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Abstract. Road safety can be enhanced through the integration of V2X commu-
nication and Machine Learning techniques. This work proposes a system for
predicting and classifying vehicle collision risk based on mobility data obtained
from realistic simulations in the urban scenario of Cologne. Traditional models
(KNN, Decision Tree, and Random Forest) were evaluated for both regression
and classification tasks, considering prediction horizons of up to 5 seconds. The
results indicate high predictive performance, with accuracy exceeding 97% in
risk classification and high R?* values for short-term predictions, demonstrating
the models’ ability to capture relevant patterns in vehicle dynamics. Random
Forest showed greater robustness across different horizons, while KNN achieved
strong performance in immediate predictions. Additionally, the V2X communi-
cation analysis revealed low latency and high message delivery rates, support-
ing the feasibility of the system in a simulated environment. It is concluded that
low-complexity models can achieve high performance in collision anticipation,
contributing to the development of efficient and scalable vehicle safety solutions.

Resumo. A seguranca vidria pode ser aprimorada com a integracdo de
comunicagdo V2X e técnicas de Aprendizado de Mdquina. Este trabalho propoe
um sistema para previsdo e classificacdo de risco de colisoes veiculares com
base em dados de mobilidade obtidos de simulagéoes realistas no cendrio urbano
de Cologne. Foram avaliados modelos tradicionais (KNN, Decision Tree e Ran-
dom Forest) em tarefas de regressdo e classificagcdo, considerando horizontes de
previsdo de até 5 segundos. Os resultados indicam elevado desempenho pred-
itivo, com acurdcia superior a 97% na classificacdo de risco e altos valores
de R? nas previsdes de curto prazo, demonstrando a capacidade dos modelos
em capturar padroes da dindmica veicular. O Random Forest apresentou maior
robustez entre os horizontes analisados, enquanto o KNN se destacou em pre-
visoes imediatas. Adicionalmente, a andlise da comunicacdo V2X revelou baixa
laténcia e alta taxa de entrega de mensagens, reforcando a viabilidade do sis-
tema em ambiente simulado. Conclui-se que modelos de menor complexidade
podem alcangar desempenho elevado na antecipacdo de colisoes, contribuindo
para o desenvolvimento de solugées eficientes e escaldveis para seguranga ve-
icular.

1. Introducao

A segurancga vidria é uma preocupagdo global, especialmente diante do aumento do
trafego e da complexidade das dinamicas vidrias [Comi et al. 2024]. Em geral, acidentes
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ocorrem devido a falhas humanas, tempos de resposta insuficientes e condi¢des adver-
sas da via, tornando essencial o desenvolvimento de solugdes para mitigar tais riscos.
O avanco tecnoldgico tem permitido a aplicacdo de estratégias mais eficazes, como
a comunicagdo entre veiculos e infraestrutura associada a algoritmos de Aprendizado
de Méaquina, ou Machine Learning (ML) em inglés [Souza et al. 2024]. Essas aborda-
gens possibilitam a troca de informacdes em tempo real, permitindo a antecipacdo de
situacoes de risco, a redugdo de colisdes e aumento da eficiéncia no fluxo do trafego
veicular [Kumar et al. 2025].

Entre as inova¢des mais promissoras estd a comunicagdo veiculo-para-tudo, do
inglés Vehicle-to-Everything (V2X), que viabiliza a troca de dados entre veiculos, in-
fraestruturas de comunicacdo veicular e outros elementos comunicédveis presentes no
transito, tais como sensores e semaforos inteligentes [Xiang et al. 2024]. Tal conec-
tividade desempenha um papel fundamental na implementacdo de sistemas de trans-
porte inteligentes e na evolucdo da direcdo autdbnoma. Por exemplo, veiculos conec-
tados e autonomos, do inglés Connected and Autonomous Vehicles (CAVs), utilizam
essa tecnologia para aprimorar a seguranga € a eficiéncia vidria em seu entorno, re-
duzindo congestionamentos € minimizando riscos tanto para passageiros quanto para
pedestres [Pipicelli et al. 2024, Parvini et al. 2024].

Além disso, a utilizacdo de algoritmos de ML estd cada vez mais pre-
sente no cendrio rodovidrio, principalmente no contexto da prevencdo de aci-
dentes [Zeng et al. 2024]. Levando em consideraciao a massiva quantidade de dados que
se pode extrair de veiculos, tais como sensores, cameras, dentre outros, comportamentos
de riscos podem ser detectados e ativamente mitigados, tanto pelo préprio veiculo quanto
pelo motorista. Algumas aplicacdes nesse contexto incluem detec¢do de mudancgas br-
uscas de faixa, deteccdo de freadas inesperadas e manutencao de distancia segura entre
veiculos.

