colunas das Tabelas 4, 5 e 6 seguem a logica
descrita abaixo.

A coluna N exec. indica o numero de execugdes realizadas para cada perfil,
que neste trabalho corresponde a cinco. A coluna Total acumulado representa a soma
dos valores registrados em todas as execugdes. Assim, por exemplo, um total de 130
infragbes significa que, ao longo das cinco simulagdes realizadas, determinado perfil
cometeu 130 infragdes semaforicas.

A coluna Média por execucgao corresponde ao total acumulado dividido pelo
numero de execugodes, fornecendo uma estimativa do comportamento tipico do perfil

em uma unica simulagdo. Ja o desvio padrdo (DP) é calculado a partir dos cinco
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valores individuais observados e mede a variabilidade dos resultados entre as
execugoOes. Valores reduzidos de DP indicam um comportamento mais consistente,
enquanto valores elevados sugerem maior variagdo entre as simulagdes.

Por fim, as colunas Min. e Max. apresentam, respectivamente, os menores e
maiores valores observados em uma unica execugdo. Essas medidas permitem
identificar os casos extremos registrados durante os experimentos e complementar a

analise da variabilidade dos resultados.

Tabela 4 — Infragdes semaféricas por perfil ético

Perfil Etico N Total Média/exec. DP Min/exec. Max/exec.
exec. acumulado

Deontolégico 5 0 0,00 0,00 0 0
Utilitarista 5 131 26,20 5,17 20 33
Legalista 5 0 0,00 0,00 0 0
Egoista 5 130 26,00 2,55 23 29
Aprendiz RL 5 20 4,00 0,00 4 4

Fonte: Autoria prépria (2026)

A Tabela 4 evidencia que os perfis Deontoldgico e Legalista ndo cometeram
nenhuma infracdo semaférica ao longo de todas as cinco execucgodes (total = 0, DP =
0,00), resultado que reflete diretamente o elevado peso atribuido ao cumprimento de
normas em suas fungdes de utilidade moral. No extremo oposto, o Egoista cometeu
em média 26,00 infragbes por execugao, com baixo desvio padrao (DP = 2,55),
evidenciando que esse comportamento de descumprimento das normas € consistente
e recorrente, e ndo um fenémeno pontual. O Aprendiz RL registrou exatamente 4
infragbes em todas as cinco execugdes (DP = 0,00), indicando que o agente convergiu
para uma politica estavel dentro da janela de 5 minutos, mesmo sem regras fixas
programadas.

O teste de Kruskal-Wallis (Secao 4.2.1) confirmou que as diferencas entre os

perfis sdo estatisticamente significativas (H = 22,40, p < 0,001). A analise post-hoc
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identificou que o Aprendiz RL difere significativamente dos perfis Deontolégico e
Legalista em relagdo ao numero de infracbes semaféricas, refletindo que, mesmo
apresentando poucas infragdes por execucdo, seu comportamento aprendido ainda
nao atingiu o mesmo nivel de conformidade normativa dos perfis baseados em regras
fixas. Os demais pares nao apresentaram diferenga significativa, especialmente a
comparacao entre Utilitarista e Egoista, resultado esperado, uma vez que ambos

cometem infragdes com frequéncia muito semelhante (26,20 e 26,00 por execugéo,

respectivamente).

Grafico 3 — Média de infracdes semafodricas por perfil ético
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Fonte: Autoria prépria (2026)
O Grafico 3 apresenta a média de infragdes semafdricas cometidas por cada

perfil ético nas cinco baterias de testes realizadas no cenario de cruzamento.
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Tabela 5 — Atropelamentos de Pedestres por Perfil Etico

Perfil Etico N Total Média/exec. DP Min/exec. Max/exec.
exec. acumulado

Deontolégico 5 8 1,60 0,55 1 2
Utilitarista 5 5 1,00 0,71 0 2
Legalista 5 17 3,40 2,07 1 6
Egoista 5 76 15,20 0,84 14 16
Aprendiz RL 5 35 7,00 3,32 3 11

Fonte: Autoria propria (2026)

