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Resumo

Este trabalho apresenta um modelo para andlise probabilistica de pericias de colisdo de veiculos automotores, apresentando um
modelo computacional flexivel para avaliagdo da confiabilidade por simulacdo Monte Carlo. Os procedimentos desenvolvidos
buscaram a representacdo estatistica dos parametros ambientais e psicomotores, tais como coeficientes de atrito e ritmo de Reacéo,
em uma simulagéo, com 10.000 iteragBes, da confiabilidade em um modelo bidimensional aplicado a um estudo de caso de colisdo
frontal envolvendo dois veiculos de passeio, obtendo intervalos unilaterais e bilaterais para as variaveis estudadas.
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Abstract

This paper presents a model for probabilistic analysis skills collision of motor vehicles, featuring a flexible computational model for
the evaluation of reliability by Monte Carlo simulation. The developed procedures sought statistical representation of environmental
and psychomotor parameters such as friction coefficient and reaction rate in a simulation with 10,000 iterations, reliability in a two-
dimensional model applied to a frontal collision case study involving two vehicles, obtaining unilateral and bilateral ranges for the

variables studied.

Keywords: Vehicle collision, Monte Carlo method, Computer simulation.

1. INTRODUCAO

A avaliagdo de colisdes envolvendo um ou mais
veiculos terrestres requer, muitas vezes, consideracfes a
respeito de parametros anteriores ao choque afim de
fundamentar inferéncias a respeito dos mecanismos
envolvidos. Nem sempre a anélise direta dos vestigios de
uma colisdo veicular serd suficiente para permitir o
entendimento do ocorrido, sendo necessario o uso de
sistemas e modelos de auxilio ao especialista para a
estimativa de valores precedentes a colisao.

Tema deste trabalho, a reconstrucdo de uma colisdo
veicular, sendo multidisciplinar por principio, pode
utilizar técnicas como: modelagem computacional,
experimentacdo, caraterizagdo fisica, e dinamica veicular,
entre outros campos do conhecimento. Dispostos 0s
instrumentos, compor um todo prestante a compreensdo
precisa e acurada dos fatos é tema de diversas pesquisas
no mundo todo.

Em destaque, temos as técnicas computacionais e
estatisticas que remetem a procedimentos como ldgica
fuzzy, algoritmos genéticos, método de Monte Carlo, e
pesquisa operacional.

Amidde, na simulagdo computacional de uma pericia
de colisdo veicular, as propriedades dos materiais e dos
individuos usualmente sdo empregados os valores médios,
entre os diversos dados obtidos experimentalmente, para
o0s parametros fisicos e psicotécnicos do modelo. Para as
dimensdes costumam ser utilizados os valores medidos in
loco no momento do exame pericial.

Porém, sabemos que os coeficientes de atrito,
constantes de elasticidade, tempos de resposta, entre
outros, sdo variaveis aleatorias com funcgdes de densidade
e de probabilidade caracteristicas [1,2].

Assim sendo, por derivagdo, todas as estimativas
relacionadas a colisdo veicular sdo funcbes de diversas
variaveis aleatorias e, dessa forma, também possuem
comportamento probabilistico. Embora uma anélise feita
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com base nas propriedades médias produza uma boa
estimativa do seu comportamento, € importante
determinar o quanto 0o comportamento estocastico destas
propriedades e dimensdes podem afetar as estimativas da
cinemética da colisdo.

Uma maneira de se determinar o efeito da
variabilidade dos parametros fisicos e psicotécnicos nas
estimativas periciais é a utilizagdo do método de
simulacdo de Monte Carlo. Para tanto, dois referentes séo
estabelecidos:

1. Na escala de estudo, os pardmetros do
modelo com comportamento estocastico sdo
representados por  distribuicbes  de
probabilidade.

2. Deve-se dispor de modelos que relacionem
esses parametros com a dindmica do sinistro.

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo
computacional, baseado nos procedimentos compilados
por [3], para modelagem de colisbes veiculares, com
destaque para colisdes frontais de veiculos de passeio,
buscando ampliar o conhecimento nesta area, tanto no
aspecto da pesquisa, como no que se refere aos
procedimentos periciais. Uma vez implementado, este
modelo  computacional  efetivar& uma  analise
probabilistica com o intuito de avaliar as estimativas da
dindmica dos sinistros com relacdo aos referentes legais.