Diferentemente de abordagens existentes, este trabalho investiga o uso de modelos
de ML para prever colisdes com antecedéncia de até 5 segundos, avaliando ndo apenas
a acuracia dos modelos, mas também seu comportamento em diferentes horizontes tem-
porais e seu impacto em um ambiente de comunicacdo V2X. Especificamente, busca-se
responder: (i) qual o desempenho de modelos tradicionais em diferentes janelas de pre-
visdo; (ii) como esses modelos se comportam em cendrios urbanos realistas; e (iii) quais
sdo as limitagdes desses métodos frente a natureza temporal dos dados veiculares. Para
isso, foram conduzidas 1000 simulagdes no cenério de Cologne, permitindo uma andlise
abrangente dos eventos de colisdo e risco.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: A Secdo 2 apresenta
uma revisao dos principais estudos que relacionam ML e comunicagdao V2X. A Secdo 3
descreve a metodologia empregada para investigacao dos algoritmos de ML no contexto
de prevencdo de acidentes veiculares. A Secdo 4 analisa e discute o desempenho dos
modelos nos cendrios propostos. Por fim, a Secdo 5 apresenta a conclusdo e discute as
limitagdes do estudo, além de direcionar para pesquisas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo revisa pesquisas recentes sobre previsio e prevencdo de colisdes veiculares,
destacando o uso de ML e comunicacao V2X. Diversos estudos exploram modelos pred-
itivos para melhorar a seguranca no transito, analisando dados de sensores e infraestru-
tura inteligente com Inteligéncia Artificial (IA) para antecipar riscos. A combinagdo de
simulagdes detalhadas e algoritmos de aprendizado supervisionado tem se mostrado eficaz
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na previsdo de eventos criticos, como frenagens bruscas, mudancas de faixa e proximi-
dade excessiva entre veiculos.

Por exemplo, [Alagarsamy et al. 2023] apresentam um estudo onde analisam as
principais causas de acidentes em rodovias urbanas por meio da utilizagdo de algorit-
mos de ML, mais especificamente a Regressdao Linear (RL) e Random Forest (RF), para
identificar fatores associados a colisdes. Essa abordagem busca compreender padroes de
acidentes e classificd-los com maior precisdo. No entanto, os autores ndo consideram
cendrios dinamicos e ndo lineares, o que torna a aplicabilidade do estudo limitada.

Na mesma direcdo, [Veluchamy et al. 2023] apresentaram um sistema para
tomada de decisdo de frenagem em sistemas avangados de assisténcia ao motorista, do
inglés Advanced Driver-Assistance System (ADAS). O estudo combina Redes Generati-
vas Adversariais (GANs) e Redes Neurais Convolucionais Profundas (DeepCNNs) para
processar videos capturados por cameras, extraindo informacdes relevantes para a tomada
de decisao automatizada. No entanto, o treinamento dos modelos acontece de forma cen-
tralizada, o que exige uma alta utilizacao da capacidade de comunicacdo dos veiculos.

Em [Ribeiro et al. 2023], um modelo baseado em comunicacdo V2X e redes neu-
rais recorrentes, mais especificamente as do tipo Long Short-Term Memory (LSTM), foi
desenvolvido para prever colisdes envolvendo usudrios vulnerdveis das vias, como mo-
tociclistas. O estudo demonstrou que a comunicagdao V2X pode aprimorar a detec¢do de
colisdes, permitindo previsdes mais precisas em situagdes onde sensores convencionais
apresentam limitagdes, como bloqueios de linha de visdo. No entanto, a aplicabilidade do
modelo € prejudicada em contextos especificos e no impacto de varidveis ndo capturadas
pelas simulagdes, como as caracteristicas do trafego urbano em cidades complexas como
da cidade de Cologne, usada no presente estudo. Ou seja, embora as simulacdes apresen-
tem bons resultados em cendrios controlados, fatores como a interacdo entre diferentes
tipos de veiculos, padroes de mobilidade dindmicos e condi¢des ambientais especificas
de uma cidade podem nao ser totalmente representados.

Além disso, [Radietal. 2024] propdem um sistema descentralizado de
comunicacdo Veiculo-para-Veiculo (V2V) para redes veiculares. O objetivo é melho-
rar a seguranca, eficiéncia e escalabilidade do trafego, eliminando a necessidade de um
servidor central. A arquitetura do sistema inclui trés componentes principais: Unidades
de Bordo (OBUs), Unidades de Beira de Estrada (RSUs) e um servidor em nuvem. As
OBUs processam dados dos sensores e realizam comunicacdo direta via DSRC (IEEE
802.11p), enquanto as RSUs coletam informagdes sobre o trafego e as retransmitem.