A Tabela 5 mostra que o perfil Egoista foi responsavel por 76 dos 141
atropelamentos totais registrados no cruzamento, mais da metade de todas as
ocorréncias, com uma meédia de 15,20 por execugao e desvio padrao de apenas 0,84,
reforcando a consisténcia desse comportamento de risco. O Utilitarista apresentou o
menor numero de atropelamentos (média = 1,00 por execugdo), resultado coerente
com sua funcgao de utilidade orientada ao bem coletivo, que penaliza fortemente danos
a pedestres. O Aprendiz RL registrou média de 7,00 atropelamentos por execucao,
porém com DP = 3,32, a maior variabilidade do conjunto, indicando que sua politica
ainda estava em fase de aprendizado e oscilou entre execugdes.

O teste de Kruskal-Wallis (Secao 4.2.1) confirmou diferencga significativa entre
os perfis (H = 19,09, p < 0,001). A analise post-hoc nao identificou nenhum par
individualmente significativo apds a correcdo de Bonferroni. Esse resultado néo
significa que os perfis se comportam de forma igual, diferengas absolutas como os
15,20 atropelamentos de média do Egoista frente a média 1,00 do Utilitarista sédo
evidentes, mas sim que cinco execugdes por perfil ndo foram suficientes para
confirma-las estatisticamente. Com um numero maior de repeticoes, essas diferencas

tendem a se tornar formalmente distinguiveis.
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Grafico 4 — Média de atropelamentos por perfil ético
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Fonte: Autoria propria (2026)

O Gréfico 4 apresenta a média de atropelamentos registrados para cada perfil

etico ao longo das cinco baterias de testes realizadas.

Grafico 5 — Evolucgao dos atropelamentos por perfil ético
Evolugao dos Atropelamentos por Execucao — Cruzamento
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Fonte: Autoria prépria (2026)

O Gréfico 5 apresenta a evolugao do numero de atropelamentos ao longo das
cinco baterias de testes. Observa-se que os agentes baseados em regras fixas
apresentaram um comportamento mais estavel entre as execugdes, enquanto o

agente Aprendiz RL registrou a maior variagdo nos resultados.
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Tabela 6 — Tempo de espera por perfil ético

Perfil Etico N Total Média/lexec. DP (s) Min/exec. Max/exec.
exec. acumulado (s) (s) (s)
(s)

Deontoldgico 5 1.321 264,40 44,01 210 318
Utilitarista 5 925 185,05 20,31 158 210
Legalista 5 1.300 260,10 25,96 228 291
Egoista 5 768 153,60 49,95 89 210
Aprendiz RL 5 1.367 273,49 60,09 188 342

Fonte: Autoria propria (2026)

A Tabela 6 revela um padrao oposto ao das infragbes, o agente Egoista que
mais cometeu infragdes, registrou o0 menor tempo médio de espera (153,60 s por
execugao), pois seu avango continuo sem paradas reduz naturalmente o tempo
parado. O Aprendiz RL apresentou o maior tempo médio de espera (273,49 s), com o
maior desvio padrdao do conjunto (DP = 60,09 s), indicando que sua estratégia de
cessao de passagem, ainda em aprendizado, oscilou bastante entre as execugoes.
Esse contraste entre as Tabelas 4 e 6 ilustra o frade-off central dos perfis éticos:
agentes que menos tiveram infragbes tendem a esperar mais, pois respeitam as

normas de parada mesmo quando poderiam avangar.
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Grafico 6 — Tempo de espera acumulado por perfil ético
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Fonte: Autoria propria (2026)

O Gréfico 6 apresenta o tempo médio de espera registrado para cada perfil

ético, considerando os resultados obtidos nas cinco baterias de testes realizadas.
4.4 Cenario 2: Rodovia e Interse¢oes de Fluxo Continuo

Diferentemente do cenario urbano controlado por semaforos, o ambiente
rodoviario exige que os agentes resolvam conflitos de preferéncia de maneira
descentralizada. Em intersecdes e entroncamentos de fluxo continuo, ndo existe um
mecanismo central de coordenacgado responsavel por determinar qual veiculo deve
avancar ou interromper o movimento. Nesse contexto, os agentes precisam interpretar
o ambiente, formular crencas espaciais e decidir autonomamente suas inteng¢des de
deslocamento. O principal objetivo deste cenario consiste em avaliar os niveis de
cooperagao espontanea entre os agentes, a ocorréncia de impasses geométricos e a

eficacia do fluxo de transito em condi¢cdes de mobilidade elevada.

