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RESUMO

Os sistemas de transporte se estabeleceram ao longo da histdria como um dos principais condici-
onantes ao desenvolvimento humano. Com o avanco das tecnologias computacionais, surgiram
os sistemas de transporte inteligentes, nos quais sensores sdo empregados na infraestrutura de
transporte e seus participantes, de forma a gerar dados brutos que, processados por modelos
de IA, geram informagdes situacionais acerca do modal. Neste contexto, foram desenvolvi-
das diversas tecnologias de abordagem ativa e passiva. Dentre as tecnologias passivas, existem
as baseadas em vibragdo, realizadas através de sensores inerciais, as quais podem gerar infor-
macdes na forma de percepcdes veiculares, de forma segura, ndo poluente e de baixo custo.
Entretanto, ao contrdrio de dreas como a visdo computacional, o sensoriamento inercial tem
sido pouco explorado, onde as solucdes propostas na literatura ndo sdo adaptaveis para ampla
aplicacdo em cendrios do mundo real, se configurando normalmente como prova de conceito
através modelos simples. Neste sentido, dada a diversidade contextual na qual a solu¢do pode
ser submetida, existem diversos fatores de dependéncia que interferem e influenciam os valores
dos sinais amostrados com estes sensores, de forma que a adaptabilidade da solucdo a estes
fatores se mostra um requisito essencial para prover confiabilidade e, por sua vez, possibilitar
uma ampla aplicacdo. Com este objetivo, neste trabalho foi proposto o desenvolvimento de
modelos de percep¢des veiculares baseados em sinais de sensores inerciais, capazes de operar
de forma confidvel em variacdes contextuais relacionados aos fatores de dependéncia: dife-
rentes veiculos, estilos de conducao e ambientes. Neste trabalho focou-se no desenvolvimento
das percepcoes de tipo de superficie de pista, qualidade de superficie de pista, e detec¢do de
lombadas. Para o desenvolvimento e validagdo dos modelos, foram coletados nove conjuntos
de dados com variagdes contextuais, utilizando trés modelos de veiculos, com trés motoristas,
em trés ambientes distintos, nos quais existem trés tipos de superficie, além de variagdes no
estado de conservagdo e a presenca de obstaculos e irregularidades. Os dados coletados fo-
ram utilizados em experimentos para avaliar aspectos como a influéncia do ponto de coleta de
dados do veiculo, o dominio de anélise, as caracteristicas de entrada do modelo e a janela de
dados. Posteriormente, foi avaliada a capacidade de generalizacdo do aprendizado dos modelos
para contextos desconhecidos, ou seja, seu comportamento quando aplicado a dados amostra-
dos em um veiculo, motorista ou ambiente desconhecido, analisando assim sua adaptabilidade.
Os experimentos foram realizados com modelos baseados em aprendizado de maquina cldssico
e deep learning, onde o melhor modelo para classificacdo de tipo de superficie foi uma rede
CNN, a qual classificou segmentos de terra, paralelepipedo e asfalto com acurdcia média de
92,70%; o melhor modelo para classificacdo de qualidade foi uma rede CNN, a qual classificou
segmentos nos niveis bom, regular e ruim com acurdcia média de 93,52%; e o melhor modelo
para reconhecimento de lombadas foi uma rede hibrida CNN-LSTM, a qual detectou lombadas
com acuracia média de 98,59%.

Palavras-chave: Classificacdo de Tipo de Superficie de Pista. Classificacdo de Qualidade de
Superficie de Pista. Deteccdo de Lombadas. Sensores Inerciais. Aprendizado Profundo.






ABSTRACT

Transport systems have been established throughout history as one of the main constraints to
human development. With the advancement of computational technologies, intelligent transport
systems emerged, in which sensors are used in the transport infrastructure and its participants,
in order to generate raw data that, processed by Al models, generate situational information
about the modal. In this context, several technologies with an active and passive approach have
been developed. Among the passive technologies, there are those based on vibration, performed
through inertial sensors, which can generate information in the form of vehicle perceptions, in
a safe, non-polluting and low-cost way. However, in contrast to areas such as computer vision,
inertial sensing has been little explored, where the solutions proposed in the literature are not
adaptable for wide application in real-world scenarios, usually configuring themselves as proof
of concept through simple models. In this way, given the contextual diversity in which the so-
lution can be submitted, there are several dependency factors that interfere and influence the
values of the signals sampled with these sensors, so that the adaptability of the solution to these
factors is an essential requirement to provide reliability and, in turn, enable a wide application.
With this objective in mind, in this work proposes the development of vehicle perception mod-
els based on inertial sensor signals, capable of operating reliably in contextual variations related
to dependency factors: different vehicles, driving styles and environments. In this work focused
on the development of perceptions of road surface type, road surface quality, and speed bump
detection. For the development and validation of the models, nine datasets with contextual vari-
ations were collected, using three vehicle models, with three different drivers, in three different
environments, in which there are three different surface types, in addition to variations in the
conservation state and the presence of obstacles and irregularities. The collected data were
used in experiments to evaluate aspects such as the influence of the vehicle’s data collection
point, the analysis domain, the model’s input features and the data window size. Subsequently,
the models’ ability to generalize their learning to unknown contexts was evaluated, i.e., their
behavior when applied to data sampled in an unknown vehicle, driver or environment, thus an-
alyzing their adaptability. The experiments were carried out with models based on classical and
deep machine learning, where the best model for road surface type classification was a CNN
network, which classified dirt, cobblestone and asphalt segments with an average accuracy of
92.70%; the best model for road quality classification was a CNN network, which classified
segments into good, fair and poor levels with an average accuracy of 93.52%; and the best
model for speed bump recognition was a hybrid CNN-LSTM network, which detected speed
bumps with an average accuracy of 98.59%.

Palavras-chave: Road Surface Type Classification. Road Surface Quality Classification. Speed
Bump Detection. Inertial Sensors. Deep Learning.
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1 INTRODUCAO

Os sistemas de transporte se estabeleceram ao longo da histéria como um dos prin-
cipais condicionantes ao desenvolvimento humano. Em sua utilizacdo, seja para circulagcdo de
pessoas ou escoamento de produgdo, intensifica-se cada vez mais demandas por efici€ncia, dado
seu fator estratégico. Neste contexto, com o avango das tecnologias computacionais, surgiram
os Sistemas de Transporte Inteligentes (Intelligent Transport Systems - ITS), os quais cons-
tituem solucdes tecnoldgicas desenvolvidas para aprimorar o desempenho e a seguranca dos
sistemas de transporte (ZHANG et al., 2011; ARAGON et al., 2016). Nestas aplicagdes, o am-
biente de trafego € monitorado através de sensores empregados na infraestrutura de transporte e
seus participantes (ZHANG et al., 2011; MATHEW, 2014a; MATHEW, 2014b). Estes sensores
produzem dados brutos que sdo posteriormente processados por modelos computacionais para
gerar informacdes situacionais acerca do modal (ZHANG et al., 2011).

Os dados situacionais produzidos em ITS podem ser classificados de diversas manei-
ras. Uma delas, a percepg¢ao veicular, os sensores sao empregados de forma a ser possivel produ-
zir exterocepgdes e propriocepcdes (MENEGAZZO; WANGENHEIM, 2020). A exterocep¢do
busca compreender o ambiente fora do veiculo, realizando o reconhecimento de caracteristicas
do caminho no qual trafega. Estas caracteristicas incluem eventos transientes, sendo anomalias
e obstaculos tais como buracos, trincas em malha, lombadas etc.; e persistentes, como tipo de
pavimentacdo, condicao de conservacdo e qualidade da superficie da pista (faixa de rodagem).
A propriocepcao, por sua vez, objetiva compreender os movimentos veiculares para identificar
seu proprio comportamento. Estas identificacdes também podem ser transientes, como eventos
de conducdo, do tipo troca de pista, frenagem, derrapagem, aquaplanagem, virando a direita ou
esquerda; e persistentes, como perfil de comportamento de conducdo em seguro ou perigoso
(MENEGAZZO; WANGENHEIM, 2018; MENEGAZZ0O; WANGENHEIM, 2020).

As informacgdes situacionais produzidas possuem grande aplicabilidade, com impac-
tos sociais, econdmicos e ambientais. No suporte a tomada de decisdo humana, dados como
qualidade do pavimento, e geolocaliza¢do de obstaculos e irregularidades na pista podem ser
empregados em sistemas gerenciais para planejamento de rotas no escoamento de produgdo,
uma vez que o inadequado estado de conservacido do pavimento produz, em média, elevacao
de 27,0% dos custos operacionais (CNT, 2017). Estes dados também podem ser utilizados por
administradoras da via para planejamento de manutencdes e controle de trafego, ou por usué-
rios em Sistemas Avancgados de Assisténcia ao Motorista (Advanced Driver-Assistance Systems
- ADAS), melhorando a seguranga no transito. No suporte a tomada de decisdo artificial, além
dos dados supracitados, outros como tipo de pavimento e perfil de conducdo podem ser utiliza-
dos em veiculos autbnomos para auxiliar na coordenacdo de suas agdes.

Para a produgdo dos dados brutos que, apds processados, geram as informacdes na
forma de percepc¢ao veicular, tecnologias com diferentes abordagens foram propostas, dentre
métodos intrusivos e nao-intrusivos (NI, 2016), conforme ilustra a Figura 1. Na abordagem

intrusiva, os dados brutos sdo amostrados através de sensores colocados diretamente na super-
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ficie de via, requerendo possiveis alteracdes no pavimento ou no traifego (MATHEW, 2014a).
J4 na abordagem nao-intrusiva, ndo sdo realizadas alteracOes na infraestrutura da via, com os
sensores colocados dentro dos veiculos que nela trafegam (MATHEW, 2014b). Os métodos
ndo-intrusivos possuem diversas vantagens em relacdo aos intrusivos, tais como serem menos
onerosos, de ficil instalagdo, cobrirem uma drea de monitoramento muito maior e permitirem,
além da inspecdo da infraestrutura, o0 acompanhamento das a¢des dos participantes através da

propriocep¢ao.

Figura 1 — Abordagens de sensoriamento em ITS

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Na abordagem ndo-intrusiva, sdo empregadas técnicas de sensoriamento passivo e
ativo. As técnicas ativas requerem interacdo com o ambiente para produzir seus dados bru-
tos, com a emissao de ondas no ambiente externo através de laser, ultrassom, sonar ou radar. As
técnicas passivas, por sua vez, amostram seus dados sem necessitar interagir com o ambiente
externo, como dados fisicos ou imagens. Em comparacdo ao sensoriamento ativo, a abordagem
passiva é considerada mais segura, nao poluente e geralmente de menor custo. Essas caracteris-
ticas tornam estas técnicas mais interessantes para uso em larga escala, tal como sua aplicacao
em sistemas tipo do ADAS ou veiculos autdonomos.

Dentre as solucdes de sensoriamento passivo, a utilizacdo de cameras tem sido am-
plamente explorada nos dltimos anos, com o desenvolvimento de solu¢des robustas em visdo
computacional. Contudo, 0 mesmo ndo ocorre com 0s sensores inerciais, representados por ace-
lerdmetro e giroscopio, 0s quais constituem uma alternativa importante a ser melhor explorada
(MENEGAZZO; WANGENHEIM, 2018; MENEGAZZO0O; WANGENHEIM, 2020).
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1.1 CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA

Classificados como ndo-intrusivos e passivos, os sensores inerciais se baseiam no prin-
cipio da inércia para producdo de seus dados (BRAGA, 2017). Representados por giroscopios €
acelerdmetros, estes dispositivos produzem, respectivamente, sinais unidimensionais referentes
a taxa de rotacdo e a for¢ca de aceleracdo em seus trés eixos fisicos (GROVES, 2013). Neste
estudo, estes sinais sio resultantes da tracdo do veiculo e das interagdes com o ambiente no qual
ele trafega. Através da aplicacdo em veiculos, sejam fixados diretamente na estrutura veicular
ou embarcados em dispositivos méveis como smartphones € tablets, os sensores inerciais per-
mitem a producdo de uma grande diversidade de informacdes situacionais, conforme ilustra a

Figura 2.

Figura 2 — Percepcdes veiculares produzidas através de dados de sensores inerciais

Percepgao Veicular

Exterocepgao Propriocepgao
Anomalias e Irregularidades Eventos de Condugéo
buracos, panelas, trincas em virando a direita, a esquerda,

malha, desniveis, etc. virada em U, acelerando,

frenando, trocando de pista,
aquaplanando, derrapando, etc.

Obstéculos
redutores de velocidade,
lombadas, etc. Perfil de Comportamento de
Conducéo
seguro, agressivo, nivel indicador
de periculosidade, etc.

Tipo de Superficie
grama, solo, paralelepipedo,
asfalto, areia, gelo, etc.

Qualidade de Superficie
boa, normal, ruim, péssima, IR,
RQI, RSCI, etc.

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Embora sejam diversas e relevantes as percepcdes veiculares produzidas, a utilizacdo
de sensores inerciais em ITS pouco avancou nos ultimos anos. Através da Revisdo Sistema-
tica da Literatura (RSL) (MENEGAZZO; WANGENHEIM, 2018; MENEGAZZO; WANGE-
NHEIM, 2020), foi observado que a maioria dos estudos da area apresenta foco na aplicacdo
das percepgdes produzidas. Sendo assim, consistem em pesquisas na forma de prova de con-
ceito, onde as solucdes apresentadas para producdo de percepcdes veiculares sdo simplistas e
ndo aplicdveis a cendrios do mundo real, devido a inadaptabilidade dos modelos. Contudo,
entendemos que a adaptabilidade é um recurso essencial, onde a solu¢do desenvolvida pre-

cisa apresentar um certo grau de confiabilidade quando aplicada em cendrios nao controlados
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onde ha variacdes contextuais. Em uma andlise comparativa, enquanto solu¢des baseadas em
imagens/videos se mostram maduras, com andlises em variagdes contextuais tais como ava-
liagao em diferentes dimensdes, marcacdes desbotadas, diferentes condicdes de iluminagao e
oclusdo por causa de veiculos ou pedestres (SRIMONGKON; CHIRACHARIT, 2017; PATIL,;
VARIYAR.; SOMAN, 2020), o mesmo nido ocorre com os modelos baseados em sinais de sen-
sores inerciais. Nas aplicacOes desenvolvidas com estes sensores, os modelos analisam cendrios
controlados e limitados, sem considerar variagdes de condi¢des no contexto que influenciam os
sinais amostrados e, portanto, o resultado da solu¢do final MENEGAZZO; WANGENHEIM,
2018; MENEGAZZ0O; WANGENHEIM, 2020).

De acordo com Carlos et al. (2019), nos ultimos 10 anos se produziu uma literatura
vasta sobre modelos para produzir informagdes situacionais a partir dos dados de sensores iner-
ciais fixados no veiculo ou embarcados nos smartphones. Contudo, é necessdrio em novas
pesquisas tornar os modelos mais inteligentes para tracar o perfil das estradas com detalhes
reais (CARLOS et al., 2019). Esta afirmacdo também € sustentada pelos resultados obtidos
no levantamento do estado da arte (MENEGAZZ0O; WANGENHEIM, 2018; MENEGAZZO;
WANGENHEIM, 2020), onde observa-se que para um modelo de percepcio veicular operar
de forma segura e confidvel em cendrios do mundo real, é necessério considerar os fatores de
dependéncia que impactam nos sinais dos sensores inerciais. Estes fatores estdo relacionados a
diversidade contextual existente, onde o modelo pode ser aplicado a diferentes veiculos, moto-
ristas e ambientes. Considerar estes fatores no modelo o torna adaptéavel a diferentes condicoes,

sendo este um requisito essencial para sua ampla utilizagdo.