Apesar dos avancos apresentados, observa-se que grande parte dos trabalhos uti-
liza modelos mais sofisticados, como redes neurais profundas ou abordagens hibridas
com visdo computacional, explorando explicitamente a natureza temporal dos dados ve-
iculares. Em contraste, este trabalho adota modelos tradicionais com menor custo com-
putacional, o que favorece aplicagdes em tempo real, porém pode limitar a capacidade de
capturar dependéncias temporais de longo prazo. Diferentemente de [Ribeiro et al. 2023],
que utiliza LSTM para modelar sequéncias temporais, este estudo avalia o impacto de
janelas de previsdo crescentes em modelos ndo sequenciais, evidenciando sua degradagao
de desempenho em horizontes maiores. Assim, este trabalho complementa a literatura ao
analisar o trade-off entre desempenho, simplicidade e custo computacional em ambientes
V2X.
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3. Prevencao de Colisoes Veiculares

Esta secdo descreve a metodologia utilizada para avaliagdo das técnicas de ML no con-
texto de prevencao de colisdes veiculares. Considerou-se simulagdes de mobilidade ve-
icular que incorporam um trace de mobilidade realistica € um cenério de comunicacao
V2X, com o objetivo de aprofundar a compreensao sobre o comportamento dos veiculos
em diferentes contextos urbanos.

3.1. Dinamica Veicular

Para considerar uma dinamica veicular mais realista, foi utilizado o trace de mobilidade
do projeto TAPASCologne!, que reproduz o trafego de veiculos da cidade de Cologne,
Alemanha. Porém, apenas um recorte central de 114 km? foi considerado, conforme
mostra a Figura 1a. Em termos de comunicagdo veicular, considerou-se um cenario com-
posto por um conjunto N de veiculos, onde cada veiculo u; possui uma identificacao
individual (i € [1,z]) e é equipado com uma Unidade de Bordo, do inglés On-Board
Unit (OBU), que possibilita a comunicagdo V2X. A Figura 1b apresenta a representacao
matematica da drea de cobertura de comunica¢do da infraestrutura implantada.

Nessa expressdo, C; representa a regido de cobertura da i-ésima RSU, enquanto
o operador de unido | J indica que a drea total de cobertura é obtida pela combinagao das
regides individuais de cobertura de cada unidade de infraestrutura. Como nove RSUs
foram implantadas, o indice ¢ varia de 1 a 9. O espaco de simulacdo € dividido em
uma grade bidimensional definida pelas dimensdes espaciais Az e Ay. Cada célula da
grade representa uma subdrea do cendrio, e as RSUs sdo posicionadas estrategicamente
dentro dessa estrutura. Cada unidade possui um raio de comunicacao r, representado na
figura por setas horizontais e verticais ao redor da RSU destacada.. Os veiculos enviam
mensagens de dados a cada um segundo na rede (frequéncia de 1 Hz), de modo que a
Roadside Unit (RSU) coleta essas informacdes em tempo real e constroi o conhecimento
necessario para sua tomada de decisdo futura conforme exemplificado na Figura 1b.

Yy
Ax
9 Ay Rlﬁm-_I_.
Cobertura = U Ci 0
i1 le—
@ RSU 0 X
(a) Cenério de Cologne no (b) Dindmica da troca de mensagens.

framework Veins.

Figure 1. Cenario considerado nos experimentos.

Cada RSU ¢€ capaz de gerar um registro das mensagens trocadas com os veiculos.
Esse registro contém informacdes cruciais para a andlise do desempenho, como a

'"http://kolntrace.project.citi-lab.fr/
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identificacdo do veiculo emissor, a identificacdo tnica da mensagem recebida, o times-
tamp de quando a mensagem foi recebida, a identificagdo da resposta gerada pela RSU
e o timestamp de envio dessa resposta. Dada a possibilidade de comunicagao V2X, con-
forme ilustrado na Figura 1b, € possivel ter dados fundamentais para avaliar a laténcia, a
eficiéncia da troca de informacdes e a qualidade da comunicagdo entre os veiculos e as
RSUs ao longo do tempo.

Em relacdo aos diferentes contextos de mobilidade no transito, foram configuradas
trés situacdes distintas que ilustram diferentes niveis de risco de colisdo entre os veiculos.
A primeira situacdo, considerada a mais segura, onde os veiculos mantém uma distancia
de seguranca adequada entre si, permitindo que possa haver reacdo em tempo habil para
evitar colisdo. Na segunda situacdo, os veiculos se encontram em uma situagdo de risco de
colisdo. Nesse caso, a distancia entre eles € inferior a 2 segundos. A simulagdo da colisdo
permitiu avaliar e mapear o comportamento veicular que antecede o evento de colisdo.

Por fim, o Algoritmo 1 descreve o funcionamento da RSU na troca de mensagens
com veiculos em sua drea de cobertura. Ela recebe mensagens dos veiculos e verifica se
algum deles esta em situacao de risco ou colisdo. Caso isso ocorra, a RSU transmite uma
mensagem de alerta para todos os veiculos proximos (broadcast).