2. METODO DE MONTE CARLO

O método de Monte Carlo é um procedimento
computacional para a determinagdo da probabilidade
aproximada de um evento especifico resultante de uma
série de processos estocasticos, assumindo que 0s
parametros de entrada sdo estatisticamente nao
correlacionados e a distribuicdo estatistica dos parametros
de entrada é conhecida ou suposta — por exemplo:
uniforme, triangular ou Gaussiana. Como exemplo de
uma das primeiras aplica¢fes da técnica, temos o trabalho
desenvolvido por Stanislaw Marcin Ulam e John von
Neumann para resolver problemas de simulacdo do
comportamento da difusdo de néutrons, que mais tarde
auxiliaria no projeto Manhattan, responsavel pelo
desenvolvimento das primeiras bombas atdmicas [4].

Devido ao avango da capacidade de processamento
dos computadores aconteceu nas duas Ultimas décadas um
crescimento na utilizacdo do método do Monte Carlo
(MMC) e técnicas para modelagem e simulagdo de
sistemas cada vez mais complexos e sofisticados [5].

Prova disso € que o MMC tem sido uma ferramenta
essencial em diversas areas da ciéncia, dentre elas:
economia [6]; medicina [7]; medicina nuclear [8];
biologia [9]; ecologia [10,11]; fisica do clima [12];
climatologia [13,14]; engenharias [15,16]; modelagem de
colisdes veiculares [17-20].

Trata-se de uma técnica de simulacdo numérica, que
partindo da geracdo de valores randémicos para as
variaveis aleatdrias, simula combinacfes de valores,
obedecendo as respectivas distribuicdes, levando aos
resultados os quais sdo o foco da analise.

Em cada iteracdo da simulacdo, sdo gerados valores
para as variaveis basicas de entrada e sdo calculados os
valores das variaveis de saida pelo modelo
computacional, sendo o conjunto dos resultados obtidos
utilizado para determinar os parametros estatisticos das
varidveis de saida. Para geracdo dos valores
pseudoaleatérios recorre-se normalmente a um algoritmo
computacional de geracdo de sequéncias de nlmeros
pseudoaleatérios com distribuicdo uniforme no intervalo
10,1[, que sdo depois adaptados as respectivas
distribuices através de conversdes adequadas.

Admitindo que o gerador de nimeros pseudoaleatdrios
utilizado garante as propriedades de independéncia e de
uniformidade, este método fornece estimativas exatas
para a probabilidade de um evento g(x) < 0 quando o
numero de simulagdes, N, tender ao infinito.

Plolx) £0) = lim 2GR0 ()

N N

No dominio da pericia criminal, esta técnica pode ser
utilizada para estimativa de probabilidades, sobretudo
com trés objetivos:

1. Validacdo de métodos analiticos.

2. Solucdo aproximada de sistemas de grande
dimensdo e complexidade para os quais as
aproximacdes analiticas ndo sdo de féacil
obtencéo.

3. Auvaliacdo probabilistica dos resultados periciais
face a um referente externo.

Neste trabalho optou-se pela terceira possibilidade,

restrita a obtengdo da estimativa de distribuicbes de
probabilidade associadas as varidveis de saida
relacionadas a uma pericia de colisdo frontal de dois
veiculos de passeio.

3. MATERIAIS E METODOS

Para avaliar o procedimento proposto utilizou-se como
referéncia uma colisdo entre dois veiculos, adaptado de
uma situacdo pericial real ocorrida em 2015, em Cuiaba,
Mato Grosso (Figura 1), considerando que se tratou de
uma colisdo parcialmente eldstica e que o movimento
ocorreu no plano.

A colisdo entre os veiculos se deu de forma ortogonal,
em uma regido de intersec¢do de vias locais, destinadas ao
acesso local e &reas restritas, com intersec¢des em nivel e
sem sinalizagdo semafédrica, com velocidade maxima de
30km/h [21]. O arranjo das vias fez com que os veiculos
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tivessem suas trajetorias convergidas para a intersecgéo,
resultando na colisdo indicada na Figura 2.

O método analitico empregado para descrever a
colisdo dos veiculos, e assim estimar suas velocidades, foi
a equacdo de balanco da quantidade de movimento,
amplamente empregada e difundida no meio pericial de
acidente de transito.

Local do acidente apds a colis3|

Escala_{m}
- —
-~ - -

Local do acidente no instante da colis&g

Figura 2. Croqui do local do acidente no instante da colisédo

Na referida equacdo, sdo considerados dois instantes,
um para cada lado da igualdade, sendo um instante
imediatamente antes da colisdo e outro imediatamente
apos.

O instante ap0s a colisdo é definido, praticamente, no
exame do local do acidente, no qual sdo identificados
vestigios que evidenciam a regido onde ocorreu a coliséo,
os veiculos envolvidos, as condi¢fes do ambiente e a
trajetéria percorrida por cada veiculo da colisdo até
assumir sua posicdo de repouso. Com essas informagdes,
foi possivel definir os valores de referéncia para o0s
balancos de energia e de quantidade de movimento: massa
dos veiculos, direcdo e sentido dos vetores velocidades
antes e apds colisdo, coeficiente de atrito de dissipacdo de
velocidade do veiculo apds colisdo, e o tempo
psicotécnico — definido por [1] como o tempo decorrido
entre o instante em que o condutor do veiculo percebe 0
perigo iminente de acidente e o instante que o condutor
materializa sua reagdo evasiva e ou de frenagem.