1.2 OBJETIVOS

Nesta secdo sdo detalhados o objetivo geral e especificos desta pesquisa.

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho objetiva desenvolver modelos adaptativos para produgdo de percepgdes
veiculares com emprego de sinais de sensores inerciais e técnicas de Inteligéncia Artificial (IA).
Para satisfazer o requisito de adaptabilidade, os modelos devem demonstrar boa capacidade de
generalizar seu aprendizado quando aplicado em contextos desconhecidos, os quais apresentam

variagOes contextuais relacionadas as suas propriedades de dependéncia.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

* Identificar o estado da arte acerca da producgdo de percepcao veicular através de sinais de

sensores inerciais;
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* Desenvolver uma infraestrutura e uma metodologia para coleta de dados brutos;
* Produzir conjuntos de dados com varia¢des contextuais das propriedades de dependéncia;

* Desenvolver um modelo para classificagdo do tipo de superficie de pista, classificando os

sinais dos sensores inerciais entre segmentos de terra, paralelepipedo ou asfalto;

* Desenvolver um modelo para classificacdo da irregularidade de superficie de pista, clas-
sificando os sinais dos sensores inerciais entre segmentos de qualidade ruim, regular ou

boa;

* Desenvolver um modelo para detec¢do de lombadas, através de sinais dos sensores iner-

ciais;

* Validar a adaptabilidade dos modelos através de um design experimental, onde cada mo-
delo serd avaliado quanto a sua capacidade de generalizacdo de aprendizado para contex-

tos desconhecidos;

1.3 JUSTIFICATIVA

Para disseminar a utilizacio de ITS em suas mais variadas formas, mostra-se necessa-
rio tornar estes sistemas cada vez mais inteligentes. Para isto, é necessario dispor de mais fontes
de dados, que estes dados sejam confidveis, e que os dispositivos que os produzem ndo sejam
prejudiciais a satide humana quando aplicados em massa. Sendo assim, 0s sensores inerciais
constituem uma fonte de dados alternativa, com grande potencial de melhorar as aplicagdes
em ITS. Devido a sua abordagem passiva, se mostra um meio seguro, nao poluente e de baixo
custo. A seguranca de sua aplicacdo em massa ja foi amplamente validada, uma vez que todo
smartphone e tablet possul um conjunto destes dispositivos. A polui¢cdo, neste contexto, con-
sidera um cendrio de ampla aplica¢do, no qual todo carro tem um conjunto de sensores para
percep¢do veicular e, em uma situagdo de engarrafamento em hordrio de pico, sensores ati-
vos emitem uma imensa quantidade de ondas no ambiente. Neste mesmo cendrio, 0s sensores
passivos ndo emitem tais ondas, sendo nao poluentes.

Os sinais produzidos pelos sensores inerciais permitem a producdo de uma grande vari-
edade de percepgdes veiculares, dentre exterocepgdes e propriocepgdes. Contudo, os atuais mo-
delos de percepcao veiculares baseados em sensores inerciais nao sao confidveis, se mostrando o
principal entrave para sua maior adog¢do. A ndo confiabilidade nos modelos atuais se deve essen-
cialmente a falta de adaptabilidade das solugdes. Desta forma, os modelos desenvolvidos nao
mantém sua efetividade quando aplicados em cendrios diferentes do qual foi experimentado.
Sendo assim, os estudos no estado da arte ndo consideram as variagdes contextuais pelas quais
o modelo serd submetido, e os fatores de dependéncia relacionados. Desta forma, o desenvolvi-
mento de um modelo adaptativo de percepgao se mostra de grande contribui¢do, seja aplicado na

tomada de decisdo humana ou artificial. Constituindo um aplicagao meio para outros sistemas,
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diversas areas dos ITS podem se beneficiar, como veiculos autdbnomos, Sistemas Avancados
de Controle de Veiculos (Advanced Vehicle Control Systems - AVCS), Sistemas Avancados de
Informacgdo ao Viajante (Advanced Traveler Information Systems - ATIS), Sistemas Avanca-
dos de Gerenciamento de Trafego (Advanced Traffic Management Systems - ATMS), Sistemas
Avancados de Gerenciamento de Transporte Publico (Advanced Public Transport Management
Systems - APTMS), ADAS, entre outros (ZHANG et al., 2011; SINGH; GUPTA, 2015).

1.3.1 Cenarios de Aplicacao

Nesta secdo s@o detalhados alguns cendrios de aplicacdo dos modelos propostos. As
aplicagdes podem produzir e utilizar as percepcdes veiculares tanto localmente quanto remota-

mente, em servidor central.

Veiculos Autonomo: Um veiculo equipado com sensores inerciais e auxiliares de suporte tra-
fega em uma via. A irregularidade longitudinal da pista, correspondente ao conjunto dos
desvios da superficie, € processada em relacdo a um plano de referéncia. Nesta andlise, é
estabelecido um indice de qualidade de conservacgao e identificado o tipo de pavimenta-
cdo da via. Também sao reconhecidos e classificados eventos transientes de percepg¢do de
ambiente, como obstaculos na via (lombadas, redutores de velocidade etc.), deficiéncias
da superficie (buracos, solavancos etc.); e de propriocep¢ao, como eventos de condugdo
(virando a direita suave ou bruscamente, virando a esquerda, acelerando, frenando etc.).
Disponibilizando estas informagdes através de uma interface ao agente inteligente que
controla o veiculo, o indice de qualidade de superficie e o tipo de pavimentagao aferido
sdo empregados no controle de velocidade veicular, sendo menor em vias mais irregulares
e vice-versa. Esta decisdo pode ser monitorada através dos eventos de condugdo e, se ne-
cessario, efetuado ajustes de comando. Os eventos transientes detectados de percepgao de
ambiente, utilizados na forma de evidéncias, auxiliam na convalidacdo de dados obtidos
de sensores multimodais, tal qual por intermédio de visdo computacional, corroborando

hipéteses sobre o contexto no qual estd inserido.

Sistema Avancado de Assisténcia ao Motorista: Em um sistema de vehicular crowdsensing
com sensoriamento oportunista, um crowdsourcer utiliza um aplicativo de ADAS em seu
computador de bordo ou smartphone. Com os sensores inerciais anexados ao veiculo ou
embarcados nos dispositivos moveis, o aplicativo analisa as vibracdes recebidas, para es-
tabelecer conceitos qualitativos sobre a irregularidade de superficie e reconhecer eventos
transientes, na forma de obstaculos e anomalias. Um servidor central recebe dados de va-
rios crowdsourcers, onde aplica-se um aprendizado baseado em refor¢co. Empregando a
confiabilidade inicialmente estabelecida e a quantidade de detec¢des em diferentes fontes,
a aplicacdo central realiza ajustes periddicos dos valores de confiabilidade dos dados, de
forma que falsos positivos tenham progressivamente sua confiabilidade reduzida a zero,

assim como algum evento transiente que deixe de existir, especialmente em funcdo das
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manutengdes realizadas na via. Com esse processamento no servidor, os dados atualiza-
dos sd@o baixados pelos crowdsourcers, de forma que o aplicativo ADAS utiliza-os para
auxiliar o motorista, alertando-o sobre a velocidade acima da segura para uma pista com
aquela qualidade de superficie, obsticulos e deficiéncias durante o trajeto.

Sistema de Monitoramento de Infraestrutura de Transporte Terrestre: Um veiculo equipa-
do com sensores inerciais e auxiliares de suporte trafega em uma via. A irregularidade
longitudinal da pista, correspondente ao conjunto dos desvios da superficie, € processada
em relacdo a um plano de referéncia. Nesta andlise, € estabelecido um indice de qualidade
de conservacdo e identificado o tipo de pavimentacdo da via. Também sdo reconhecidos
e classificados eventos transientes de percep¢do de ambiente, como obsticulos na via
(lombadas, redutores de velocidade etc.), deficiéncias da superficie (buracos, solavancos
etc.). Estas informagdes situacionais sdo salvas em um servidor remoto, com as respec-
tivas coordenadas geodésicas. Posteriormente, estes dados s@o utilizados para definir a
manutencao das vias, quando e onde deve ocorrer. Estes dados podem integrar relatorios
governamentais, tais como o Relatério Gerencial produzido pela Confederacao Nacional
do Transporte (CNT), de forma a auxiliar direcionamento de investimentos publicos no

modal de transporte terrestre.

1.4 CONTRIBUICOES

Este trabalho apresenta diversas contribui¢des de aspecto tedrico e aplicado. Com a
produgdo de uma ampla revisao sistemadtica da literatura, foi realizado o levantamento do es-
tado da arte na aplicac@o de sensores inerciais para producio de percep¢des veiculares. Através
da andlise deste levantamento, foram mapeados todos os fatores de dependéncia existentes no
contexto de ITS que influenciam os sinais amostrados através de sensores inerciais. Este mape-
amento, até entdo inexistente, ¢ importante para que se possa desenvolver modelos de percepcao
veicular mais robustos, com adaptabilidade ao contexto. Junto a estes fatores, foram produzi-
dos mapeamentos de aspectos diversos, que compreendem desde a etapa da coleta de dados,
pré-processamento e processamento.

Com o estabelecimento do estado da arte e mapeamento de aspectos importantes nesta
area de pesquisa, foi desenvolvida uma metodologia de coleta de dados, a qual compreende
desde a criac@o da rede de sensores, referenciais de coleta e andlise, colocacdo e posicionamento
dos sensores na infraestrutura veicular, etc. Através dessa metodologia, foram produzidos nove
conjuntos de dados com variacdes contextuais relacionadas aos fatores de dependéncia: di-
ferentes veiculos, motoristas e ambientes. Baseando-se nos conjuntos de dados, produzimos
um design experimental compreendendo as etapas de treinamento e validacdo dos modelos, de
forma a ser possivel avaliar a eficiéncia da generaliza¢do de aprendizado do modelo quando
aplicado a um contexto desconhecido. Por fim, através de técnicas de Deep Learning foram

desenvolvidos trés modelos adaptativos de percepcao veicular, de forma que suas camadas de
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processamento fossem capazes de compreender as relacdes entre os dados e seus fatores de de-
pendéncia. O primeiro modelo classifica o tipo de superficie de pista. O segundo, a qualidade
da superficie. Por fim, o terceiro identifica lombadas na via.

Este projeto é inteiramente open-source, disponibilizado no Github ! 2. Desta forma,
os codigos-fonte utilizados na coleta de dados, para manipulacdo de sensores, amostragem e
armazenamento dos sinais; no pré-processamento, com ajustes, combinacdo de dados, normali-
zacdo, etc.; no processamento, com a classificacao dos padroes; assim como os préprios datasets
e modelos desenvolvidos, estdo documentados e disponiveis publicamente, permitindo pesqui-
sas futuras executarem, compararem ¢ auditarem os experimentos. Convém mencionar que 0s
conjuntos de dados produzidos sdo provavelmente os primeiros do tipo a serem disponibilizados
publicamente, com coleta em multiplos pontos e emprego de diversos sensores de abordagem
passiva. Adicionalmente, o projeto conta com diversos materiais de divulgacao cientifica, como
videos dos sinais e modelos operando, e Jupyter Notebooks com fundamentacio tedrica junto
do cédigo-fonte dos melhores modelos. Desta forma, estes materiais auxiliam na popularizacao
deste tipo de sensoriamento em ITS, especialmente por atenuar a curva de aprendizado de novos

pesquisadores na area.
1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacdo estd estruturada em onze capitulos. No Capitulo 1, é introduzido o
problema de pesquisa, contextualizagdo, justificativa, objetivos, contribui¢des sociais e cienti-
ficas para a computag@o. No Capitulo 2 € apresentada a metodologia utilizada neste trabalho,
dentre os métodos para levantamento do estado da arte, coleta de dados, desenvolvimento e
validagdo dos modelos. No Capitulo 3 € discorrida a fundamentacdo tedrica necessdria para
compreensdo desta pesquisa. No Capitulo 4 € detalhada a revisdo da literatura produzida e re-
sultados obtidos, especificando as lacunas de pesquisa existentes com enfoque nas trés percep-
¢oes trabalhadas. No Capitulo 5 € detalhada a metodologia de coleta de dados, rede de sensores
produzida, referenciais adotados, colocacdo, posicionamento e configuracdo, além dos nove
conjuntos produzidos. Nos Capitulos 6 a 9 € apresentado a metodologia de desenvolvimento e
validagdo, e os resultados obtidos do modelo adaptativo para classificacio de superficie, clas-
sificacdo de qualidade e deteccdo de lombadas, respectivamente. Por fim, no Capitulo 10 sdo
apresentados os materiais resultantes e no Capitulo 11 estdo as consideracdes finais e sugestdes

de trabalhos futuros.

' https://github.com/Intelligent-Vehicle-Perception/Intelligent- Vehicle-Perception-Based-on-Inertial-Sensing-

and-Artificial-Intelligence

2 https://codigos.ufsc.br/lapix/intelligent-vehicle-perception-based-on-inertial-sensing
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2 METODOLOGIA

Este trabalho utiliza do método cientifico hipotético-dedutivo proposto pelo filésofo
austriaco Karl Popper (POPPER, 2002). Neste método, partindo de hipdteses estabelecidas,
sdo eleitas para experimentagdo aquelas que possuem certa viabilidade para responder um de-
terminado problema de natureza cientifica. Apds essa eleicdo, busca-se o falseamento das hip6-
teses, objetivando comprovar sua sustentabilidade. O método termina com a comprovacao das
hipéteses; ou com a construgdo de novas, caso as atuais sejam refutadas (BONAT, 2009).

A metodologia deste trabalho se baseia nas quatro praticas operacionais que consagram
o método cientifico: a identificagdo de um problema, a indicacdo de uma hipdtese, a coleta de
dados e a andlise da resposta (BONAT, 2009). Desta forma, partindo da defini¢do do problema
de pesquisa, foi realizado o levantamento do estado da arte através de uma revisao sistemdtica

da literatura. Com este levantamento, o problema foi refinado para criagdo da seguinte hipétese:

Hipotese: Através de um conjunto de dados que bem represente a diversidade contextual en-
volvida na aplicacio dos sensores inerciais em ITS para geracdo de percepc¢do veicular,
ou seja, que os dados contenham variagdes contextuais significativas em relagdo aos fa-
tores de dependéncia da solugdo, é possivel construir modelos de Inteligéncia Artificial
capazes de aprender as relagdes e as influéncias dos fatores de dependéncia nos sinais dos
sensores, possibilitando a generalizacdo de seu aprendizado para cendrios desconhecidos

de forma confiavel.

Partindo desta hipoétese, foi realizada a coleta de dados respeitando a metodologia ne-
cessdria para efetuar o estudo de validagdo. Para este estudo, foi definido um design experimen-
tal no qual se pudesse testar a veracidade da hip6tese levantada. Por fim, de forma a mensurar
os resultados dos experimentos para comprovar ou refutar a hipétese, métricas especificas de
avaliacdo dos modelos foram adotadas. Cada uma destas etapas € detalhada nas proximas se-

coes.