Algoritmo 1: Comunicacdo e Resposta da RSU

Entrada: Mensagens M; recebidas dos veiculos i € N
Saida: Mensagens de alerta transmitidas aos veiculos na area de cobertura
1 Funcdo Resposta():

2 Inicializar lista de mensagens recebidas Ly; <+ 0
3 Inicializar lista de alertas enviados L 4 <
// Etapa 1: Recepcdo das mensagens
4 para cada mensagem M; recebida do veiculo v € N faca
5 | Armazenar M; em Ly
// Etapa 2: Processamento das mensagens
6 para cada mensagem M; € L), faca
7 Extrair ¢d;, pos;, vel;, situation;
// Verificagdo de criticidade
8 se situation; € {RISCO,COLISAO} entdo
9 se id; ¢ L4 entdo
10 Criar mensagem de alerta A;
11 Definir conteddo de A;: (id;, pos;, tipo de evento)
// Tamanho fixo da mensagem
12 Definir tamanho de A; < 43 bytes
13 Adicionar id; em L 4
// Etapa 3: Disseminacdo
14 Transmitir A; em broadcast para todos os veiculos na area de cobertura
// Etapa 4: Atualizacdo continua
15 Limpar Lj; apds processamento

3.2. Algoritmos de Machine Learning (ML)

Ap0s a coleta dos dados, realizada por meio da comunicacao em tempo real entre veiculos
e RSUs, obtém-se um conjunto de dados D = {(x;,¥;)}¥,, no qual x; € R? representa
o vetor de caracteristicas associado as informagdes de mobilidade (como posi¢ao, ve-
locidade e dire¢do), enquanto y; corresponde a varidvel alvo, podendo assumir valores
continuos (regressdo) ou discretos (classificacdo). Com base nesse conjunto, foram em-
pregados algoritmos classicos de Machine Learning, tanto para regressao quanto para
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classificacdo, a saber: K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest (RF) e Decision Tree
(DT). As versoes de regressao sao denotadas por KNN-r, RF-r e DT-r, enquanto as versoes
de classificacao sdo indicadas por KNN-c, RF-c e DT-c.

No algoritmo KNN, a estimativa é obtida a partir dos k£ elementos mais préximos
no espaco R?, segundo uma métrica de distincia. Neste estudo, foi fixado & = 5
(n_neighbors = 5) para ambas as abordagens (regressao e classifica¢do), mantendo con-
sisténcia na definicdo da vizinhanga local. Para o modelo Decision Tree, foi adotado
random_state = 42 em ambas as versdes, garantindo reprodutibilidade no particiona-
mento recursivo do espaco de atributos. No caso do Random Forest, que consiste na
agregacao de multiplas arvores de decisdo construidas a partir de subconjuntos amostra-
dos dos dados, também foi utilizado random_state = 42.

Adicionalmente, na versao de classificacao, foi estabelecido um limite superior
para a profundidade das arvores, com max_depth = 100, de modo a restringir a com-
plexidade do modelo. A definicdo desses hiperparametros implica uma configuracio
controlada do espaco de busca dos modelos, favorecendo estabilidade e capacidade de
generalizagdo, conforme evidenciado em [Gnoatto and Franzen 2023].

Os dados utilizados para treinar e testar os modelos foram extraidos de simulacdes
de mobilidade veicular através do simulador SUMO (Simulation of Urban MObility),
com a execuc¢dao de 1000 simulagdes com sementes aleatorias. As varidveis de entrada
selecionadas que representam caracteristicas essenciais para a previsao da dindmica dos
veiculos sao: Posicdo X, Posi¢ao Y, Velocidade, Aceleragdo, Direcao e Distancia. Essas
informagdes permitiram capturar o comportamento do trafego em diferentes condi¢des e
fornecer uma base robusta para a previsao de colisdes. Ainda, para garantir a qualidade
dos dados, foi realizado um pré-processamento que incluiu a normalizacdo das varidveis
continuas, eliminando discrepancias de escala entre os atributos. Além disso, registros
inconsistentes ou incompletos foram removidos para evitar viés nos modelos.

O Algoritmo 2 descreve o sistema de predicdo e comunicacdo de risco que é ex-
ecutado em cada veiculo no cenario. Inicialmente, ele recebe dados de mobilidade dos
veiculos. Com esses dados, o sistema treina modelos para prever o risco de colisdes. Ele
funciona em duas etapas principais, a primeira de predi¢ao e a segunda de comunicagao,
denominadas Predicao e Comunicacao, respectivamente. Primeiro, continuamente
os veiculos realizam o processo de predicao localmente (Linha 3). Na etapa de predicao,
modelos regressivos sao utilizados para realizar a predi¢do do comportamento do veiculos
em diferentes janelas de observagao (w) (Linhas 6 a 9). Apds essa predi¢ao, modelos de
classificacdo sdo aplicados para identificar as situacdes (seguro, risco ou colisdo) que o
veiculo se encontrard em cada w futuro (Linhas 10 a 13). A situac@o do veiculo se da
por meio da combinacgdo desses resultados, podendo ser seguro, risco ou colisdo (Linha
14). Por fim, o veiculo envia uma mensagem de dados para a RSU mais proxima (Linha
4), podendo ser uma mensagem de alerta em caso de situacdo de risco ou colisdo ou uma
mensagem de atualizacdo se sua situacdo for de estado seguro (Linhas 16 a 20).