4.4.1 Eficiéncia em Vias Expressas

A Tabela 7 consolida as estatisticas descritivas dos tempos de viagem na
rodovia, essa tabela segue 0 mesmo padrao da tabela 3 (Explicada na segéao 4.3.1
Analise de Eficiéncia e Fluidez). Ao contrario do cenario do cruzamento, as médias
dos cinco perfis sdo muito préximas entre si, variando de 12,38 s (Aprendiz RL) a
12,98 s (Utilitarista).
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Tabela 7 — Tempo de viagem por perfil ético (rodovia)

Perfil Etico N Média Mediana DP EP IC IC Min  Max
obs. (s) (s) (s) (s) 95% 95% (s) (s)
inf. sup.
Deontolégico 327 12,83 12,41 255 0,14 1255 13,11 8,35 23,56
Utilitarista 325 12,98 12,72 288 0,16 12,66 13,29 7,48 26,71
Legalista 336 12,57 12,25 271 0,15 12,28 12,86 7,41 24,83
Egoista 336 12,57 12,04 298 0,16 12,25 12,88 7,40 25,19
Aprendiz RL 340 12,38 11,96 285 0,15 12,07 12,68 7,60 26,57

Fonte: Autoria propria (2026)

A Tabela 7 mostra que, diferentemente do cruzamento, as médias dos cinco
perfis na rodovia sdo muito préximas entre si, variando apenas entre 12,38 s (Aprendiz
RL) e 12,98 s (Utilitarista). O Legalista e o Egoista apresentaram médias idénticas
(12,57 s), embora com perfis de variabilidade distintos, o Legalista teve DP de 2,71 s
enquanto o Egoista apresentou DP de 2,98 s, indicando maior oscilagdo entre trajetos.
Os intervalos de confianga de 95% dos perfis se sobrepdem quase completamente,
sinalizando que as diferencas de tempo sdo pequenas.

O teste de Kruskal-Wallis (Secdo 4.2.1) mostrou que existem diferencas
estatisticamente significativas entre os perfis em relacdo ao tempo de viagem na
rodovia (H = 13,47, p = 0,009). No entanto, embora a diferenca seja estatisticamente
detectavel, ela é muito pequena na pratica. Enquanto no cenario de cruzamento o
valor de H foi de 104,14, na rodovia ele foi consideravelmente menor. Além disso, a
diferencga entre a maior e a menor média de tempo de viagem foi de apenas 0,60 s,
um valor que dificilmente seria percebido em uma situagao real de trafego. Esse
resultado sugere que a auséncia de semaforos reduz as diferengas de desempenho

entre os perfis éticos em termos de tempo de viagem.
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Grafico 7 — Média de Tempo de Viagem na Rodovia
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O Grafico 7 apresenta o tempo médio de viagem dos perfis éticos no cenario

de rodovia, considerando os resultados obtidos nas cinco baterias de testes

realizadas.
4.4.2 Tempos de Retencao e Resolugao de Deadlocks

As colunas da Tabela 8 seguem a mesma logica descrita para as Tabelas 5,
6 e 7: total acumulado nas cinco execugdes, meédia por execugao, desvio padrao e

valores extremos.
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Tabela 8 — Tempo de espera por perfil ético (rodovia)

Perfil Etico N Total Média/lexec. DP (s) Min/exec. Max/exec.
exec. acumulado (s) (s) (s)
(s)

Deontoldgico 5 224 44,91 18,04 24 68
Utilitarista 5 408 81,65 36,18 42 128
Legalista 5 322 64,48 13,92 48 82
Egoista 5 388 77,71 28,71 42 112
Aprendiz RL 5 398 79,66 35,45 38 122

Fonte: Autoria propria (2026)

A Tabela 8 revela que o Utilitarista acumulou o maior tempo de espera na
rodovia (408 s no total, média de 81,65 s por execugao), comportamento coerente
com sua funcao de utilidade orientada a cooperacao coletiva, que o leva a ceder
passagem com frequéncia mesmo sem obrigatoriedade legal. O Deontoldgico
registrou o menor tempo de espera (224 s, média de 44,91 s por execugao), pois no
cruzamento esse mesmo perfil tinha alta retengdo por respeitar semaforos. Na
rodovia, sem semaforos para respeitar, seu comportamento normativo nado impde as
mesmas penaliza¢gdes de parada. Os desvios padrao elevados do Utilitarista (DP =
36,18 s) e do Aprendiz RL (DP = 35,45 s) indicam que os tempos de espera desses
perfis variaram bastante entre as cinco execucgoes.