2.1 LEVANTAMENTO DO ESTADO DA ARTE

Esta etapa tem como objetivo o levantamento do estado da arte acerca da aplicacdo de
sensores inerciais em ITS para geracdo de percepcao veicular. Desta forma, foi conduzida uma
Revisdo Sistemadtica da Literatura (RSL) baseada nos procedimentos descritos em (KITCHE-
NHAM, 2004; KITCHENHAM et al., 2009; BIOLCHINI et al., 2005). A RSL foi dividida
em trés fases: defini¢do, execucdo e andlise. Na primeira, foi delimitado o escopo de busca,
definidas as perguntas de pesquisa, especificadas as bases cientificas utilizadas e suas strings
de busca, além dos critérios de inclusdo e exclusdo dos estudos primdrios. Na segunda fase, foi
executada a busca e selecionados os trabalhos que aderiram aos critérios de selecdo definidos
na fase anterior. Por fim, na terceira fase, cada estudo foi analisado na integra, com extracdo e

sumarizacdo das informagdes de interesse.
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A revisdo produzida buscou responder as perguntas de pesquisa, mapeando aspectos
importantes das etapas de coleta de dados, pré-processamento e processamento. Desta forma,
relacionado a coleta de dados, identificou-se o contexto no qual a amostragem de sinais ocor-
reu, as plataformas de hardware utilizadas, os sensores empregados e suas configuracdes tais
como taxa de amostragem e quadros referenciais, além da forma de colocagdo e posiciona-
mento dos dispositivos na infraestrutura veicular. Em relac@o a etapa de pré-processamento,
foram identificados os métodos e técnicas aplicadas para organizar e transformar os dados antes
de serem utilizados como entrada dos modelos de IA, tais como reorientagdo de eixos, filtragem
e normalizacdo de sinais, extracdo de caracteristicas, segmentacdo de dados, etc. Por fim, na
etapa de processamento foram identificadas as técnicas utilizadas para reconhecimento dos pa-
drdes. Através de uma anélise ampla sobre as trés etapas discorridas, foram levantados também
os fatores de dependéncia que impactam na adaptabilidade da solugdo, os tipos de percepcao

possiveis de serem produzidos, além das dreas de aplicacgao.

2.2 COLETA DE DADOS

Através de nossa RSL, ndo encontramos nenhum conjunto de dados puiblico de senso-
res inerciais embarcados em carros que permitisse a andlise proposta. Sendo assim, produzimos
nove conjunto de dados através de diversos sensores de abordagem passiva. Foram utilizadas
duas redes de sensores, sendo cada uma delas constituidas por um Single-Board Computer
(SBC) Raspberry Pi e trés placas MPU-9250, cada uma equipada com um acelerdmetro, um
giroscopio, um magnetometro e um sensor de temperatura. Também foi empregada uma fonte
de Global Positioning System (GPS), com produc¢do de dados de localizacdo e velocidade, além
de uma camera para captura de video ambiente.

A coleta de dados foi realizada de forma a amostrar dados em variacdes contextuais
dos fatores de dependéncia. Estes fatores sao considerados propriedades sensoriais, como faixa
de medicdo, resolugdo, referenciais de captacdo e andlise; propriedades veiculares, como sis-
tema de suspensdo e mecanica veicular; propriedades de condugdo, como velocidade aplicada
ao veiculo e estilo de conducdo; e propriedades ambientais, como alteracdes de condi¢dao de
conservacao, presenca de irregularidades e obsticulos, etc. Sendo assim, os sensores foram
distribuidos no veiculo através de posicionamento controlado, onde a colocacdo dos médulos
foi realizada de forma que os trés eixos do sistema de coordenadas do sensor ficaram alinhados
com os do veiculo, sendo tanto referencial de coleta como de analise. Também foram defi-
nidas configuracdes adequadas para ndo saturar as leituras dos sensores, tais como Full Scale
Range (FSR) e resolugdo, além da taxa de amostragem, satisfazendo a dependéncia da primeira
propriedade.

Para se adequar a metodologia de validagdo proposta, as trés propriedades restantes ne-
cessitam apresentar variagdes contextuais. Sendo assim, em adi¢cdo a amostragem de velocidade
(propriedade de conduc@o) e colocag@o dos sensores em trés diferentes pontos da infraestrutura

veicular (propriedade veicular), nés realizamos as coletas de dados com o conjunto de senso-
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res aplicados a trés diferentes veiculos (propriedade veicular), com trés diferentes motoristas
variando a velocidade de 0 km/h até 91,98 km/h (propriedade de condu¢do), cobrindo trés cena-
rios distintos (propriedade ambiental). Cada cendrio conta com trés tipos de superficies, dentre
pavimentadas (paralelepipedo e asfalto) e ndo pavimentadas (terra), além de variacdes ambien-
tais gerais, tais como presenca de lombadas, buracos, variacdo na conservagdo dos pavimentos,
aclives e declives, etc.

Com os dados coletados, foram criadas as classes de dados a serem utilizadas como
Ground Truth (GT) dos experimentos. Para a classificacdo de tipo de superficie de pista, foram
criadas as classes terra, asfalto e paralelepipedo. Para a classificacdo de qualidade de pista,
criou-se os niveis ruim, regular e bom. Para a detec¢do de lombadas, criou-se as classes com
e sem lombada. As classes de tipo de superficie e presenga de lombadas remetem a elementos
objetivos, onde visualmente pode-se estabelecer seu inicio e fim. Logo, estas duas contam
com GT de anotagdao humana (KRIG, 2014). Ja a qualidade de superficie torna-se subjetiva
se realizada com este tipo de GT. Sendo assim, desenvolvemos um método de extracdo de
caracteristicas de vibracdo que envolvem as trés ultimas propriedades de dependéncia. Logo,
as classes referentes aos niveis de qualidade contam com GT de anotagdo automatizada por
maquina (KRIG, 2014).

2.3 EXPERIMENTOS E VALIDACAO

Os modelos de IA desenvolvidos foram experimentados de forma a verificar a técnica
mais adequada para o reconhecimento dos padrdes, dentre abordagens de Machine Learning
classico e Deep Learning, além de avaliar aspectos diversos, como janela de dados ideal, do-
minio de andlise, ponto de coleta, etc. Contudo, para validar a hipdtese deste estudo, nds
desenvolvemos um design experimental com variagdo das propriedades de dependéncia veicu-
lares, de condug@o e ambientais. Convém mencionar que a propriedade sensorial € a Ginica que
ndo depende do aprendizado do modelo, mas sim da metodologia de coleta de dados. Sendo
assim, enquanto as demais influenciam o valor quantificado nas medicdes, podendo aumentar
ou diminuir a amplitude, as propriedades sensoriais influenciam a corretude do valor, onde suas
configuracdes e posicionamento podem resultar na satura¢do dos dados ou referencial incorreto.

Os nove conjuntos produzidos se relacionam proporcionalmente com as trés propri-
edades de dependéncia de interesse nessa etapa, através da combinagdo de trés veiculos, trés
motoristas e trés cendrios/ambientes. Sendo assim, a metodologia de validacdo consiste em trés
experimentos, onde em cada um deles existe duas variagdes de propriedade para treinamento, €
a terceira variacdo aparece somente em validagdo. Desta forma, analisamos o a generalizacao
de aprendizado que o modelo obteve através de dois veiculos, quando submetido a um terceiro.
O mesmo ocorre com motoristas e ambientes. Sendo assim, conseguimos avaliar o compor-
tamento do modelo quando submetido a um carro, motorista ou ambiente desconhecido. Para

mensurar os resultados, utilizamos das métricas de acurdcia, precisdo, recall e fl-score.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta sec¢do sdo detalhados fundamentos tedricos necessdrios para compreensdo da
pesquisa. Inicialmente € discorrido sobre o sensoriamento empregado, tipos de sensores, valo-
res aferidos, entre outras caracteristicas. Posteriormente, é apresentado o modelo matematico
Quarter Car (QC), o qual descreve as mecanicas veiculares envolvidas no sistema de suspen-
sdo. Em seguida, sdo detalhadas as técnicas de IA utilizadas com o intuito de reconhecer e
classificar os padrdoes de percepcao veicular, dentre técnicas Machine Learning classico e Deep

Learning. Por fim, sdo apresentadas as métricas de avaliacio adotadas.

3.1 SENSORIAMENTO

Nesta se¢do, sdo apresentados os sensores inerciais, 0s quais constituem fonte principal
de dados do estudo. Em seguida, € discorrido sobre o sensor magnetometro e GPS, uma vez
que servem como sensores auxiliares, comumente utilizados em conjunto com os inerciais para

prover informacdes adicionais.

3.1.1 Sensores Inerciais

Os sensores inerciais constituem dispositivos que produzem sinais através do principio
da inércia (BRAGA, 2017). Estes sensores compreendem acelerometros e giroscopios, de um
ou mais eixos (BEEBY, 2004). O acelerdmetro mede a forga de aceleracio (em m/s> ou g),
enquanto o giroscopio afere a taxa de rotacdo (em graus/segundo ou radianos/segundo), ambos
sem a necessidade de um referencial externo (GROVES, 2013). Sendo assim, a partir de um
quadro de referéncia ou posicao inicial destes sensores, forcas externas que atuam sobre eles
causam acelera¢des e mudangas de orientacdo (rotacdo) em um ou mais de seus eixos (KEMPE,
2011). Em sintese, sdo sensores que necessitam de movimento para produgdo de dados. Neste
estudo, estes movimentos sdo resultantes das for¢as produzidas pela tracdo do veiculo e pelas

interacdes com o ambiente no qual ele trafega.

3.1.2 Magnetometro

O magnetdmetro é um sensor auxiliar comumente embarcado com os sensores iner-
ciais em um mesmo mddulo. Este sensor, também de abordagem passiva, mede o campo ge-
omagnético ambiental (em uT) em seus trés eixos fisicos (SATTAR; LI; CHAPMAN, 2018).
Sendo assim, € geralmente aplicado junto aos angulos de Euler para dar orientagdo aos dados,
reorientando para o referencial da terra. Também é empregado em conjunto com os dados de
aceleracdo para estimar a localizacdo e velocidade mais rapidamente, uma vez que a taxa de

amostragem do GPS é muito mais lenta que a dos sensores inerciais.
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3.1.3 Global Position System

O Sistema de Posicionamento Global (Global Positioning System - GPS) consiste de
um sistema de satélites que orbitam o planeta, auxiliando receptores em terra a determinar sua
localizacao (MILETTE; STROUD, 2012). Sendo assim, além dos dados geodésicos de latitude
e longitude, o receptor GPS também afere a velocidade do objeto que contém o sensor. Embora
preciso, este sistema possui uma taxa de amostragem baixa em relacdo aos demais sensores,

cerca de 1Hz.

3.2 QUARTER CAR

O modelo matematico Quarter Car (QC) descreve as variaveis da dindmica veicular,
conforme ilustra a Figura 3. O modelo QC possui propriedades relacionadas a roda, suspensao
e amortecimento. A propriedade de massa suspensa do veiculo my, fica acima da suspensao
e representa um quarto da massa veicular. A propriedade de massa ndo suspensa m,, abaixo
da suspensdo, inclui a massa de uma roda e do sistema de suspensdo conectado a ela. Entre
as massas, existe uma suspensao feita de mola com uma taxa de suspensdo Ky, e de um amor-
tecedor com uma taxa de amortecimento Cs, 0s quais suportam a massa suspensa. Uma vez
que a massa nio suspensa estd em contato direto com a superficie da pista, existe a rigidez
do pneu e sua capacidade de absorcdo representadas pela taxa de amortecimento do pneu K;
(AL-YAFEAIL, DARABSEH; MOURAD, 2019; LOIZOS; PLATI, 2008). Logo, uma forca que
parte da superficie da pista atingindo o pneu, serd irradiada para todos estes componentes, onde
serd suavizada pelo deslocamento de massa suspensa Z; e da massa ndo suspensa Z,, antes de

chegar a parte superior do veiculo.

Figura 3 — O modelo Quarter Car

Fonte: Adaptado de (LOIZOS; PLATTI, 2008)
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Os valores das varidveis do modelo QC sdo definidos de acordo com cada veiculo,
dadas as diferentes estruturas veiculares existentes. Este modelo conta com diversas féormulas
que descrevem o relacionamento entre todas as suas varidveis. Os parametros do modelo sdo
essenciais na aplicagdo de metodologias internacionais para indexacao da irregularidade, como
o International Roughness Index (IR1), para estabelecer a qualidade da via. O detalhamento do
método para calculo IRI utilizando o QC pode ser encontrado em Du et al. (2014). De forma a
simplificar as formulas do QC, foram criados valores padrdes para as propriedades, denomina-
dos Golden Car Parameters. Estas propriedades, detalhadas na Tabela 1, foram estabelecidas
considerando um cendrio padrao, onde o veiculo € dirigido a uma velocidade constante de 80
km/h (LOIZOS; PLATI, 2008).

Tabela 1 — Os parametros Golden Car

Parametro Valor

K/m, 633
K./m, 653
Cy/my 6

ma/mg 0,15

Fonte: Adaptado de (LOIZOS; PLATT, 2008)

3.3 SERIES TEMPORAIS

As séries temporais consistem de conjuntos de observagdes ordenadas ao longo do
tempo. Alguns exemplos sdo valores mensais de temperatura, cotagcao didria do Bifcoint e pre-
cipitacdo atmosférica anual. Estas séries podem ser continuas, sendo aquelas constituidas de ob-
servagoes feitas continuamente no tempo, ou discretas, quando as observacdes sdo amostradas
da série temporal continua em intervalos de tempos iguais, em uma frequéncia de amostragem.
Com o objetivo de construir modelos para determinados propoésitos através das séries tempo-
rais, existem as andlises realizadas no dominio do tempo e outras no dominio da frequéncia
(MORETTIN; TOLOI, 2018).

3.4 TECNICAS CLASSICAS DE MACHINE LEARNING

Com o desenvolvimento da Inteligéncia Artificial, diversas técnicas surgiram para re-
solver problemas de classificagcdo e regressao (previsio). Dentre as técnicas cldssicas de cluste-
ring e aprendizado de mdquina supervisionado, neste trabalho foram desenvolvidos modelos de
K-Means Clustering (KMC), K-Nearest Neighbors (KNN) e Support Vector Machines (SVM),
detalhadas nas préximas subsecdes.
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3.4.1 K-Means Clustering

O KMC consiste de uma técnica ndo supervisionada para agrupamento de dados (clus-
tering), que permite identificar agrupamentos (clusters) de dados semelhantes, conforme ilustra
a Figura 4. Neste método, partindo de um conjunto de dados ndo rotulados (1), sdo criadas ale-
atoriamente centréides para cada um dos k clusters (2). Em seguida, cada dado € atribuido a um
dos clusters baseando-se em uma métrica de distancia, como a Euclidiana, em relacio ao cen-
troide do cluster (3, 4). Iterativamente, o centroide de cada clusters é recalculado com base na
média dos dados (5), e as distancias novamente recalculadas (6, 7), até que as centroides sejam
estabilizadas, ou o nimero maximo de iteracdes atingido (FOLEY, 2019; NISBET; ELDER;
MINER, 2009). A lista completa de hiperparametros e seus valores padroes sao encontradas
em Scikit-Learn (2021a).

Figura 4 — Execugdo da técnica KMC
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Fonte: Adaptado de (CHRIS, 2020)

3.4.2 K-Nearest Neighbors

O KNN consiste de uma técnica para classificacdo a qual se baseia em métricas de
similaridades entre os dados para reconhecer padrdes. Desta forma, para um novo dado a ser
classificado € calculada a distiancia entre ele e cada um dos dados de treinamento, identificando

os k vizinhos mais préximos. A classe do novo dado € definida como aquela mais comum entre
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seus k vizinhos, conforme ilustra a Figura 5 (KHANDELWAL, 2018). A lista completa de

hiperparametros e seus valores padrdes sdo encontradas em Scikit-Learn (2021b).