O pipeline proposto combina modelos de regressdo e classificagdo de forma se-
quencial. Inicialmente, os modelos regressivos sdo utilizados para prever varidveis futuras
do estado do veiculo em diferentes horizontes temporais. Em seguida, essas previsoes sao
utilizadas como entrada para os modelos de classificacdo, que determinam a situagdo do
veiculo (seguro, risco ou colisdo). A definicdo das classes baseia-se na regra dos dois
segundos, onde distancias inferiores ao deslocamento equivalente a esse intervalo sdo
classificadas como risco, e valores criticos associados a proximidade extrema indicam
colisdao iminente. A decisao final do sistema é obtida pela combinagao das previsdes ao
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Algoritmo 2: Predi¢cdo de Risco no Veiculo

Entrada: Dados de entrada pré-treinados
Saida: Situacdo situacao do veiculoi € N

1w+ [1,2,3,4,5]; // Janelas de predicéao
2 para cada veiculo i € N faca
3 Predicao();
4 | Comunicacao();
5 Func¢do Predigdo ():
/* Modelos de Regressao */
6 para cada modelo r € R que prediz o comportamento do veiculo faca
7 Executa os modelos com os dados de entrada em cada w;
8 Calcula métricas de desempenho;
9 Seleciona r € R com as melhores métricas;
/+ Modelos de Classificacéo */
10 para cada modelo c € C' que classifica a situagdo do veiculo faga
11 Executa os modelos com os dados de entrada em cada w;
12 Calcula métricas de desempenho;
13 Seleciona ¢ € C com as melhores métricas;
14 situacao <— Combina resultados de R e C' para cada w;
15 retorna situacao em cada w;

16 Funcdo Comunicacgédo():
17 se situacao == RISCO ou situacao == COLISAO entao

18 L Envia mensagem de alerta para RSU; // 83 bytes
19 senio
20 L Envia mensagem de atualizacdo para RSU; // 83 bytes

longo das diferentes janelas w, priorizando estados mais criticos.

3.3. Métricas de Avaliacao

Levando em consideracdo que modelos de regressdao e de classificagdo estdo presentes
na avaliacdo, as seguintes métricas foram consideradas. Em relacdo aos modelos de
regressdo, considerou-se as métricas: (1) Mean Absolute Percentage Error (MAPE);
(2) Root Mean-Square Error (RMSE); e (3) Coefficient of Determination (R2), denotado
por R2. Além disso, foi considerado o tempo de predi¢do para cada um dos modelos.

Inicialmente, o 22 é usado como principal métrica para avaliar o melhor modelo
regressivo. Enquanto as métricas de erro possuem valores que podem variar de zero
ao infinito, dificultando a interpretacio isolada dos resultados, o R? fornece uma escala
padronizada entre —oo e 1, permitindo uma andlise mais clara da qualidade do modelo.
Além disso, essa métrica expressa a proporcao da variabilidade dos dados explicada pelo
modelo, sendo sensivel ao desempenho global da regressdo. Ou seja, o R? elevado mostra
que a maioria dos valores reais sdo corretamente previstos, evitando distor¢des causadas
por variagdes de escala ou pela presenca de outliers [Chicco et al. 2021].

Posteriormente, usa-se 0 MAPE que € uma métrica amplamente utilizada para
avaliar a precisdo de modelos de regressdo, expressando o erro médio percentual entre
os valores previstos e os valores reais. Finalmente, € usado o RMSE, que mede a mag-
nitude média dos erros de previsdo, atribuindo maior peso a erros elevados devido ao
uso do quadrado das diferencas entre valores previstos e reais. Essa caracteristica torna
o RMSE particularmente ttil em cendrios onde grandes erros precisam ser fortemente
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penalizados [Chicco et al. 2021].

Ja para os modelos de classificacdo, foram consideradas as seguintes métricas:
(1) Acurdcia; (2) Precisdo; (3) Sensibilidade; (4) FI1-Score; (5) Especificidade; e
(6) Curva ROC. A Acuricia indica a proporcao de previsdes corretas, sendo importante
para avaliar o desempenho geral do modelo. A Precisdo avalia a relevancia das previsoes
positivas, enquanto a Sensibilidade mede a capacidade do modelo em identificar corre-
tamente os casos positivos. O F1-Score, sendo a média harmonica entre precisio e sen-
sibilidade, busca equilibrar essas duas métricas. A Especificidade mede a capacidade de
identificar corretamente os negativos. A Curva ROC € crucial para avaliar o desempenho,
analisando a relacao entre verdadeiros positivos e falsos positivos em diferentes limiares,
ajudando a definir o melhor ponto de equilibrio entre sensibilidade e especificidade. Os
modelos K-Nearest Neighbors (KNN), Decision Tree (DT) e RF foram escolhidos por sua
facilidade de treinamento e menores requisitos computacionais, o que facilita a andlise em
diversos cendrios [Alnuaimi and Albaldawi 2024].

4. Avaliacao de Desempenho

Esta secdo apresenta detalhes da avaliacio de desempenho realizada com os mode-
los de ML no contexto de detec¢do e prevengao de acidentes veiculares. A andlise
avalia a previsdo de comportamentos veiculares, a identificagdo de padrdes de trafego
e a eficiéncia da comunicagdo. Os resultados estdo segmentados entre os modelos de
regressdo (Secdo 4.1), os modelos de classificacdo (Secdo 4.2) e resultados sobre a
comunicagao veicular (Secao 4.3).