No cenario da rodovia, o perfil Aprendiz RL apresentou o melhor desempenho
em termos de seguranga, registrando a menor ocorréncia de colisbes entre os perfis
avaliados. Esse resultado sugere que a combinagao do algoritmo de aprendizado por
reforco com a Fungao de Utilidade Moral foi capaz de desenvolver estratégias de
navegacao mais seguras, mesmo na auséncia de regras explicitas de cedéncia de
passagem. Em contraste, o perfil Egoista apresentou o maior niumero de colisdes,
comportamento compativel com sua politica de priorizar o proprio deslocamento em

detrimento da consideragao pelos demais veiculos presentes no ambiente.



75

Grafico 8 — Tempo de espera por perfil ético (Rodovia)
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O Gréfico 8 apresenta o tempo médio de espera registrado para cada perfil

etico ao longo das cinco baterias de testes realizadas.
4.5 Discussao Geral dos Resultados

A analise integrada dos dois cenarios permite avaliar em que medida cada
perfil ético implementado reflete os valores morais que o fundamenta. A Tabela 9
sintetiza as meétricas mais relevantes de ambos os cenarios em uma visao unica,
possibilitando uma comparacéao direta entre os cinco perfis. As colunas de tempo de
viagem apresentam os valores no formato média + DP calculados sobre todos os
trajetos registrados nas cinco execugdes, seguindo a mesma estrutura das Tabelas 3
e 7. As colunas de infracbes e atropelamentos expressam a média por execucao *

DP, seguindo a mesma loégica das Tabelas 5 e 6.
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Tabela 9 — Sintese comparativa global das métricas de desempenho de ambos os cenarios

Perfil Etico T.Viagem Cruz. T.Viagem Rod. Infragbes Atropel.
média* DP (s) médiatxDP (s) média/lexec.* DP médialexec. * DP

Deontologico 15,41 £ 4,03 12,83 + 2,55 0,00 + 0,00 1,61+0,55
Utilitarista 13,64 + 3,74 12,98 + 2,88 26,20 £ 5,17 1,00 £ 0,71
Legalista 14,96 + 3,82 12,567 + 2,71 0,00 + 0,00 3,40 + 2,07
Egoista 12,79 + 3,71 12,567 +2,98 26,00 £ 2,55 15,20 + 0,84
Aprendiz RL 15,02 + 4,01 12,38 + 2,85 4,00 £ 0,00 7,00 + 3,32

Fonte: Autoria prépria (2026)

A Tabela 9 permite identificar dois padrdées centrais que atravessam ambos
os cenarios. O primeiro é a consisténcia normativa dos perfis baseados em regras
fixas, o agente Deontolégico e o agente Legalista sdo os Unicos a registrar zero
infracbes semaforicas nas cinco execugdes, confirmando que o elevado peso
atribuido ao cumprimento de normas em suas fungdes de utilidade moral se traduz
em comportamento reproduzivel e previsivel independentemente das condi¢cdes da
simulacao. Essa conformidade, porém, tem um custo mensuravel, ambos apresentam
0s maiores tempos médios de viagem no cruzamento (1541s e 14,96s
respectivamente) pois respeitam semaforos e cedem passagem mesmo em situagoes
sem conflito imediato.