Figura 5 — Execug@o da técnica KNN
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Fonte: (JOSéE, 2018)

3.4.3 Support Vector Machines

O SVM ¢ uma técnica de aprendizado supervisionado aplicada em classificacio, onde
se busca por um hiperplano ideal que separa as classes de dados, conforme ilustra a Figura 6. O
algoritmo se inicia com a busca pelos pontos mais proximos ao hiperplano que separa as classes.
Esses pontos sdo chamados de vetores de suporte. Na sequéncia, é calculada a distancia entre
o hiperplano e estes vetores. Essa distancia € chamada de margem, a qual o SVM busca maxi-
mizar, de forma a encontrar o hiperplano ideal (PUPALE, 2019). Em problemas nao lineares,
como € o caso deste, € necessdrio a utilizacdo do hiperparametro kernel, o qual converte pro-
blema nao separdvel em problema separdvel, para que o SVM possa classificar (SHUBHAM,
2018). O suporte multiclasse, neste estudo, € tratado de acordo com um esquema one-vs-one.
A lista completa de hiperparametros e seus valores padrdes sdo encontradas em Scikit-Learn
(2021c¢).

3.5 TECNICAS DE DEEP LEARNING

Com o desenvolvimento do aprendizado de médquina, especialmente a partir de 2006,
surgiu nesta drea um segmento denominado aprendizado profundo (Deep Learning) (DENG;
YU et al., 2014). Até entdo, a extragdo caracteristicas importantes que bem representassem 0s
dados parametrizados a uma técnica de reconhecimento de padrdes, constituia um problema
central. Sendo assim, as técnicas existentes apresentavam a grande dificuldade de se extrair, em
um pré-processamento, caracteristicas de alto nivel através de dados brutos (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Figura 6 — Execugdo da técnica SVM
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Fonte: (PUPALE, 2019)

Com o desenvolvimento do Deep Learning, esse problema foi solucionado, sendo in-
troduzidas representacdes que sdo expressas em termos de outras representagdes, construindo
conceitos complexos através de conceitos simples (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Nessa abordagem, tornou-se possivel construir modelos computacionais compostos de
multiplas camadas de processamento para aprender a representacdo dos dados com diversos ni-
veis de abstragao (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Sendo assim, o aprendizado profundo
descobre uma estrutura complexa em grandes conjuntos de dados utilizando do algoritmo de
retropropagacdo para calcular como alterar seus parametros internos, os quais sdo usados para
estabelecer a representagdo em cada camada a partir da representacdo obtida na camada anterior
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Com este novo paradigma, foram melhorados drasticamente o estado da arte em re-
conhecimento de fala, reconhecimento visual de objetos, detec¢do de objetos e muitos outros
dominios (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Os diversos métodos presentes nessa categoria
podem ser classificados entre redes profundas para aprendizado ndo supervisionado ou gene-
rativo, redes profundas para aprendizado supervisionado e redes profundas hibridas (DENG;
YU et al., 2014). Neste trabalho, foram utilizadas redes profundas para aprendizado supervi-
sionado do tipo Long Short-Term Memory (LSTM), Convolutional Long Short-Term Memory
(ConvLSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) e Convolutional Neural Network (CNN), assim
como redes profundas hibridas do tipo Convolutional Neural Network Long Short-Term Me-

mory (CNN-LSTM), discorridas nas préximas se¢des.
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3.5.1 Long Short-Term Memory

A LSTM constitui um tipo de Rede Neural Recorrente (Recurrent Neural Network -
RNN) considerada ideal para predicdo e classificacdo de séries temporais, substituindo mui-
tas abordagens tradicionais por Deep Learning (ZACCONE; KARIM; MENSHAWY, 2017).
Suas aplicacdes envolvem previsdo ou classificagdo de séries temporais (ZACCONE; KARIM;
MENSHAWY, 2017), tais como previsao de velocidade de trafego, modelagem de linguagem,
reconhecimento de fala, aprendizagem de gramatica, modelagem de dudio, reconhecimento de
caligrafia, etc. (BIANCHI et al., 2017). Nesta abordagem, introduzindo o conceito de estado de
célula (memoria) e auto-loops conforme ilustra a Figura 7, a rede pode manter valores por um
curto ou longo periodo de tempo, como uma funcao de suas entradas. Assim, a célula consegue
se lembrar daquilo que € importante, e ndo apenas do tltimo valor computado (JONES, 2017),
de forma que informacdes relevantes de entradas anteriores sdo retidas e utilizadas para alterar
a saida atual (ZEBIN et al., 2018).

Figura 7 — Célula de uma LSTM com auto-loops
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Fonte: (JUNIOR, 2019)
Cada célula de uma LSTM possui trés portas que controlam o fluxo de informacdes

v

v

para dentro e fora da célula, ilustrado na Figura 8. Estas sdo: a porta de entrada (input gate),
a porta de saida (output gate) e a porta de esquecimento (forget gate). As portas possuem pe-
sos, onde os valores computados seguem um fluxo no qual resultam em alteragdes no estado
de célula. Sendo assim, inicialmente tem-se a porta de esquecimento, responséavel por decidir
quais dados devem ser mantidos na memoria e quais devem ser esquecidos (PHI, 2020). Isso
permite que a célula se lembre de dados anteriores importantes, ou apenas de novos dados,
esquecendo os anteriores. Em seguida, a porta de entrada € responsavel por controlar quando
novas informag¢des podem entrar na memoria. Finalmente, a porta de saida controla quais as
informacdes contidas no proximo estado da célula (JONES, 2017). Cada porta conta com fun-
¢oes de ativacdo, sendo fanh utilizada para regular os valores dos vetores da rede no intervalo
[-1,1], e a sigmoid para regular entre [0,1]. De acordo com o fluxo dos dados na rede, os veto-
res sdo utilizados em operagdes de multiplicacdo (pointwise multiplication, adi¢iao (pointwise
addition) e concatenacdo (vector concatenation), junto com os pesos calculados (PHI, 2020).
A lista completa de hiperpardmetros e seus valores padrdes sdo encontradas em TensorFlow
(20214d).
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Figura 8 — Componentes de uma célula de LSTM

forget gate cell state

input gate output gate

® ® 8 0 r

sigmoid tanh pointwise pointwise vector
multiplication addition concatenation

Fonte: Adaptado de (PHI, 2020)

3.5.2 Gated Recurrent Unit

A GRU consiste de um tipo de RNN com o mesmo propésito da LSTM, embora con-
siderada uma melhoria em relagdo a anterior, utilizando menos portas e parametros (KUMAR;
WIIL, 2019; BIANCHI et al., 2017). Em razao disso, redes GRU superaram a performance de
redes LSTM em vdrias aplicacdes, treinando e convergindo mais rdpido, se mostrando compu-
tacionalmente menos custosas e igualmente eficientes (KUMAR; WIIL, 2019; BIANCHI et al.,
2017). Empregada também em classificac@o e previs@o de séries temporais, este tipo de rede
ajuda na recuperacdo de informacdes em escalas de tempo distintas (BIANCHI et al., 2017;
KUMAR; WIIL, 2019).

Cada célula de uma GRU possui um estado de célula (meméria) que utiliza de um
estado escondido (hidden state) para transferir a informacao, com € feito na LSTM. Contudo, a
GRU utiliza de apenas duas portas, conforme ilustra a Figura 9: a porta de reinicializagdo (reset
gate) e a porta de atualizacdo (update gate). A porta de atualiza¢do opera de forma similar as
portas de esquecimento e a de entrada de uma LSTM, decidindo quais informacdes descartar
e quais informacdes novas adicionar a memoria. A porta de reinicializagcdo, por sua vez, é
utilizada para decidir quais informacdes do passado devem ser esquecidas (PHI, 2020). A lista

completa de hiperpardmetros e seus valores padrdes sdo encontradas em TensorFlow (2021c).
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Figura 9 — Componentes de uma célula de GRU
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Fonte: Adaptado de (PHI, 2020)

3.5.3 Convolutional Neural Network

A CNN € um tipo de rede neural projetada para tratar eficientemente dados de imagem,
se mostrando efetiva em aplicagdes de visdo computacional, como classificacdo de imagem, lo-
calizacdo de objetos, etc. (BROWNLEE, 2018). Através da aplicacdo de convolucdes, este
tipo de rede € capaz de aprender como extrair caracteristicas de alto nivel diretamente nos
dados brutos, que representam bem os padrdes a serem reconhecidos (DIXON et al., 2019; GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Esta abordagem, denominada representation
learning (BROWNLEE, 2018), também pode ser aplicada em séries temporais, onde apresenta
duas vantagens sobre outras técnicas: dependéncia local, uma vez que os sinais préximos pro-
vavelmente estdo correlacionados; e invaridncia de escala para diferentes passos ou frequéncias
(WANG et al., 2019). Neste tipo de rede, cada camada de convolug@o possui uma quantidade
n de filtros, cada um deles com um kernel de tamanho m, conforme ilustra as Figuras 10 e 11.
Ap6s a convolugdo, geralmente existem camadas de pooling e fully connected, que executam ta-
refas de classificacdo (WANG et al., 2019). A lista completa de hiperparametros e seus valores

padrdes sdo encontradas em TensorFlow (2021a).
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Figura 10 — Convolu¢do em dados 1D

Filtro de convolugdo com kernel m=4
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Dados 1D

Fonte: Adaptado de (VERMA, 2020)

Figura 11 — Convolugdo em dados 3D

Dados 3D Originais

Filtro de convolugdo

I com kernelm =3
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Fonte: Adaptado de (VERMA, 2020)

3.5.4 Convolutional Long Short-Term Memory

A ConvLSTM ¢€ um tipo de RNN variante da LSTM (SALMAN et al., 2018). Nestas
redes existem operagdes de convolugao dentro da célula de LSTM, de forma que as estruturas
de convolucdo sdo aplicadas tanto na transi¢io de entrada para estado, quanto nas transi¢oes de
estado para estado. Desta forma, todas as operacdes de multiplicacdo de matrizes interna sao
substituidas por convolucdes (RAHMAN; ADJEROH, 2019). Neste ponto se mostra evidente a
diferenca para a hibrida CNN-LSTM, nas quais estruturas de convolu¢do (CNN) sdo aplicadas
como a primeira camada e sequencialmente na segunda camada € aplicada LSTM (RAHMAN;

ADIJEROH, 2019). A lista completa de hiperparametros e seus valores padrdes sdo encontradas
em TensorFlow (2021b).
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3.5.5 Convolutional Neural Network Long Short-Term Memory

A CNN-LSTM constitui um tipo de rede neural hibrida que utiliza ambas as camadas
de convolucao (CNN) e recorréncia (LSTM) (DEEP; ZHENG, 2019). Nestas redes, os sinais
sdo inicialmente agrupados em sequéncias temporais, e cada sequéncia € subdividida em blocos
menores, as subsequéncias. Nestas subsequéncias sdo aplicadas camadas de convolugdo para
extracdo de caracteristicas complexas (DEEP; ZHENG, 2019). Em seguida, estas caracteristicas
sdo agrupadas novamente na sequéncia original e empregadas em camadas recorrentes, para

interpretar a sequéncia temporal das caracteristicas produzidas.

3.6 METRICAS DE AVALIACAO

Para mensurar os resultados dos experimentos foram adotadas métricas comumente
utilizadas em problemas de classificagdo: acuricia, precisdo, recall e f1-score (RODRIGUES,
2020; RODRIGUES, 2021; SHUNG, 2020). Em um problema de classificacdo, os resultados
podem ser classificados em Verdadeiros Positivos (VP), sendo a classificagdo correta da classe
Positivo; Verdadeiros Negativos (VN), a classificac@o correta da classe Negativo; Falsos Positi-
vos (FP), erro em que o modelo previu a classe Positivo quando o valor real era classe Negativo;
e Falsos Negativos (FN), erro em que o modelo previu a classe Negativo quando o valor real era
classe Positivo (RODRIGUES, 2020). A Figura 12 ilustra os resultados possiveis.

Figura 12 — Matriz confusao de classificacdo

Detectada
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
5 (V) (FN)
=4 Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (VN)

Fonte: (RODRIGUES, 2020)

A acurécia indica uma performance geral do modelo. Desta forma, consiste da propor-
¢do de amostras classificadas corretamente em relacdo ao total de amostras, considerando todas

as classes de dados. A férmula desta métrica é apresentada a seguir:

VP+VN
Acurdcia = 3.1
e = b VN FP+FN 3.1

Por outro lado, as métricas de precisao, recall e fI1-score avaliam cada uma das classes

de dados separadamente, de modo que se possa verificar problemas de desbalanceamento e
viés. A precisdo mede a propor¢do de amostras preditas corretamente em relacio ao total de

predicdes para determinada classe de dados, conforme a seguinte férmula:
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VP
Precisdo = ———— 3.2
recisdo VPLEP (3.2)
A recall mede a proporcdo de amostras preditas corretamente para determinada classe

de dados em relacdo a todas as amostras reais daquela classe, conforme a seguinte férmula:

VP
Recall = ——— (3.3)
VP+FN

Por fim, a fI-score consiste da média harmodnica de precisdo e recall, conforme a for-
mula a seguir:
2 - precisdo - recall

Fl1-Score = — (3.4)
precisdo + recall
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4 REVISAO DA LITERATURA

Com o intuito de estabelecer o estado da arte acerca dos métodos de percepgado veicu-
lar baseados em sinais de sensores inerciais, foi conduzida uma Revisao Sistematica da Lite-
ratura (RSL) guiada pelos procedimentos descritos em Kitchenham et al. (2009) e Biolchini et
al. (2005). Esta revisdo foi publicada em sua forma completa em Menegazzo e Wangenheim
(2018), com a compilagdo de dados extraidos dos estudos selecionados e a descri¢cdo detalhada
de cada trabalho em ordem cronolégica de publicacdo. Baseado na revisao, foi publicado tam-
bém em Menegazzo e Wangenheim (2020) um Mapeamento Sistemadtico da Literatura (MSL)
das abordagens e métodos no estado da arte. Nesta se¢do, € apresentada a sistematica aplicada
na busca e selecdo de estudos primadrios, assim como detalhada a anélise produzida e as lacunas

de pesquisa encontradas, as quais se pretende explorar nesta pesquisa.
4.1 DEFINICOES DA BUSCA

Na construc¢ao do protocolo que guiou a revisao sistematica, foram formuladas as se-

guintes perguntas de pesquisa:

1. Quais os métodos aplicados no processamento de sinais de sensores inerciais para gerar

percepg¢do veicular?
2. Quais sdo os padrdes reconhecidos e suas classificacoes?
3. Quais as varidveis utilizadas e os fatores de dependéncia do modelo?

4. Quais sensores foram utilizados, suas caracteristicas e configuracdes? Incluindo sensores

ndo inerciais relacionados aos fatores de dependéncia.
5. Como os sensores foram distribuidos e posicionados no veiculo?
6. Quais foram as aplicacdes finais das percepcoes veiculares desenvolvidas?

Com estas questdes propostas, buscou-se identificar o contexto no qual a amostragem
de sinais ocorreu, os sensores utilizados, suas configuracdes e colocacio no veiculo. Estas infor-
macdes sdo muito importantes para verificar a sensibilidade dos sensores, taxas de amostragem,
referenciais e condicdes gerais de andlise. Nos dados amostrados, foram analisadas as etapas
de processamento realizadas e quais métodos foram aplicados para filtragem de sinais, reorien-
tacdo de eixos e reconhecimento de padrdes. Adicionalmente aos métodos, foram identificados
os padrdes de percepgdo veicular, as varidveis dos modelos e seus fatores de dependéncia, os
quais afetam diretamente a adaptabilidade e portabilidade da solu¢c@o. Desta forma, o seguinte

escopo de revisao foi definido:

Objetivo: Identificar e analisar métodos baseados em sensoriamento inercial para geragdo de

percepg¢ao veicular.
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Controle: Colecdo de artigos relacionados ao objeto de pesquisa, obtidos por meio de revisao

exploratéria anterior.