4.1. Resultados: Modelos de Regressao

A Figura 2 compara os modelos KNN-r, DT- ¢ RF-r em termos de ??, MAPE ¢ RMSE
para diferentes horizontes de previsao w = {1,2,3,4,5}. Observa-se que o0 KNN-r é
o modelo mais eficiente para previsdes de curto prazo (w = 1,2, 3), pois apresenta os
maiores valores de R?, indicando um melhor ajuste aos dados, além dos menores valores
de MAPE e RMSE, evidenciando uma menor margem de erro nas previsdes. No entanto,
a medida que o horizonte de previsdo aumenta (w > 4), o desempenho do KNN-r se
deteriora, resultando em uma redugdo significativa no R* e um aumento nos erros de
MAPE e RMSE. Isso mostra que o KNN-r é mais eficiente na captura de padrdes locais
e na extrapolacdo de tendéncias de curto prazo, mas mostra dificuldade em manter a
precisdo quando a previsao se estende para janelas maiores.

Adicionalmente, o RF-r se destaca para previsdes de médio e longo prazo, apre-
sentando menor erro e melhor ajuste a partir de w = 4. Isso se deve ao aprendizado do
RF-r, que combina multiplas arvores de decis@o para reduzir a variabilidade e melhorar a
generalizagdo dos dados. Assim, o RF-r se mostra mais robusto para previsoes de longo
prazo, ao contrario do KNN-r, que depende fortemente da proximidade dos pontos de
treino e sofre queda no desempenho com o aumento do horizonte de previsao.

Por fim, o DT-r apresenta bom desempenho em todas as métricas analisadas. Ele
mantém o comportamento estavel ao longo dos diferentes horizontes de previsiao, porém
nao se destaca como o melhor modelo. Seu desempenho fica abaixo do KNN-r para
previsdes de curto prazo e inferior ao RF-r para previsdes mais longas, mostrando a
limitacdo que a sua técnica de divisdo dos dados por meio de uma drvore de decisdao
tem em comparacao as outras técnicas abordadas.
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Figure 2. Desempenho dos modelos por janela de tempo no cenario de Cologne

4.2. Resultados: Modelos de Classificacao

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados obtidos pelos modelos de classificagdo nos
diferentes cendrios analisados. De modo geral, foi possivel observar comportamento
estavel nos modelos, mesmo diante da complexidade dos dados, caracterizados por vari-
abilidade na movimentacao dos veiculos e pela presenca de multiplos fatores que influen-
ciam as trajetorias.

A Tabela 1 apresenta os resultados dos modelos de classificagdo, considerando
diferentes valores de w. Os resultados mostram que, de forma geral, o modelo RF-
c obteve os melhores desempenhos em todas as métricas, com acurécia variando entre
98,60% € 97,31%, seguido pelo KNN-c, que apresentou acuricia entre 98,45% e 97,05%.
O modelo DT-c teve os menores valores de acuracia, variando de 97,89% a 96,20%. A
tendéncia observada nos trés modelos é uma leve reducdo do desempenho conforme w
aumenta. Esse comportamento indica que, a medida que a janela de previsdo se torna
maior, a capacidade do modelo de manter previsdes precisas pode diminuir.

Além disso, a Especificidade permaneceu alta para todos os modelos, com valores
superiores a 99,95% na maioria dos casos, demonstrando que os modelos t€ém uma capaci-
dade de identificar corretamente as instancias negativas. J4 a Sensibilidade, apresentou
pouca queda conforme w aumentou, indicando que o modelo pode ter dificuldade em pre-
ver corretamente as classes positivas em janelas maiores. E por fim, o F'/-Score, também
apresentou reducao a medida que w aumentou, mostrando uma reducdo da capacidade
dos modelos de manter um boa classificacao.

Como ilustrado na Figura 3, a Curva ROC dos modelos apresentou pequenas
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Table 1. Resultados dos modelos de classificacao.

Modelo Métrica w=1 w =2 w=3 w=4 w=5

Acuricia 98.45% 97.93% 97.56% 97.27% 97.05%
? Precisdo 98.41% 97.84% 97.43% 97.09% 96.83%
% Sensibilidade ~ 98.45% 97.93% 97.56% 97.27% 97.05%
g2 F1-Score 98.43% 97.87% 9748% 97.16% 96.91%
Especificidade 99.97% 99.97% 99.96% 99.95% 99.95%
Acuricia 97.89% 97.25% 96.83% 96.46% 96.20%
o Precisao 97.90% 97.26% 96.84% 96.48% 96.23%
E' Sensibilidade ~ 97.89% 97.25% 96.83% 96.46% 96.20%
F1-Score 97.90% 97.25% 96.84% 96.47% 96.21%
Especificidade 99.97% 99.97% 99.96% 99.96% 99.96%
Acuricia 98.60% 98.11% 97.77% 97.50% 97.31%
o Precisdo 98.57% 98.02% 97.64% 97.33% 97.10%
gé Sensibilidade  98.60% 98.11% 97.77% 97.50% 97.31%
F1-Score 98.58% 98.04% 97.68% 97.38% 97.16%