O segundo padrao é o trade-off entre eficiéncia individual e seguranca
coletiva, ilustrado com clareza pelo perfil Egoista. Com o menor tempo médio de
viagem no cruzamento (12,79 £ 3,71 s) e desempenho equivalente na rodovia (12,57
* 2,98 s), 0 agente Egoista obtém ganhos de eficiéncia a custa de consequéncias
severas para os demais participantes do trafego, sendo uma média de infragdes
semaforicas de 26,00 com um DP de 2,55 e uma média de atropelamentos por
execucgao 15,20 com um DP de 0,84. O desvio padrao baixo em ambas as métricas
de segurancga indica que esse comportamento ndo € pontual, é sistematico e se

reproduz de forma consistente a cada execugéo.
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O perfil Utilitarista apresenta um resultado aparentemente contraditorio:
embora cometa, em média, 26,20 infragdes por execugao, valor préximo ao observado
para o perfil Egoista, registra apenas 1,00 atropelamento por execugéo, o menor entre
todos os perfis avaliados. Esse resultado pode ser explicado pelo fato de que sua
funcao de utilidade atribui uma penalizagao elevada aos danos causados a pedestres.
O perfil Legalista, por sua vez, apresenta o comportamento oposto: ndo comete
infragcbes semafdricas, mas registra, em meédia, 3,40 atropelamentos por execugao.
Esse resultado evidencia uma limitacdo da implementagdo adotada, uma vez que o
agente respeita rigorosamente a sinalizagcdo semaférica, porém sua légica de
deteccdo de pedestres em movimento apresentou falhas em determinadas
configuragdes do cenario.

O agente Aprendiz RL destacou-se por apresentar um desempenho
equilibrado entre as diferentes métricas analisadas. Sem depender de regras fixas, o
agente desenvolveu, ao longo das execugdes, uma politica adaptativa capaz de
conciliar eficiéncia e seguranca. No cenario de cruzamento, registrou um baixo
numero de infracbes semaforicas e apresentou comportamento consistente entre as
execugoes, evidenciado pela auséncia de variagao nos resultados observados. Além
disso, manteve niveis intermediarios de atropelamentos e alcangou o menor tempo
medio de viagem no cenario de rodovia.

Outro aspecto relevante € que o Aprendiz RL nao apresentou o pior
desempenho em nenhuma das métricas avaliadas. Esse resultado sugere que a
combinagao entre o algoritmo Q-Learning e a Funcéo de Utilidade Moral permitiu ao
agente desenvolver estratégias capazes de equilibrar objetivos potencialmente
conflitantes. Em contraste, os perfis baseados em regras fixas tendem a priorizar
determinados principios ou objetivos especificos, o que pode favorecer o desempenho

em algumas métricas, mas gerar limitagcbes em outras.
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Grafico 9 — Mapa de Calor Global dos Perfis Eticos
Mapa de Calor Global — Desempenho dos Perfis Eticos
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Fonte: Autoria propria (2026)

O Gréfico 9 apresenta o0 mapa de calor global com os valores normalizados
de cada métrica, permitindo visualizar de forma consolidada os padrbes discutidos.
Tons mais escuros indicam valores mais elevados, o que representa maior risco nas
métricas de seguranca e maior tempo nas métricas de eficiéncia. A visualizagao

confirma os dois padrdes identificados na Tabela 9.
4.6 Limitagoes do Trabalho e Testes de Estresse

Apesar de a ferramenta atender aos objetivos propostos, este trabalho
apresenta limitagdes metodoldgicas e técnicas. Em termos de simulagdo, o ambiente
assume que os agentes possuem sensores perfeitos, ignorando ruidos do mundo real
como oclusdes visuais ou falhas de detecgéo. Além disso, a fisica do simulador 2D é
puramente cinematica; ou seja, desconsidera variaveis automotivas dinamicas como
inércia, atrito do asfalto e tempo mecanico de frenagem. Outra limitacdo teodrica
encontra-se no perfil de Aprendizado por Reforgo, que utiliza uma abordagem tabular
classica (Q-Table), o que dificulta a generalizagdo para cenarios com variaveis

continuas complexas.
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Para avaliar os limites praticos do simulador, foram realizados testes de
estresse computacional. O principal gargalo de desempenho da ferramenta é a
verificagao iterativa de colisdes (com complexidade proxima a 0 (N?).