Intervencao: Métodos e técnicas para reconhecimento e classificacdo de padrdes em sinais

unidimensionais.

Populacao: Publicagdes relacionadas a projetos de sensoriamento veicular que usam acelero-
metro ou giroscopio para reconhecer o ambiente em que o veiculo estd trafegando ou seu

comportamento de conducao.

Resultados: Lista de métodos e técnicas utilizadas no reconhecimento de padrdes a partir de

sinais inerciais para produzir percep¢ao veicular.

Aplicacoes: Projetos de sensoriamento veicular em ITS, como agentes de navegacdo auto-

noma, ADAS, aplicativos de caixa preta, sistemas de mobile crowdsensing e outros.

Ap6s definir o objeto de pesquisa e o escopo da revisdo, foram selecionadas as fon-
tes nas quais os estudos primdrios foram buscados. A sele¢do das fontes seguiu os critérios
de estar disponivel na Internet, ser banco de dados cientificos da drea e possuir mecanismos
avancados de busca baseados na composi¢do ldgica de palavras-chave e restricdes de campos

de documentos. Neste sentido, trés fontes foram selecionadas, detalhadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Defini¢des da busca

Fontes

1. IEEE Xplore Digital Library
2. ACM Digital Library
3. Science Direct

Critérios de Inclusdo

1. Artigos publicados e disponiveis integralmente em bases de dados cientificas digitais.

2. Trabalhos recentes publicados entre os anos de 2013 e 2019.

3. Artigos publicados no idioma inglés.

4. Artigos que reconhecem algum padréo de percepgao veicular em sinais de sensores inerciais.

Critérios de Exclusao

. Artigos que ndo estdo disponiveis integralmente nas fontes pesquisadas.

. Artigos que ndo foram publicados entre os anos de 2013 e 2019.

. Artigos que ndo usam sensores inerciais para reconhecimento de padrdes.

. Artigos que ndo usam sensores inerciais com trés eixos.

. Artigos que ndo realizam reconhecimento da percepcao veicular.

. Artigos de sensoriamento inercial para veiculos de qualquer tracdo que nio sejam mecanicos.
. Artigos que usam tecnologias intrusivas ou ativas.

. Artigos em outros idiomas, nao incluidos no protocolo.

(e BN B e WY R A\

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Para obter estudos primadrios a partir das bases de dados cientificas definidas, com base

nas palavras-chave obtidas nos estudos de controle foram construidas inicialmente as strings de
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busca, detalhados nas Tabelas 3 e 4. Essas strings foram modeladas de acordo com as carac-
teristicas de cada fonte. Posteriormente, as strings foram submetidas ao respectivo mecanismo
de busca e seus resultados analisados por meio de uma estratégia de selecdo. No processo de
selecdo, foram aceitos para a revisdo os trabalhos que atenderam a todos os critérios de inclusao
e a nenhum dos critérios de exclusado, detalhados na Tabela 2.

Tabela 3 — Strings de busca para exterocepgao veicular

Fonte IEEE Xplore Digital Library

String ((Road OR Pavement OR Pothole OR Hole OR Bump OR "Speed Breaker")
de Busca AND (Accelerometer OR Gyroscope OR "Inertial Sensor"))

Filtros Intervalo: 2013-2019. Busca apenas em metadados.

Fonte ACM Digital Library

String ((Road OR Pavement OR Pothole OR Bump OR "Speed Breaker") AND
de Busca (Accelerometer OR Gyroscope OR "Inertial Sensor"))

Filtros Intervalo: 2013-2019. Busca em titulos e resumos.

Fonte Science Direct

String ((Road OR Pavement OR Pothole OR Hole OR Bump OR "Speed Breaker")
de Busca AND (Accelerometer OR Gyroscope OR "Inertial Sensor"))

Filtros Intervalo: 2013-2019. Busca em titulos, resumos e palavras-chave.

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Tabela 4 — Strings de busca para propriocepgao veicular

Fonte IEEE Xplore Digital Library

String ("Driving Events" OR "Driving Patterns" OR "Driving Style" OR "Drive
de Busca Behaviour") AND (Accelerometer OR Gyroscope OR "Inertial Sensor")

Filtros Intervalo: 2013-2019. Busca apenas em metadados.

Fonte ACM Digital Library

String ("Driving Events" OR "Driving Patterns" OR "Driving Style" OR "Drive
de Busca Behaviour") AND (Accelerometer OR Gyroscope OR "Inertial Sensor")

Filtros Intervalo: 2013-2019. Busca em titulos e resumos.

Fonte Science Direct

String ("Driving Events" OR "Driving Patterns" OR "Driving Style" OR "Drive
de Busca Behaviour") AND (Accelerometer OR Gyroscope OR “Inertial Sensor’)

Filtros Intervalo: 2013-2019. Busca em titulos, resumos e palavras-chave.

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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4.2 EXECUCAO DA BUSCA

Com as definicdes estabelecidas, foram realizadas buscas por estudos primarios nas
trés fontes selecionadas. Devido a limitagdo de nimero de termos nos mecanismos de busca,
foram realizadas duas buscas, uma para exterocep¢ao e outra para propriocep¢ao, conforme as
strings de busca construidas. A busca por exterocepcao resultou em 737 artigos e a propri-
ocepcao em 239 artigos. ApOs andlise dos estudos de acordo com os critérios estabelecidos,
66 artigos sobre exterocepgao e 25 sobre propriocepcao foram selecionados para esta revisao,
conforme detalhado na Tabela 5.

Tabela 5 — Resultados sumarizados das buscas

Exterocepcao Propriocepc¢ao
Fonte Recuperado  Selecionado Recuperado Selecionado
IEEE Xplore Digital Library 619 51 196 21
ACM Digital Library 32 6 6 1
Science Direct 86 9 37 3
Total 737 66 239 25

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

4.3 ANALISE DO ESTADO DA ARTE

Nesta secao sdo apresentados uma andlise multiaspecto € um mapeamento dos estudos
analisados, principalmente em relagdo a abordagem, métodos e técnicas empregadas. Consi-
deramos para esta revisao as etapas de coleta de dados, pré-processamento e processamento.
Entretanto, existe também a etapa de pds-processamento, geralmente empregada com foco na
aplicacdo final dos dados e métodos para melhorar a confiabilidade das percep¢des. Sendo as-
sim, esta etapa ndo se mostra essencial nesta revisao, ja que buscamos a confiabilidade nas trés
primeiras etapas, através de uma modelagem dos fatores de dependéncia.

Nas proximas subsecdes sdo detalhadas cada uma das etapas analisadas. Inicialmente
sdo explicados os referenciais para amostragem e andlise de dados, juntamente com as técni-
cas de reorientacdo de eixos, que envolvem as etapas de coleta e pré-processamento dos dados.
A seguir, sdo apresentados os fatores de dependéncia que interferem nos sinais amostrados,
relacionados as propriedades sensoriais, veiculares, de condugdo e ambientais. Na sequéncia,
detalhamos as trés etapas de andlise. Na etapa de coleta de dados, s@o especificadas as plata-
formas de hardware utilizadas, a colocacio dos sensores e as configuragdes para amostragem
do sinal. Na etapa de pré-processamento, sao apresentados os métodos aplicados para remocao
de ruido, suavizacdo de sinal, extracdo de caracteristicas e segmentacao de dados. Na etapa

de processamento, sdo discutidas as técnicas utilizadas para reconhecer as exterocepgdes e as
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propriocep¢des. Em seguida, sdo detalhados os padrdes de percep¢do e suas classificacdes
possiveis de serem gerados através de sensores inerciais, assim como suas aplicacdes finais.
Na sequéncia, € apresentada a discussdo e consideracdes acerca do estado da arte. Por fim,
¢ discorrida uma andlise comparativa detalhada do estado da arte das percepcdes especificas

trabalhadas nesta pesquisa.
4.3.1 Referenciais

Os sensores inerciais nao requerem nenhum referencial externo. Sendo assim, pos-
suem seu proprio referencial, onde o sistema de coordenadas no qual os dados sdo amostrados
¢ definido em relagdo a si préprios. No entanto, a andlise dos dados com o objetivo de produzir
percepg¢ao veicular deve ser realizada no referencial do veiculo, como mostra a Figura 13. Para

isso, € necessdrio reorientar os eixos, mapeando os dados brutos de um sistema para outro.

Figura 13 — Referenciais: (a) Referencial do sensor. (b) Referencial do sensor interno a dispositivos méveis. (c)
Referencial da Terra. (d) Referencial do veiculo.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

A orientacdo dos dados € importante no processo de andlise para que se possa utilizar
os valores de acordo com o tipo de percep¢do a ser realizada. Sendo assim, baseando-se no
referencial do veiculo, os padrdes de percepcao de ambiente sdo geralmente mais evidentes na
aceleracdo do eixo Z e na taxa de rotac@o dos eixos X e Y. Ja quanto aos padrdes de propriocep-
¢do0, mostram-se mais evidentes nos dados de aceleragdo nos eixos X e Y e na taxa de rotacao
do eixo Z. Para uma padronizacdo de nomenclatura neste trabalho, serdo usados os termos de-

finidos nas Tabelas 6 e 7 para se referir aos dados em relac@o a cada um dos referenciais.

Tabela 6 — Referenciais para os dados de aceleracdo

Axis Sensor Veiculo Mundo

X Aceleracdoem X  Aceleracdo Lateral Aceleracio Leste

Y  Aceleragioem Y Aceleracdo Longitudinal Acelera¢do Norte

Z  Aceleracioem Z  Aceleragcdo Vertical Aceleracdo Vertical (Mundo)

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tabela 7 — Referenciais para os dados de taxa de rotacao

Axis Sensor Veiculo Mundo

X Taxade Rotacdo Pitch Taxa de Rotagdo Lateral N/A

Y  Taxade Rotacdao Roll  Taxa de Rotacdo Longitudinal N/A

Z  Taxade Rotacdo Yaw Taxa de Rotacdo Vertical N/A

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Para a reorientacdo dos eixos, duas estratégias foram identificadas nos estudos revisa-
dos: o posicionamento controlado e 0 mapeamento através de férmulas baseadas nos angulos de
Euler. O posicionamento controlado consiste em uma técnica simples, onde sensor € colocado
no veiculo de forma que os eixos nos referenciais coincidam, ou seja, os eixos do sensor ficam
alinhados com os eixos do veiculo. Portanto, ndo € necessdrio aplicar pré-processamento para
reorientacdo. Essa técnica € usada tanto para os dados do acelerdmetro e do giroscopio.

Os angulos de Euler, por sua vez, aplicados apenas aos dados de aceleracao, fornecem
um meio de representar a orientacdo espacial tridimensional de qualquer referencial como uma
composicdo de trés rotacdes elementares. A orientacdo de referéncia pode ser tomada como
uma orientagdo inicial a partir da qual o sistema de coordenadas gira para alcangar sua orien-
tacdo real (SINGH et al., 2017). Assim, essas férmulas reorientam os dados brutos usando os
angulos fornecidos. Estes dois métodos sdo detalhados, analisados e comparados nas subsecdes

de coleta de dados e pré-processamento.

4.3.2 Fatores de Dependéncia

Os valores amostrados através dos sensores inerciais, embora nao dependam de um
referencial externo para sua produgdo, sdo afetados por propriedades externas e internas aos
sensores. Essas propriedades constituem fatores de dependéncia, que influenciam diretamente
a corretude, amplitude e dispersdo dos valores medidos. Através da andlise da literatura e de
experimentos exploratérios conduzidos, foi possivel observar a existéncia de fatores de depen-
déncia, classificados na forma de quatro propriedades relacionadas as variacdes contextuais
discutidas abaixo. Para que uma solucdo desenvolvida possa ser adaptativa na forma que esta
sendo proposta, € necessario que o modelo considere todas estas propriedades no seu desenvol-

vimento.

Propriedades Sensoriais: Quatro fatores de dependéncia estdo relacionados as configuragdes
e caracteristicas dos sensores, sendo eles a orientacdo (KUMAR et al., 2017; ALAM et
al., 2020), resolucdo, faixa de medicdo e taxa de amostragem. A orientacido do sensor,
conforme discutido na secdo anterior, afeta a amostragem de dados no sistema de coor-
denadas correto. Portanto, o sensor deve ser colocado de forma a ficar alinhado com o

sistema de coordenadas do veiculo ou ter uma reorientacdo de eixos para esse referencial.
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Isso implica na confiabilidade dos dados existentes em cada eixo de andlise, pois cada um

deles visa atingir certa percepg¢do veicular.

O segundo e o terceiro fator, resolu¢do e faixa de medicao, estdo fortemente correlacio-
nados. A resolucdo € definida de acordo com a faixa de medi¢cdo FSR escolhida para o
sensor. Portanto, € necessdrio que o sensor tenha uma faixa de medi¢cdo adequada para
poder amostrar os dados sem saturar, ou seja, que a faixa de medi¢do do sensor ndo seja
menor que os valores possiveis a serem monitorados. A resolucdo, estabelecida a partir
da faixa de valores a serem analisados, fornece o quao préximo o valor medido é compa-
rado ao valor real, no processo de quantizacdo e representagao no sistema binario. Assim,
devido a limitagao do ndmero de bits representado pelos sensores, quanto maior a faixa

de medi¢do, menor a resolugdo.

Por fim, a taxa de amostragem descreve a frequéncia da coleta de dados por segundo.
A escolha desse valor deve levar em consideracao nao apenas o custo computacional de
armazenamento e processamento dos dados amostrados, mas também se, a uma deter-
minada velocidade, serd possivel obter amostras suficientes para realizar as percepgoes.
Dessa forma, quando o veiculo estd em alta velocidade, percepg¢des transientes, como bu-
racos, precisam de uma taxa de amostragem satisfatoria, para que seja possivel adquirir

amostras suficientes desse evento.

Propriedades Veiculares: Relacionam-se a estrutura veicular. O principal fator de dependén-
cia é o sistema de suspensdo (KUMAR et al., 2017, WICKRAMARATHNE; GARG;
BAUER, 2018; ALAM et al., 2020). Este sistema, com o objetivo de amortecer os im-
pactos causados pelas irregularidades e obstaculos na superficie da pista, faz com que
os valores medidos sejam reduzidos dependendo da localizacdo dos sensores na infra-
estrutura veicular. Desta forma, os valores medidos abaixo da suspensdo apresentam
interferéncia da massa ndo suspensa através da rigidez e absorcao do pneu, e os medidos
acima da suspensao adicionam também a influéncia da massa suspensa, através da mola
e amortecedor (AL-YAFEAIL; DARABSEH; MOURAD, 2019). Desta forma, para poder
realizar as percepcoes em diferentes veiculos € necessario considerar que cada um deles
possui uma estrutura diferente, com diferentes sistemas de suspensao, e que diferentes co-
locagdes do sensor em um mesmo veiculo podem ter mais ou menos interferéncia destas

propriedades.