Especificidade 99.97% 99.97% 99.96% 99.96% 99.95%

variagdes, mas manteve-se consistente, indicando que, apesar da queda, a capacidade
discriminativa dos modelos permaneceu elevada. Foi apresentada apenas a andlise para
w = 1,3 e 5 devido a baixa variabilidade nos resultados para outras janelas de tempo. A
tendéncia observada sugere uma leve queda no desempenho dos modelos a medida que
w aumenta, o que pode estar relacionado a maior dispersdo das informagdes ao longo do
tempo. No entanto, essa variacao € pequena, indicando que os modelos sdo relativamente
estaveis para diferentes valores de w.

A degradacdo observada no desempenho para janelas maiores estd diretamente
relacionada a incapacidade dos modelos tradicionais em capturar dependéncias tempo-
rais de longo prazo. Modelos como KNN dependem fortemente da proximidade local
dos dados, enquanto arvores de decisdo possuem limitacdes na modelagem de dinamicas
sequenciais complexas. Isso explica a maior variabilidade observada no RF para w = 5.
Além disso, observou-se que varidveis como velocidade e distancia tém maior impacto na
previsao de risco, enquanto posi¢ao absoluta apresentou menor relevancia isolada, indi-
cando que relacdes relativas sdo mais importantes para deteccao de colisdes.

4.3. Resultados: Comunicacao Veicular

A Figura 4 apresenta o tempo de predicdo dos modelos nos cendrios de regressdo e
classificagcdo, considerando diferentes valores de w = 1,2,3,4,5. A andlise desses tem-
pos permitiu avaliar o custo computacional associado a cada abordagem, destacando as
diferencas de desempenho entre os modelos testados.

Observa-se que os modelos de KNN-r e KNN-c mostram comportamentos distin-
tos. Conforme ilustrado na Figura 4a, hd um aumento significativo no tempo de predi¢ao
para o modelo de classificacdo a medida que o valor de w cresce, sugerindo um maior
custo computacional para encontrar os vizinhos mais préximos em um espaco de alta di-
mensionalidade. Em contrapartida, o modelo regressivo se mantém mais eficiente, com
um tempo de predi¢do estiavel. J4, os modelos de DT-r e DT-c, conforme evidenciado
na Figura 4b, apresenta variacdes menores entre os dois cendrios. O modelo regressivo
mantém um tempo de predi¢ao mais estdvel, enquanto o modelo de classificaciao exibe
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Figure 3. Curvas ROC dos modelos KNN, Arvore de Decisdo e Random Forest

flutuacdes sutis, mas sem um impacto expressivo na escalabilidade. Isso mostra que a es-
trutura hierdrquica da DT consegue lidar de forma equilibrada com ambas as abordagens,
sem grandes penaliza¢des no tempo de inferéncia.

Em contraste, o RF conforme mostrado na Figura 4c, o tempo de predi¢do inicial
para o modelo RF-r € relativamente alto, mas estabiliza conforme w aumenta. J4 o modelo
RF-c apresenta um desempenho mais uniforme ao longo dos diferentes valores de w,
mostrando que a estrutura do RF lida de maneira eficiente com a classificacdo, mantendo
um tempo de predi¢do previsivel. Os resultados indicam que os modelos regressivos
tendem a ser mais rdpidos em termos de tempo de predi¢do, enquanto os modelos de
classificagdo apresentam um custo computacional maior.

11



Anais do | Workshop de Inteligéncia Artificial para Redes de Computadores (WIARC 2026)

— T e 0.025{ ¢ —
0.0141 —*— Classificatério 0.0020{ ®=~~ R R .. \ —e— Classificatério
0.012 ---- Regressivo “\., 0.020 \‘ --+-- Regressivo
% < 0.0018 i \
o 0.010 9 0.0016 —e— Classificatério 0 0.015 \
8‘0.008 g‘ --o-- Regressivo g \ e
& 0.006 @ 0.0014 @ 0010 M
0.004 T R i 0.0012 0.005 A
’z’ . - “ -.r’
0.002{ ®====== ¥ |
w=1l w=2 w=3 w=4 w=5 w=1l w=2 w=3 w=4 w=5 w=1l w=2 w=3 w=4 w=5
Janela de Tempo Janela de Tempo Janela de Tempo
(a) Tempo de predi¢ao (b) Arvore de decisio (c) Random Forest
K-nearest
neighbors