Durante os testes, o simulador conseguiu manter uma taxa de atualizagao
ideal (60 FPS) e fluida com até 30 agentes simultdneos no mapa. Ao elevar a carga
para cerca de 60 agentes, observou-se uma queda de desempenho (média de 25
FPS). O limite pratico da ferramenta, onde o atraso comega a comprometer o ciclo de
decisdo dos agentes e a detecgdo de colisbes, ocorre na casa de 65 agentes

simultaneos.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a analise de um sistema
multiagente aplicado a simulagdo de trafego urbano, fundamentado na arquitetura
Belief-Desire-Intention (BDI) e orientado por diferentes perfis éticos de tomada de
decisdo. A proposta investigou como veiculos autbnomos podem utilizar mecanismos
de avaliagdo moral para lidar com dilemas complexos de mobilidade, equilibrando
fatores relacionados a eficiéncia do deslocamento, cumprimento das normas de
transito, cooperagao coletiva e preservagao da vida.

Os resultados obtidos ao longo das simulagdes demonstraram que a utilizagéo
de uma Funcéo de Utilidade Ponderada possibilita a construgdo de agentes capazes
de adaptar suas decisdes conforme o contexto do ambiente, superando limitagdes
presentes em sistemas rigidamente baseados em regras estaticas. A integragao entre
crengas perceptivas, desejos axioldgicos e intengdes dinédmicas permitiu que os
agentes formulassem comportamentos distintos em cenarios urbanos e rodoviarios,
evidenciando o impacto direto das diretrizes morais sobre a seguranca e a fluidez do
transito.

As analises empiricas realizadas nos cenarios de cruzamento semaforizado e
rodovia revelaram que abordagens extremistas apresentam limitagbes significativas
para aplicacdes reais de mobilidade urbana sustentavel. O perfil Egoista, embora
tenha alcangado os menores tempos médios de viagem, demonstrou comportamento
altamente inseguro, sendo responsavel pela maior parte dos atropelamentos e
colisdes registradas durante as simulagdes. Em contrapartida, os perfis Deontoldgico,
Legalista e Ultilitarista evidenciaram que modelos excessivamente rigidos, seja pela
obediéncia absoluta as normas ou pelo altruismo extremo, também produzem efeitos
negativos, como aumento de retengdes, formagdo de gargalos e dificuldades na
resolucao de conflitos descentralizados.

O principal resultado desta pesquisa foi observado no desempenho do agente
Aprendiz. A integracao entre aprendizado por reforgo, utilizando o algoritmo Q-
Learning, e o Modulo Moral baseado em utilidade ponderada demonstrou elevada
capacidade de adaptacgao a diferentes cenarios de trafego. Diferentemente dos perfis
programados por regras fixas, o agente Aprendiz foi capaz de aprender
progressivamente comportamentos seguros e eficientes a partir da interagdo continua

com o ambiente e das penalizagcbes associadas a infragcdes, colisdes e riscos a vida.
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Os resultados mostraram que o agente baseado em aprendizado por reforgo
alcangou o melhor equilibrio global entre seguranga, eficiéncia e cooperacgao,
encerrando as simulag¢des rodoviarias com o menor numero de colisdes entre todos
os perfis avaliados. Esse comportamento evidencia que sistemas auténomos guiados
por aprendizado adaptativo e avaliagdo moral dinamica possuem maior potencial para
operar em ambientes urbanos complexos e imprevisiveis.

Dessa forma, conclui-se que a implementacado de ética computacional em
veiculos autbnomos nao deve se limitar a codificagcéo rigida de regras absolutas de
transito. Os experimentos demonstraram que abordagens baseadas em mecanismos
dinamicos de recompensa e aprendizagem apresentam maior capacidade de
adaptacao contextual, permitindo que agentes artificiais desenvolvam estratégias de
convivéncia mais seguras, cooperativas e eficientes em tempo real.

Como trabalhos futuros, sugere-se a ampliagdo do ambiente de simulagéo
para cenarios mais complexos, incluindo multiplas faixas de circulagdo, diferentes
condigbes climaticas, comunicagdo entre veiculos e integragdo com modelos de
aprendizado profundo. Além disso, a incorporagcédo de novos perfis morais e variaveis
sociais podera contribuir para investigagdes mais aprofundadas sobre o impacto ético

da Inteligéncia Artificial aplicada a mobilidade urbana autébnoma.
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