Propriedades de Conducao: As propriedades de conducdo, intrinsecamente vinculadas as pro-
priedades veiculares, relacionam-se aos diferentes estilos de conducao do veiculo. Cada
motorista possui seu estilo de conducdo, aplicando mais ou menos aceleracdo, dirigindo
velocidades mais altas ou mais baixas, realizando diferentes manobras (ALAM et al.,
2020). Cada um destes fatores impacta nos sinais amostrados, de acordo com a tracdo
e dire¢do aplicada e o0 modo com que o veiculo interage com o ambiente. O principal
fator de dependéncia é a velocidade longitudinal (BRUNAUER; REHRL, 2016; DOU-
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ANGPHACHANH; ONEYAMA, 2013; GUETA; SATO, 2017; KUMAR et al., 2017;
LIMA et al., 2016; M.; GOPI, 2017; NALAVDE; SURVE, 2015; SINGH et al., 2017;
ALAM et al., 2020), a qual possui duas principais implicacdes. Uma vez que as curvas
sdo feitas em todos os eixos do sistema de coordenadas do veiculo, ocorre a produgdo
do componente de for¢a centrifuga. Portanto, as aceleracdes medidas dependem direta-
mente da velocidade aplicada. A segunda implicacdo da velocidade esta na distribui¢do
no tempo dos valores amostrados. Em velocidades mais baixas, mais amostras do evento
sdo coletadas e vice-versa. Assim, com o veiculo em velocidades diferentes, diferentes

quantidades de amostras sdo obtidas para um dado evento.

Propriedades Ambientais: Estas propriedades relacionam-se com as caracteristicas do am-
biente externo ao veiculo (ALAM et al., 2020), as quais afetam diretamente os valores
amostrados, de forma que uma mesma percepcao possa ter padroes muito diferentes. Na
classificagdo de tipo de superficie de pista, um determinado tipo de pavimento pode apre-
sentar variagdes no estado de conservagdo, possuir buracos, lombadas, outras anomalias
e obstdculos. A variacdo destas caracteristicas ndo deve influenciar a classificacdo final.
Na detecc@o de lombadas este tipo de obstaculo pode estar presente em pistas com dife-
rentes pavimentagdes, como asfalto e paralelepipedo (MASINO et al., 2017). Cada um
destes tipos de pavimento apresenta diferentes padrdes nos sinais nos sensores. Além
disso, as lombadas podem apresentar variacdes em suas dimensoes, seja pela forma como
foram construidas ou pela falta de manutengdo. Independente destas condi¢des, estas va-
riagdes ndao devem influenciar a classificacdo final, onde lombadas diferentes devem ser

reconhecidas da mesma maneira.

4.3.3 Coleta de Dados

A coleta de dados nos estudos analisados foi realizada em diferentes contextos, de
acordo com o tipo de percep¢do que se pretendia produzir. Esses contextos envolviam estradas
com diferentes pavimentos, estados de conservagdo, condi¢des climdticas, irregularidades, obs-
taculos e modos de conducgado. De acordo com Figura 14, observamos que a maioria dos estudos
utilizou apenas os dados do sensor acelerometro, uma vez que este € mais facilmente encon-
trado em dispositivos méveis do que o giroscopio. No entanto, outras solugdes foram propostas
utilizando dados do giroscépio ou de ambos, embora em quantidade consideravelmente menor.

Os estudos também foram agrupados de acordo com a plataforma utilizada, detalhada
na Figura 15. Aproximadamente 83% dos estudos utilizaram sensores inerciais embarcados
em dispositivos moveis como smartphones e tablets, enquanto que apenas 17% utilizaram ane-
xado aos veiculos. No uso de sensores em dispositivos méveis, as solugdes propostas sao mais
vulnerdveis a erros, pois os dispositivos ndo permanecem fixos o tempo todo, dependem de
uma reorientagdo dos eixos e, geralmente, possuem sensores menos robustos. Em geral, essa

abordagem tem sido utilizada em sistemas de mobile crowdsensing, onde os dados produzidos
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Figura 14 — Sensores inerciais utilizados nos estudos revisados
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

localmente s@o enviados para um servidor remoto, que recebe percepcdes veiculares de vdrias
fontes. Apds o pds-processamento para melhorar a confiabilidade dos dados, as percepg¢des re-
tornam aos usudrios em aplicativos de assisténcia ao motorista. Por sua vez, o uso de sensores
anexados aos veiculos foi combinado com a utilizagdo de SBC Raspberry Pi, ou microcontrola-
dor, como o Arduino, visando principalmente resultados locais com maior precisio e acuricia,

sem a necessidade de processamento remoto ou dados de outras fontes.
Figura 15 — Plataformas utilizadas nos estudos revisados
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Os sensores foram colocados no veiculo de acordo com a plataforma utilizada. Senso-
res inerciais em dispositivos moveis foram colocados dentro da cabine, geralmente no painel de
controle, bancos, proximo ao cAmbio de marchas ou fixado com suporte no para-brisas. Senso-
res embarcados no veiculo foram colocados no painel, no chassi, nas rodas, préximo e abaixo
da suspensdo e proximo e acima da suspensdo. A Figura 16 detalha as colocac¢Oes encontradas.
Devido a economia de recursos, especialmente a bateria, os dados dos sensores de dispositivos
moveis foram coletados a uma taxa de amostragem na faixa de Hz, enquanto os fixados no
veiculo utilizaram uma amostragem maior, na faixa de KHz. Além dos sensores inerciais, 0s
estudos também utilizaram fontes de dados auxiliares, como magnetometros, GPS e On-Board
Diagnostic 11 (OBD-II).

4.3.4 Pré-Processamento

Ap6s a coleta, os dados brutos foram pré-processados para serem utilizados nos mo-
delos que reconhecem e classificam os padrdes de percep¢ao. O pré-processamento foi subdi-
vidido em trés fases, de acordo com sua finalidade. Na primeira, foram aplicados métodos para

a reorientacdo de eixos. Na segunda, os dados foram ajustados para remocao de ruido, suaviza-
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Figura 16 — Colocac¢@o dos sensores no veiculo
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cdo de sinal, segmentacdo de dados e extragdo de caracteristicas. Finalmente, na terceira fase,
foram aplicados métodos para georreferenciamento dos dados.

Na primeira etapa de pré-processamento, poucos estudos utilizaram a reorienta¢ao dos
eixos entre os sistemas de coordenadas, mapeando os dados entre os referenciais de coleta e
andlise. A maioria utilizou os dados no referencial amostrado, com os sensores posicionados de
forma arbitraria. Dentre os que utilizaram reorientacdo de eixos, a maioria empregou formulas
baseadas nos angulos de Euler (LI; GOLDBERG, 2018; ORHAN; EREN, 2013; SINGH et al.,
2017; VITTORIO et al., 2014; VLAHOGIANNI; BARMPOUNAKIS, 2017). Nesta técnica, os
angulos foram calculados de diferentes maneiras. Em Singh et al. (2017), Orhan e Eren (2013),
Vittorio et al. (2014) o referencial inicial foi estabelecido como estado estaciondrio (x = Om/s?,
y=0m/s* e z=9,81m/s), a partir do qual os dngulos de mapeamento foram calculados. Em
Li e Goldberg (2018) os valores do acelerdmetro foram definidos como estado inicial, medindo
os angulos continuamente. Em Singh et al. (2018) como estado inicial foram utilizadas as
médias individuais dos valores de acelerag@o nos trés eixos, dos ultimos 15 segundos, quando a
magnitude total estava préxima a 9,8 +0.2m/s2. Todos eles empregaram como orientacio final
os valores atuais de aceleragdo.

Nos estudos analisados, os angulos de Euler foram calculados com base na localizagcdao
da gravidade, reorientando o eixo Z perpendicular ao plano do solo, apontando em direcio ao

céu. Para adicionar uma orientacdo aos dados dos eixos X e Y, alguns estudos utilizaram do
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sensor magnetometro, que mede o campo geomagnético ambiental (SATTAR; LI; CHAPMAN,
2018). Desta forma, o eixo X se torna tangencial ao solo e aponta para o leste, enquanto
0 eixo Y também tangencial ao solo aponta para o polo norte geomagnético (SATTAR; LI;
CHAPMAN, 2018). Alguns estudos anteriores também utilizaram o sensor de gravidade para
célculo da orientac¢do inicial e final. Este sensor baseado em software deriva seus dados através
da fusdo de dados do acelerometro e do giroscopio, medindo a for¢a gravitacional distribuida
em cada um dos eixos fisicos. Em suma, a utilizacdo das formulas baseadas em angulos de
Euler mapeou os dados do acelerdmetro para o referencial da terra, o qual sobrepde apenas o
eixo Z do referencial do veiculo, e somente em situagdes de quando o veiculo estd em terreno
plano.

Na segunda etapa de pré-processamento, vdrias técnicas foram aplicadas para ajustes
nos sinais, mostradas na Figura 17, utilizadas principalmente no dominio do tempo, embora ou-
tros dominios como frequéncia e tempo-frequéncia também tenham sido explorados, conforme
detalha a Figura 18. Abordagens estatisticas como Gaussiana (POOJA; HARIHARAN, 2017),
Skewness (ALQUDAH; SABABHA, 2016), Kurtosis (ALQUDAH; SABABHA, 2016), Medi-
ana (ALQUDAH; SABABHA, 2016; LI et al., 2016), Root Mean Square (RMS) (JANG et al.,
2015; LI; GOLDBERG, 2018; SHARMA et al., 2015), Média/Média Mével (ALQUDAH; SA-
BABHA, 2016; ANDRIA et al., 2016; BOSE et al., 2018; LI et al., 2016; PHOLPRASIT; CHO-
OCHAIWATTANA; SAIPRASERT, 2015; SAVERA et al., 2016; SINGH et al., 2017), Varian-
cia/Variancia Mével (ALQUDAH; SABABHA, 2016; ANDRIA et al., 2016) e Desvio Padrao
(ANDRIA et al., 2016; BELLO-SALAU et al., 2018; HOU et al., 2017; LIMA et al., 2016;
PHOLPRASIT; CHOOCHAIWATTANA; SAIPRASERT, 2015; PRAPULLA; RAO; HERUR,
2017) foram utilizados no dominio do tempo para suavizar os sinais e extrair caracteristicas dos
dados de vibracdo. Entre as pesquisas que utilizaram pré-processamento de sinal, cerca de 60%
deles utilizaram métodos estatisticos. No dominio da frequéncia, os filtros Infinite Impulse Res-
ponse (IIR) (WU et al., 2018) e Butterworth (HOU et al., 2017; NISKANEN; TUONONEN,
2015; PITOnaK; FILIPOVSKY, 2016; SOUZA, 2018; WU et al., 2013) foram utilizados na re-
mocao de componentes dos sinais. J4 a Fast Fourier Transform (FFT) (ALLOUCH et al., 2017;
DOUANGPHACHANH; ONEYAMA, 2013; DOUANGPHACHANH; ONEYAMA, 2014a)
foi empregado para transformacao de dominio, e Wavelets (BELLO-SALAU et al., 2018; EF-
TEKHARI; GHATEE, 2018; EL-WAKEEL et al., 2018; GUETA; SATO, 2017; SINGH et al.,
2017; WANG et al., 2018) foram utilizadas na remocao de ruidos e extracdo de caracteristicas.
A segmentacdo dos dados foi realizada em janelas deslizantes em funcdo do tempo (WANG et
al., 2018), nimero de amostras (SINGH et al., 2017) ou distancia (LI; GOLDBERG, 2018).

Na dltima fase de pré-processamento, uma vez que a taxa de amostragem de dados dos
sensores inerciais (até 1KHz) € muito mais rdpida que a amostragem de dados de localizacao
(1Hz), sdao necessdrias técnicas para estimar a localizacdo e velocidade antes da préxima amos-
tra do GPS. Para isso, apenas Li e Goldberg (2018) utilizou um tratamento, aplicando interpo-
lacdo linear com os dados de aceleracdo para obter dados de localizagdo com uma frequéncia

maior.
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Figura 17 — Métodos utilizados no pré-processamento de sinais dos estudos revisados
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Figura 18 — Dominios de andlise utilizados nos estudos revisados
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4.3.5 Processamento

Para reconhecer e classificar os padrdes nos sinais pré-processados dos sensores iner-
ciais, vdrias técnicas foram propostas, conforme detalhado na Figura 19. Essas técnicas foram
classificadas de acordo com sua abordagem. A maioria dos estudos analisados utilizou técnicas
simples baseadas em limiares ou fun¢des lineares. Técnicas mais elaboradas também foram
propostas, como métodos de alinhamento de séries temporais, aprendizado de maquina e mo-

delos com conhecimento especializado.
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Figura 19 — Técnicas utilizadas para reconhecimento e classificacdo de padrdes de percepc¢do veicular
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4.3.5.1 Abordagens Baseadas em Limiares

Os métodos baseados em limiares (threshold) sdo extremamente simples e consistem
na técnica mais utilizada nos estudos revisados. Esta abordagem é baseada na comparagao dos
valores pré-processados dos sensores com limiares estiticos ou dindmicos. Alguns trabalhos
utilizaram mais de um valor de comparacao, construindo assim uma heuristica baseada em
limiares. Esses valores de comparacao, em geral, sdo obtidos por meio de anélises exploratérias
dos sinais dos sensores inerciais, sem muito rigor metodolégico.

Na aplicagdo de limiares para o reconhecimento de exterocepg¢do, foram identificados
eventos transientes e persistentes. No estudo de Orhan e Eren (2013) e Strutu, Stamatescu e
Popescu (2013) foram identificados buracos e redutores de velocidade. Akhtar, Pandey e Gupta
(2014), Astarita et al. (2014), Kaur et al. (2017) e Vittorio et al. (2014) reconheceram irregu-
laridades do pavimento de forma genérica, sem classificar os padrdes. Jamakhandi e Srinivasa

(2014) detectou lombadas, pocas e elevacdes abruptas. Bello-Salau et al. (2018), Gunawan,
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Yanfi e Soewito (2015), Ghadge, Pandey e Kalbande (2015), Kumar et al. (2017), Li e Goldberg
(2018), Pooja e Hariharan (2017) e Rishiwal e Khan (2016) identificaram solavancos/saliéncias
e buracos, com Ghadge, Pandey e Kalbande (2015) validando o limiar com KMC e Random
Forest. Gawad, Mougy e El-Meligy (2016) treinou um Perceptron para gerar o limiar, poste-
riormente empregado na identificacdo de anomalias nas estradas. Afrin, Mahmud e Razzaque
(2015) identificou redutores de velocidade. Hsu, Perng e Wu (2016) reconheceu buracos e
identificou a qualidade da estrada, classificando em irregular, dspera ou lisa. Lima et al. (2016)
classificou a qualidade do pavimento em boa, normal, ruim e péssima, enquanto Li e Goldberg
(2018) classificou em excelente/boa, regular, ruim, muito ruim/terrivel.

Com relag@o a propriocep¢ao, Niskanen e Tuononen (2015) usou uma abordagem de
limiares para medir o contato do pneu com a pista e com dgua e, entdo, detectou aquaplanagem.
Matilainen e Tuononen (2015) através o contato do pneu identificou a pista entre estradas secas
e molhadas, informacdes tuteis para o reconhecimento de aquaplanagem. Hou et al. (2017) de-
tectou derrapagem. Sharma et al. (2015) identificou aceleracdes ou frenagens abruptas, curvas
fechadas e mudancgas de faixa frequentes. Li et al. (2016) detectou aceleracdo ou desacelera-
cdo anormal. Andria et al. (2016) identificou mudanca de marcha: troca para marcha maior
(suave ou forte) e reducdo de marcha (frenagem hidrdulica ou frenagem com motor), além do
estilo de dire¢do: direcdo moderada ou agressiva. Finalmente, Gadvrutd, Marcu e Bogdan (2018)

identificou curvas, aceleracdes e frenagens.