Figure 4. Tempo de predicao por modelo

Adicionalmente, foi realizada uma andlise detalhada da troca de mensagens
no cenario veicular, considerando a comunica¢do entre os veiculos e as RSUs. A
comunicacdo V2X de veiculo para infraestrutura nao apresentou perdas de pacotes. Foram
transmitidas 10.660 mensagens pelos veiculos, todas corretamente recebidas por pelo
menos uma RSU, conforme ilustrado na Figura 5. Por outro lado, na comunicacdo de
infraestrutura para veiculo, foi registrada uma perda de 418 mensagens, ou seja, esses
pacotes ndo foram recebidos por nenhum veiculo. Essa perda pode ser atribuida princi-
palmente a dois fatores: colisdo de pacotes e interferéncias no canal de comunicacao.
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Figure 5. Mensagens enviadas e recebidas na simulagao

Além da anélise da taxa de entrega de mensagens, também foi avaliado o tempo
necessario para a comunicacao entre os veiculos e as RSUs dentro do ambiente simulado,
conforme ilustrado na Figura 6. A laténcia na comunica¢do desempenha um papel critico
na eficiéncia dos sistemas V2X, uma vez que tempos de resposta elevados podem com-
prometer a dissemina¢do de informacdes sensiveis ao tempo, como alertas de seguranca
e atualizacOes sobre o trafego. Na Figura 6a, observa-se que as RSUs que atendem a um
nimero maior de veiculos apresentam tempos de resposta mais elevados. Esse aumento na
laténcia esté diretamente relacionado a sobrecarga no processamento de pacotes por essas
unidades, que precisam gerenciar um maior volume de transmissdes simultaneas dentro
da sua drea de cobertura. Por outro lado, a Figura 6b mostra o tempo de comunicagdo
das RSUs para os veiculos. Os resultados indicam uma laténcia menor e constante, e esse
comportamento € explicado pelo menor volume de mensagens que os veiculos precisam
processar em compara¢do com as RSUs.
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Figure 6. Resultados de tempo de comunicac¢ao

4.4. Resultados: Analise Geral

Os melhores modelos estdo apresentados na Tabela 2, onde sdo comparadas suas respecti-
vas métricas de desempenho para diferentes janelas de previsdo. A andlise dos resultados
evidencia que o modelo KNN-r apresenta a melhor eficiéncia para previsdes de curto
prazo (w < 4). Esse comportamento pode ser explicado pelo fato de que o KNN-r se
baseia na similaridade com exemplos previamente observados, o que lhe permite capturar
padrdes locais com alta precisdao. Para pequenos horizontes de previsdo, essa abordagem
¢ vantajosa, pois reduz a influéncia de variagdes aleatdrias e mantém a acurécia elevada.

Table 2. Melhores modelos

w=1 w=2 w=73 w=4 w=>5
KNN-r KNN-r KNN-r RF-r RF-r
RF-c RF-c RF-c RF-c RF-c
Tempo de predicao  0,0084s 0,0087s 0,0124s 0,0175s 0,0177 s

Modelo

Por outro lado, para janelas de previsao mais longas, o modelo RF-r se destaca.
Sua estrutura baseada em arvores permitiu modelar melhor relagcdes nao lineares que
emergem a medida que a trajetéria do veiculo se torna mais incerta. O RF-r apresenta uma
robustez maior na captura de padroes complexos, sendo capaz de ajustar-se a variagoes
mais amplas nos dados sem comprometer significativamente a precisao.

Ja nos modelos de classificacdo, o RF-c demonstrou desempenho superior em to-
das as janelas de previsao analisadas. Sua capacidade de capturar padrdes complexos que
se deve a combina¢do de multiplas arvores, aumentam sua capacidade de generalizacdo
e reduzem o risco de superajuste. Isso refletiu diretamente na precisao da classificacao
das situacdes de trafego, permitindo definir com maior confiabilidade o estado do modelo
entre seguro, risco de colisdo ou colisdo. Além da precisdo dos modelos, outro aspecto
fundamental foi a andlise dos tempos de predicdo apresentados. Observa-se que, mesmo
com o aumento da janela de predi¢do w, a soma da variagdo no tempo de processamento
dos melhores modelo de regressao e classificacio foi relativamente baixa. Esse cresci-
mento moderado mostra que os modelos sdo escaldveis e mant€ém um tempo de resposta
adequado, nas janelas de previsdo estudadas.
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5. Conclusao

Este estudo demonstrou a eficicia de modelos de ML na previsdo de colisdes veiculares.
Tendo o RF-c apresentado o melhor desempenho em todas as janelas de tempo, enquanto
o KNN-r foi superior nos trés primeiros passos de previsdao, sendo superado pelo RF-r
nos dois dltimos. A comunicagdo veicular provou ser eficiente, embora desafios como
perda de pacotes ainda precisem ser mitigados. Para trabalhos futuros, pretende-se incor-
porar o Aprendizado Federado para melhorar a escalabilidade, adaptacdo dos modelos e
privacidade dos usudrios. Além disso, pretende-se implementar outras técnicas de ML
para identificar padrdes incomuns no trafego e prevenir possiveis falhas na previsao. Essa
deteccao de anomalias tem como objetivo aumentar a acurdcia do modelo ao identificar
padrdes inesperados no trafego.
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