Definidos os elementos de contorno, o sistema de
equacdes obtido, mutatis mutandis, foi parametrizado para
as seguintes varidveis aleatorias: coeficiente de atrito do
pavimento asfaltico, massa dos conjuntos veiculos-
ocupantes e 0 tempo psicotécnico de reacdo. As variaveis
de saida a serem simuladas foram as velocidades dos
veiculos e a distancia entre os veiculos.

O Método de Monte Carlo foi implementado a partir
dos seguintes procedimentos:

1. Geracdo de valores pseudoaleatorios para as
varigveis de entrada de acordo com as
respectivas fungdes de distribui¢do adotadas.

2. Realizacdo da analise deterministica do
modelo do sistema N vezes.

3. Estimativa das funcbes de probabilidade das
varidveis de saida.

Na simulagdo o calculo das velocidades
imediatamente ap6s a colisdo considerou os seguintes
parametros:

o Coeficiente de atrito de pavimento asfaltico
com distribuicdo triangular com minimo de
0.6, maximo de 0.9 e médio de 0.8.

e Massa do carro A com distribuicéo triangular
com minimo de 990 kg, maximo de 1210 kg
e médio de 1100 kg.

e Massa do carro B com distribuico triangular
com minimo de 1400 kg, maximo de 1700 kg
e médio de 1550 kg.

e Tempo psicotécnico de reagdo com
distribuicdo triangular com minimo de 0.75 s,
méaximo de 2.5 s e médio de 1.5 s.

A auséncia de experimentos especificos nos levaram
ao uso da distribuicdo triangular para modelar os
parametros. Essa opcéo justifica-se pela possibilidade de
termos ajustes para 0 comportamento assimétrico
reportado por [13], e ainda por corresponder a uma
curtose maior que os modelos sigmoides, locando as
distribuicdes obtidas a favor da seguranca.

As variaveis de saida foram escolhidas, a partir do
viés pericial, como sendo as mais prestantes para a
interpretacdo do sinistro foram as seguintes:

e Velocidade no momento imediatamente
anterior a frenagem/colisdo do veiculo A
(Va).

o Velocidade no momento imediatamente
anterior a frenagem/colisdo do veiculo B
(Ve).

e Projecdo da distdncia do veiculo A até o
veiculo B no eixo das ordenadas (Dag).

As simulagdes foram desenvolvidas com o software
Oracle Crystal Ball, em conjunto com a planilha
eletronica Microsoft Excel, com 10.000 iteragdes.
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4. RESULTADOS

Os intervalos de confianca de 95% das varidveis de
saida estdo dispostos na Tabela 1. E possivel verificar
que, posto que as velocidades limites das vias eram de
30 km/h, apenas o veiculo B possuia uma velocidade
méaxima (limite inferior do intervalo de confianca
unilateral) significativamente superior a esse valor.

Por outro lado, o valor maximo unilateral de Dag foi
de 2.15 m, sendo maior que o observado nas marcas
periciadas, remetendo a impossibilidade do condutor de A
frear a tempo de ndo colidir com B. De outra forma, a
probabilidade dos condutores reagirem a tempo de evitar
a colisdo era de 2.2%.

Tabela 1. Intervalos de confianga de 95% das variaveis de saida.

Variavel Limite inferior | Limite inferior Média Limite superior Limite superior
de saida (unilateral) (bilateral) (bilateral) (unilateral)
Va 24.35 24.33 24.44 24.57 24.55
Vs 30.41 30.13 32.11 34.31 33.98
Das -0.35 -0.57 0.93 2.34 2.15

5. CONCLUSOES

O uso do método de Monte Carlo possibilitou a
estimativa de probabilidades para as variaveis em anélise,
permitindo o desenvolvimento de um argumento mais
completo que uma aplicacéo direta dos valores centrais na
equacgdo de Torricelli, sem considerar o comportamento
estocastico dos parametros considerados.

No estudo de caso apresentado, o0 modelo foi efetivo,
possibilitando avaliar confiabilidade das estimativas, as
quais permitiram afirmar a baixa probabilidade dos
motoristas reagirem a tempo de evitar o acidente, e ainda
estimar as probabilidades associadas as velocidades
criticas dos veiculos, ampliando as possibilidades de
suporte ao especialista na engenharia reversa e avaliagdo
pericial do sinistro.
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