4.3.5.2 Abordagens de Alinhamento de Séries Temporais

Outra abordagem amplamente utilizada nos artigos foram as técnicas de alinhamento
de séries temporais. Nessa abordagem, os estudos visam encontrar o alinhamento 6timo entre
duas sequéncias de valores dependentes do tempo (MULLER, 2007), para verificar a similari-
dade. Assim, dada uma série temporal que define um padrdo de percepcao, essa série € alinhada
com os valores atuais do sensor para tentar reconhecer o padrdo novamente. Na exterocep-
¢do, Alqudah e Sababha (2016) utilizou a técnica Dynamic Time Warping (DTW) para detectar
anomalias na pista. Singh et al. (2017) usou a mesma técnica para reconhecer buracos e sola-
vancos/saliéncias. Souza (2018) utilizou as técnicas DTW, Longest Common Subsequence Simi-
larity (LCSS), Derivative Dynamic Time Warping (DDDTW), Derivative Transform Distance
(DTD) e Complexity Invariant Distance (CID) para estabelecer a regularidade do pavimento
asféltico: regular ou deteriorado; tipo de superficie: asfalto, paralelepipedo e estradas de terra;
e obstdculos no asfalto: lombada, remendo vertical, marcadores de elevacdo no pavimento e
faixa de pedestres elevada. Na propriocepg¢do, Pholprasit, Choochaiwattana e Saiprasert (2015)
utilizou o DTW para reconhecer frenagem, aceleracio, virando a esquerda ou a direita, mu-
danca de faixa a esquerda e a direita, além do perfil de dire¢ao classificado em ndo agressivo e

agressivo.
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4.3.5.3 Abordagens de Funcoes Lineares

As abordagens de funcdo linear que identificamos visam mapear os padrdes de vibra-
cdo em indices de qualidade de estradas ou mapear eventos de conducio em perfis de compor-
tamento de direc@o. Prapulla, Rao e Herur (2017) e Bello-Salau et al. (2018) estabeleceram um
indice personalizado de qualidade sobre a condi¢do da pista. (BRUNAUER; REHRL, 2016)
criou um indice de qualidade Road Surface Condition Index (RSCI). Chen et al. (2013), Dou-
angphachanh e Oneyama (2013), Douangphachanh e Oneyama (2014a), Li e Goldberg (2018),
Pitondk e Filipovsky (2016), Singh et al. (2017) e Tomiyama e Kawamura (2016) mediram
o Indice Internacional de Rugosidade (International Roughness Index - IR1). Em Chen et al.
(2013) foi calculado um indice de qualidade chamado Riding Quality Index (RQI). Por meio
do RQI, os valores foram mapeados para os conceitos de irregularidade, sendo eles: excelente,
bom/competente e ndo competente. Saiprasert et al. (2014) mapeou eventos de dire¢do para
identificar o perfil de comportamento do motorista como muito seguro, seguro, agressivo ou

muito agressivo.
4.3.5.4 Outras Abordagens

Os demais trabalhos analisados propuseram um conjunto amplamente variado de abor-
dagens, desde técnicas de caixa branca com inser¢do de conhecimento especializado até abor-
dagens de caixa preta que empregam aprendizado de maquina. Na producdo de exterocep¢ao,
Jang et al. (2015) usou uma Multilayer Feed Forward Neural Network para classificar a estrada
em classe de abrupta, irregular ou regular/suave. Em Selmanaj, Corno e Savaresi (2014) foi
utilizado de Self Organizing Maps (SOM) para classificar a estrada em baseline, irregular ou
perigosa. Khaleghian e Taheri (2017) aplicou Fuzzy Logic para reconhecer o tipo de superfi-
cie em grama, terra, concreto ou asfalto. Fouad et al. (2014) usou Rough Mereology Theory
para identificar redutores de velocidade. Allouch et al. (2017) utilizou Decision Trees, SVM
e Naive Bayes, e Singh et al. (2018) usou uma SVM, ambos para identificar as condi¢des da
estrada de forma genérica. Nalavde e Surve (2015) aplicou KMC e SVM para classificar a
estrada em acidentada ou suave. Savera et al. (2016) usou SVM para detectar lombadas e va-
las, enquanto Gueta e Sato (2017) com a mesma técnica identificou afundamentos, remendos,
solavancos/saliéncias e buracos. El-Wakeel et al. (2018) usou SVM para reconhecer estradas
suaves, buracos leves ou severos, bueiros leves ou severos, rachaduras transversais ou longitu-
dinais, cavidades leves ou severas, faixas de desaceleracdo, lombadas, travessia ferrovidria leve
ou severa e estradas de paralelepipedo. Em M. e Gopi (2017) um Gaussian Model identificou
buracos e lombadas. Wang et al. (2018) aplicou o Mahalanobis Taguchi System para identificar
a tampa de bueiro, buracos e redutores de velocidade. Wickramarathne, Garg e Bauer (2018)
através de Relief Algorithm detectou buracos, solavancos e rachaduras.

Com relagdo a propriocepcao, Wu et al. (2013) reconheceu os eventos de dire¢do como

direcdo normal, aceleracdo, desaceleragao, mudanca para as pistas da esquerda ou direita, di-
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recdo em zigue-zague e aproximagdo do carro na frente através de Hidden Markov Models.
Através de um sistema Fuzzy Logic, também foi estabelecido um indicador de nivel de perigo
em relacdo a conducdo. Choudhary e Ingole (2014) também usou Fuzzy Logic para identificar
comportamento de direcdo perigoso. Arroyo, Bergasa e Romera (2016) usou um classifica-
dor Adaptive Fuzzy para identificar aceleracdo e frenagem. Eftekhari e Ghatee (2018) aplicou
Adaptive Neuro Fuzzy Inference System para classificar a dire¢do em segura, semi-agressiva
ou agressiva. Bose et al. (2018) detectou frenagem e aceleracdo empregando um classificador
Random Forest. Vlahogianni e Barmpounakis (2017) usou Rough Set Theory para identificar
aceleracdo, curvas a esquerda e a direita. Wu et al. (2018) aplicou Naive Bayes para classificar
os eventos de dire¢do em frenagem repentina, mudanga casual de faixa, curva rapida, retorno ra-
pido e estacionamento prolongado. Mahboob et al. (2017) usou um SVM para identificar curva
a esquerda ou a direita, curva em U (meia-volta), frenagem abrupta ou suave. Finalmente, Sa-
leh, Hossny e Nahavandi (2017) aplicou uma LSTM-CNN para classificar o comportamento de

direcdo em direcao normal, agressiva ou motorista sonolento.
4.3.6 Padroes de Percepcao Veicular

Virios tipos de dados de percepg¢do foram identificados pelos estudos analisados nesta
revisdo. Além da classificacdo entre a exterocepcao e a propriocepcao, as percepgdes também
foram classificadas quanto ao momento de deteccao, sendo eventos transientes aqueles detecta-
dos momentaneamente, e eventos persistentes aqueles que ocorrem a todo o momento. Sendo
assim, na exterocepcao, sdo considerados eventos transientes obstaculos na estrada e anomalias
de superficie, e eventos persistentes a identificagdo do tipo de pavimento, os indices de irregula-
ridade e os niveis de qualidade. Na propriocepg¢ao, eventos transientes sdo eventos de condugdo
e eventos persistentes sdo relacionados ao perfil do comportamento de conducao. As Figuras

20 e 21 detalham as percepcdes encontradas.
437 Areas de Aplicacao

Alguns dos estudos analisados nesta revisao utilizaram as percepgoes veiculares desen-
volvidas em uma aplicacdo final. Os trabalhos que utilizam sensores embarcados em dispositi-
vos méveis, devido a produzirem dados com menor confiabilidade, geralmente sdo aplicados em
solugcdes de mobile crowdsourcing com sensoriamento oportunista (AFRIN; MAHMUD; RAZ-
ZAQUE, 2015; GHADGE; PANDEY; KALBANDE, 2015; KAUR et al., 2017; KUMAR et al.,
2017; LI; GOLDBERG, 2018; LIMA et al., 2016; POOJA; HARIHARAN, 2017; RISHIWAL,;
KHAN, 2016; SAVERA et al., 2016; SINGH et al., 2017; STRUTU; STAMATESCU; PO-
PESCU, 2013; VITTORIO et al., 2014). Neste tipo de aplicacdo, as solu¢des georreferenciam
os eventos de percepg¢do, enviando-os para um servidor central. Neste servidor, uma etapa de
pos-processamento € aplicada, onde dados de diferentes fontes sdo integrados para melhorar a

confiabilidade, como em Gawad, Mougy e El-Meligy (2016) e Pooja e Hariharan (2017). Poste-
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Figura 20 — Exterocepg¢des encontradas nos estudos analisados
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Figura 21 — Propriocep¢des encontradas nos estudos analisados
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riormente, esses dados sdo disponibilizados de volta aos usudrios em aplicativos como o ADAS
(AFRIN; MAHMUD; RAZZAQUE, 2015; AKHTAR; PANDEY; GUPTA, 2014; NALAVDE;
SURVE, 2015).

No uso de sensores inerciais fixados no veiculo, os dados foram geralmente utilizados
localmente. Em Selmanaj, Corno e Savaresi (2014), as percepg¢des foram integradas ao desen-
volvimento de um airbag. Em Tomiyama e Kawamura (2016) foi desenvolvido um sistema de
monitoramento das condi¢des da pista. Pitonidk e Filipovsky (2016) buscou realizar controle de
qualidade e garantia de qualidade no processo de entrega de projetos de engenharia civil. Kha-
leghian e Taheri (2017) utilizou do reconhecimento do tipo de superficie de pista para controlar

a velocidade do veiculo.

4.3.8 Discussao e Conclusoes

Nesta revisdo, foram analisados estudos publicados nos ultimos sete anos que visam
produzir padrdes de percepgao veicular por meio de andlise multivariada de sinais de sensores
inerciais. Os métodos revisados produzem vérios padroes de eventos transientes e persisten-
tes relacionados a exterocepcao e a propriocep¢do. Constituindo uma abordagem ndo-intrusiva
e passiva aplicada a um objeto em movimento, esses métodos permitem o monitoramento da
infraestrutura de transporte e de seus participantes. Dadas suas caracteristicas de serem segu-
ros, nao poluentes, de facil instalacdo e de baixo custo, esses métodos se mostram muito tteis
quando empregados de forma ampla, com um grande nimero de usudrios. Nesta secdo, sao
comparados e discutidos vdarios aspectos dos métodos desenvolvidos nos artigos analisados. A
discussdo estd estruturada de acordo com as etapas revisadas, sendo elas a coleta de dados,
pré-processamento e processamento. Em seguida, sdo discutidos aspectos que envolvem todo o
processo de reconhecimento e classificacdo dos padrdes de percepgdo veicular, bem como sua
aplicacdo nos mais diversos dominios.

Na primeira etapa, a coleta de dados foi realizada em contextos muito diferentes, com
cada estudo amostrando sinais por meio de um determinado tipo de sensor, em uma plataforma
especifica, viajando em um determinado tipo de pavimentacdo, modelo de veiculo e diferentes
modos de conducdo. Assim, ndo foi encontrada uma metodologia comum para selecdo de sen-
sores, taxa de amostragem, colocacao dos sensores na estrutura do veiculo e seu posicionamento
em relacdo aos referenciais. Desta forma, vérias lacunas foram identificadas. Em relagcdo aos
sensores utilizados, a maioria dos estudos utilizou apenas o acelerdmetro, ao invés de aplicar
o giroscopio ou ambos. Essa selecdo ndo se deve a critérios de qualidade, mas ocorre porque
o acelerdmetro é mais facilmente encontrado em dispositivos mdveis, nos quais se concentra a
maioria dos estudos. Porém, € necessario avaliar qual sensor fornece os melhores dados para
gerar as percepgdes, € se a combinacio dos dados de ambos pode melhorar os resultados dos
modelos propostos.

Em relacdo as configuracdes de amostragem, os artigos revisados ndo discutem a faixa

de medicdo utilizada, ndo deixando claro a possibilidade de saturacdo dos dados do sinal. Da
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mesma forma, poucos estudos justificam a escolha da taxa de amostragem, e os que o fazem
definem este valor de acordo com limita¢des de processamento e economia de recursos da pla-
taforma utilizada, nao levando em considerag¢do que em altas velocidades certos eventos podem
ndo ser amostrados nas taxas estabelecidas. Assim, dada a grande quantidade de percepgdes
veiculares que podem ser produzidas, € necessdrio estabelecer taxas de amostragem consis-
tentes e ndo arbitrdrias, permitindo a identificagdo das percep¢des de forma eficaz e eficiente,
utilizando o minimo de recursos computacionais necessarios. No contexto de aplicagdao dos
sensores inerciais em ITS € produzido valores grandes de aceleracdo e de taxa de rotacdo, de
forma que o valor do erro agregado a resolugdo € insignificante e pode ser desprezado.

A colocagao do sensor na estrutura do veiculo ocorreu de varias formas, interna ou ex-
ternamente a cabine. Uma vez que existem fatores de dependéncia relacionados as propriedades
veiculares, a amostragem de dados em diferentes localiza¢des no veiculo implica em diferentes
valores observados para um mesmo evento. Nao foram encontrados estudos que correlacionas-
sem sinais em diferentes partes do veiculo para verificar uma possivel variacdo na confiabili-
dade do reconhecimento devido a colocacdo do sensor. Também ndo houve estudos utilizando
dados em mais de uma extremidade do eixo do veiculo para analisar a possivel melhoria nos
resultados. O posicionamento dos sensores em relagdo aos referenciais tem sido abordado por
poucos estudos, dificultando o entendimento de como os dados foram adquiridos e analisados.
Finalmente, a maior lacuna nesta etapa se dd em razao da ndo existéncia de conjuntos de dados
publicos desses sensores, para que se possa conduzir novas pesquisas ou comparar os métodos
j& propostos. Além disso, para que estes conjuntos sejam de fato tteis, € necessario que se siga
toda uma metodologia de colocagdo na estrutura do veiculo e posicionamento dos sensores de
acordo com os referenciais.

Os dados foram amostrados por meio de duas plataformas, utilizando sensores embar-
cados em dispositivos méveis, como smartphones € tablets, ou anexados a estrutura veicular,
empregando microcontroladores ou SBC. Na primeira plataforma os dados sdo menos confia-
veis do que na segunda, uma vez que os sensores ndo permanecem fixos o tempo todo e nao
possuem uma colocacdo e posicionamento predefinidos. Isso implica que nao ha garantia de
padronizacdo do referencial de anélise, ou seja, a localizacao dos eixos dos sensores pode va-
riar constantemente em relacdo aos do veiculo. Desta forma, ndo foram encontrados métodos
aplicados localmente para garantir a qualidade dos dados amostrados em dispositivos moveis,
considerando a possivel interferéncia nestes dispositivos, principalmente humana. Alguns mé-
todos voltados a prover maior confiabilidade dos dados foram empregados em servidores cen-
trais que recebem padrdes reconhecidos de vérias fontes. No entanto, eles ndo se mostram uteis
se as fontes primadrias sempre fornecerem resultados insatisfatorios devido ao referencial incor-
reto. O tdnico método que visa fornecer certa confiabilidade sdo as férmulas para reorientagao
dos eixos baseadas nos angulos de Euler, as quais possuem diversas limita¢des discutidas na
etapa de pré-processamento, principalmente devido ao mapeamento dos eixos do sensor para
o referencial do mundo real e ndo para o referencial do veiculo. Nenhum dos estudos discute

a comparagao dos aspectos da coleta de dados nas duas plataformas apresentadas, e a possi-
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bilidade de se criar um modelo de reconhecimento de percepcdo possivel de ser utilizado em
ambas. Além dos sensores inerciais, alguns estudos utilizaram fontes de dados auxiliares. O
GPS e OBD-II foram usados para obter a velocidade do veiculo, a qual consiste de um dos fa-
tores de dependéncia. Alguns estudos também utilizaram o sensor de magnetometro para medir
o campo geomagnético ambiental, que foi empregado com os dados de aceleracao para calcular
os angulos de Euler durante a reorientacdo dos eixos.

Uma vez coletados, todos os dados brutos foram pré-processados antes de serem passa-
dos para a técnica que reconhece e classifica os padrdes de percepcdo. O pré-processamento foi
subdividido em trés etapas de acordo com sua finalidade. Na primeira etapa de pré-processamento,
foram aplicados métodos de reorientacdo dos eixos entre os referenciais do sensor e do veiculo.
Diretamente relacionados aos referenciais de coleta e andlise, duas técnicas foram apresentadas
para esse fim: posicionamento controlado e férmulas baseadas em angulos de Euler. No posici-
onamento controlado, aplicado na etapa de coleta de dados, embora os dados sejam amostrados
em um referencial correto para andlise, a técnica € suscetivel a erros quando utilizada em sen-
sores nao fixados no veiculo, como os embarcados em smartphones e tablets. Isto se deve ao
possivel desalinhamento dos eixos, ocasionado pela ndo fixacdo dos sensores. Em relacdo aos
angulos de Euler, as trés formas apresentadas para o cédlculo dos angulos possuem limita¢des
especificas. Na primeira, apresentada em Orhan e Eren (2013), Vittorio et al. (2014), Singh
et al. (2017), devido ao uso de uma orientagdo inicial que ndo € atualizada continuamente, os
valores em locais com aclive ou declive do terreno podem apresentar erros. Isso se deve ao
fato de que nesses locais a for¢ca de aceleragdao gravitacional € distribuida entre os eixos, nao
ficando isolada no eixo de aceleracdo vertical. Na segunda técnica apresentada em Li e Gold-
berg (2018), embora os angulos sejam atualizados, o valor da forca gravitacional ndo € isolada
e pode levar a erros por ndo ser o inico componente de forca presente nos eixos. Na terceira
técnica de Singh et al. (2018), devido a tentativa de identificar um possivel estado estaciondrio
durante a condugao do veiculo para defini-lo como um novo referencial inicial, isso implica que
estradas de alta vibragdo ndo satisfazem as condi¢des e ndo atualizam os angulos, acumulando
erros.

Todos os métodos apresentados de cdlculo dos dngulos de Euler para reorientagdo dos
eixos sdo baseados na localizacdo da forca de aceleracdo gravitacional. Sendo assim, os an-
gulos de rotacdo devem sempre ser calculados a partir de um estado estaciondrio, € ndo em
relagcdo aos dados de aceleragdo atuais como feito em alguns estudos. As formulas matemaéticas
e as condi¢des de aplicagdo podem ser encontradas no estudo primério Astarita et al. (2012),
que € referenciado e utilizado pelos artigos revisados. Ainda por serem baseadas na gravidade,
as técnicas reorientam o eixo Z perpendicularmente ao solo, apontando para o céu, ao invés
de ser perpendicular ao chao do veiculo. Portanto, os dados sdo reorientados para o referen-
cial do mundo real e ndo para o referencial do veiculo, que apenas se sobrepde ao eixo Z em
casos de terreno plano. Essa técnica de reorientagdo somente € ttil quando usada em dispo-
sitivos méveis com sistemas de mobile crowdsensing, produzindo apenas exterocep¢ao. Nos

métodos de reorientac@o analisados, os eixos X e Y ficam sem uma orientagdo bem definida.
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Para a propriocep¢do, mesmo adicionando orientacdo ao eixo X e Y através do magnetdometro,
o referencial do mundo real (terra) ndo permite identificar eventos de condug¢do, sendo neces-
sario estar no referencial do veiculo. Convém frisar que os métodos apenas sao aplicaveis a
reorientagdo dos dados de aceleracdo, e ndo para os de taxa de rotacdo. Portanto, a aborda-
gem do posicionamento controlado, embora simples, com a fixagdo de sensores e alinhamento
dos eixos apresenta menor possibilidade de erros, permitindo reconhecer a exterocep¢do e a
propriocep¢ao.

Na segunda etapa de pré-processamento de sinal, foram aplicados métodos para re-
mocao de ruidos, suavizacdo de sinal, segmentacio de dados e extracdo de caracteristicas. Em
resumo, os estudos aplicaram métodos estatisticos no dominio do tempo, e métodos como trans-
formadas e wavelets no dominio da frequéncia. No dominio do tempo, métodos como médias
simples ou méveis foram aplicadas para remover ruidos e suavizar os sinais. Métodos como o
desvio padrao e o RMS foram aplicados para extrair caracteristicas de alto nivel que bem re-
presentassem os dados para o reconhecimento de padrdes. No dominio da frequéncia, métodos
como IIR e Butterworth foram utilizados para remover ruido, através de frequéncias especifi-
cas, como a da gravidade nos dados de aceleracdo. A FFT e as wavelets foram empregadas
para extrair caracteristicas tais como magnitudes das vibracdes. Nao encontramos uma anélise
comparativa dos métodos de remocao de ruido e extracio de caracteristicas em seus diferentes
dominios, sendo uma lacuna a ser explorada. Em relacdo ao dominio de processamento, a mai-
oria dos métodos foi aplicada no dominio do tempo, sendo que os dominios da frequéncia e do
tempo-frequéncia devem ser melhor explorados, para se verificar a possibilidade de produzir
dados mais relevantes para as técnicas de classificacdo. A segmentacdo dos dados foi realizada
de quatro formas: em fun¢ao do tempo, nimero de amostras, distancia ou velocidade. Em ge-
ral, o uso da janela em funcdo da distancia ¢ mais adequado. Nao encontramos nos estudos
analisados um valor ideal para o tamanho da janela de dados. Em pesquisas futuras, o impacto
do valor deste parametro deve ser avaliado.

Na terceira etapa do pré-processamento, foram aplicados os métodos de georreferen-
ciamento dos dados. Uma vez que a taxa de amostragem de dados de sensores inerciais € muito
maior do que a de dados de localizacao (1 Hz), sdo necessdrias técnicas para estimar a locali-
zacdo (posicao mais granulada) e a velocidade, antes da proxima amostra de GPS. Para fazer
isso, apenas Li e Goldberg (2018) utilizou um tratamento, aplicando interpolacdo linear com
os dados de aceleracdo para obter dados de localizagdo com mais frequéncia. Porém, o mesmo
nao foi feito com a velocidade. O desenvolvimento de um método para esse fim é de extrema
importancia, uma vez que a velocidade constitui um fator de dependéncia e deve ser o mais
proximo possivel do real. Da mesma forma, estimar pontos de localiza¢do ajuda a mitigar pon-
tos cegos, reduzir o erro de localizagdo, entre outros problemas. Nao identificamos nenhuma
desvantagem em usar este método, exceto o aumento do processamento do modelo.

Na etapa de processamento, vdrias técnicas foram propostas para reconhecer e classi-
ficar os padrdes nos dados pré-processados dos sensores. Embora alguns trabalhos apresentem

técnicas com abordagens mais elaboradas, como métodos de alinhamento de séries temporais,
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aprendizado de mdquina e modelos com conhecimento especializado, quase metade deles uti-
liza de técnicas extremamente simples, como limiares e fungdes lineares. As demais técnicas
empregadas sdo geralmente classicas, sendo necessdrio testar e avaliar técnicas mais recentes.
Dentre as abordagens mais recentes, o Deep Learning € um dos que apresenta o maior poten-
cial para melhorar os resultados de reconhecimento e classificagdo das percepcdes veiculares,
o qual nos ultimos anos fez grandes avangos nos mais variados dominios (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). Uma das grandes vantagens das técnicas de Deep Learning esta em adicionar
a segunda etapa de pré-processamento ao modelo de treinamento. Dessa forma, o melhor mé-
todo para remover ruido e extrair recursos de alto nivel dos dados brutos é definido por meio do
treinamento. Nos estudos analisados, essa abordagem foi encontrada em apenas uma pesquisa,
a de Saleh, Hossny e Nahavandi (2017), a qual se limita a um tipo especifico de percepcao.
Portanto, € uma abordagem que deve ser mais explorada nesta drea de pesquisa.

Em relagdo as varidveis de entrada utilizadas pelas técnicas, a maioria dos estudos uti-
lizou apenas dados do eixo em que as percepcdes sdo mais evidentes. Assim, analisando no
referencial do veiculo, os padrdes de exterocepcdo sdo mais evidentes na aceleracdo do eixo
Z e nas taxas de rotac@o dos eixos X e Y. J4 os padrdes de propriocepcdo sdo mais evidentes
nos dados de aceleracdo dos eixos X e Y e na taxa de rotacdo do eixo Z. Contudo, embora nao
visualmente evidentes, as percepgdes também produzem dados significativos nos demais eixos,
conforme discutido em M. e Gopi (2017). Portanto, € importante considerar todos os eixos dos
sensores inerciais no reconhecimento de percepc¢ao, bem como a velocidade do veiculo. Além
disso, os estudos geralmente se concentram no reconhecimento de uma percepg¢ao especifica,
ndo trabalhando a correlacdo e integracao de diferentes tipos de percep¢do, bem como na inte-
gracdo entre a exterocepgao e a propriocep¢do. Essa integracdo se deve ao fato de que vérias
percepgdes sdao dependentes ou correlacionadas entre si. Um exemplo de dependéncia ocorre
no reconhecimento do tipo de composi¢dao da superficie da estrada que depende da auséncia
de derrapagem ou aquaplanagem. Quanto a correlacdo, em geral a percep¢ao de desacelera-
cdo por frenagem estd relacionada a algum obstidculo, como buraco ou lombada. Adicionar
essas percepgdes como varidveis de entrada para o reconhecimento de outras pode melhorar os
modelos.

Os resultados dos métodos propostos ndo foram comparados nesta revisao por varios
motivos. Em primeiro lugar, a maioria dos estudos ndo tem resultados medidos ou métricas
semelhantes para comparagdo. A metodologia aplicada também ndo € clara em muitos deles,
carecendo de muitas informagdes relevantes. Além disso, cada trabalho foca em algum tipo es-
pecifico de percepg¢do, ndo permitindo a comparagdo direta devido aos diferentes propdsitos dos
métodos. Por fim, a maior limitagdo para a ndo comparacao se deve ao fato de os dados serem
amostrados em contextos significativamente distintos, conforme detalhado anteriormente, fa-
zendo com que as comparagdes tornem-se subjetivas, principalmente pela existéncia de fatores
de dependéncia. Da mesma forma, a auséncia de conjuntos de dados publicos impossibilitou a
realizagdo de testes de avaliagdo dos métodos. Assim, esta revisao teve como foco a andlise de

aspectos dos métodos e técnicas aplicados em todas as etapas da coleta e andlise de dados.
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Através da andlise dos estudos, foi observado um enfoque maior na simples e imediata
aplicabilidade dos resultados do que em fornecer dados mais precisos e acurados com uma
certa adaptabilidade. Isso mostra-se mais evidente em aplicagdes de sensores embarcados em
dispositivos méveis. Sendo assim, a maioria dos trabalhos foca na aplicacdo das percepgdes
produzidas, e a adaptabilidade das solucdes apresentadas € pequena, sendo o principal obstdculo
para sua ampla utilizacdo em cendrios do mundo real. Em relacdo aos fatores de dependéncia,
a adaptabilidade raramente € mencionada nos artigos. Alguns estudos adicionaram em seus
modelos o fator de velocidade ou o modelo Quarter Car (QC) (TOMIYAMA; KAWAMURA,
2016), porém nenhum deles trata de todos os fatores de dependéncia para produzir diferentes
tipos de percep¢ao. Além disso, nenhum dos estudos experimenta o modelo Half-Car (HC), que
pode ser mais interessante em aplicagdes de mobile crowdsensing que o QC. Singh et al. (2017)
argumentam que nao € possivel cobrir todas as condicdes por meio de aprendizado de mdquina
e modelos de limiares existentes. No entanto, a adaptabilidade deve ser investigada do ponto
de vista das trés etapas apresentadas, especialmente integrando os dados com as novas técnicas
robustas de aprendizado de maquina. Outro ponto a ser explorado no sentido de adaptabilidade e
ainda ndo observado nos estudos € a integra¢do dos dados de percep¢do, conforme mencionado
anteriormente. Por exemplo, eventos persistentes que descrevem as condicdes gerais da pista
de um determinado segmento de estrada podem ser considerados como fatores de dependéncia:
o tipo de composi¢do e o estado de conservagdo da superficie implicam em padrdes diferentes
para o mesmo evento transiente. Assim, um buraco detectado no pavimento asfaltico pode ter
um padrao diferente de buracos em outros tipos de pavimento. Isso também deve ser levado em
consideragdo por abordagens adaptativas.

Em relagdo ao tempo de deteccdo, os estudos produziram as percepcdes de forma
offline, online e em tempo real. No entanto, a maioria deles confunde os termos online e tempo
real, havendo necessidade de em novos estudos analisar restricdes temporais de resposta dos
modelos. Em relacdo a aplicacdo, nos estudos analisados, os dados de percep¢ao veiculares
foram utilizados principalmente em ADAS. Porém, por consistir em um segmento dentro de
ITS, novas aplicacdes podem se beneficiar dessas identificagdes como caixa preta veicular para
seguradoras, sistemas de informacdes situacionais de planejamento de manuten¢do de estradas
ou aplicados a agentes inteligentes para navegacao autonoma. Além disso, embora uma ampla
gama de percepgdes possa ser observada nos estudos, identificamos situacdes em que € possivel

gerar novas percepcoes a partir dos sensores inerciais, tais como a identificagdo de relevo.
4.4 ANALISE DE PERCEPCOES VEICULARES ESPECIFICAS

Nesta secdo, embasado no estado da arte levantado pela revisao da literatura, € discor-
rida uma andlise comparativa dos aspectos mais relevantes dos trabalhos relacionados as trés
percepgdes abordadas nesta pesquisa. Para isso, a RSL foi atualizada, compreendendo trabalhos
publicados até 2021. Nas se¢des subsequentes sdo analisados, respectivamente, os trabalhos de

classificacdo de tipo de superficie de pista, de qualidade de superficie e de reconhecimento de
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lombadas.

4.4.1 Classificacao do Tipo de Superficie de Pista

Baseando-se nas propriedades de dependéncia apresentadas, analisamos os modelos
propostos em pesquisas relacionadas a fim de verificar quais propriedades foram adotadas. Os
estudos para classificacdo de tipo de superficie com sensoriamento inercial encontrados fo-
ram conduzidos em dois tipos de veiculos: wheeled ground robots (KHALEGHIAN; TAHERI,
2017; SEBASTIAN; BEN-TZVI, 2019; TOLENTINO-RABELO; MUAOZ, 2016) e carros
(SOUZA, 2018; WANG et al., 2018; WANG et al., 2017). Uma vez que a estrutura entre
os dois tipos de veiculos € muito diferente, e existe a propriedade de dependéncia veicular, os
trabalhos de wheeled ground robots nao foram considerados. Dentre os estudos que aplicam os
sensores em carros, Souza (2018) utilizou sensores embarcados em smartphones e Wang et al.
(2018), Wang et al. (2017) fixaram no veiculo.

Em Souza (2018) o smartphone com sensores foi fixado dentro do veiculo usando um
suporte de suc¢do flexivel perto do painel. O modelo desenvolvido utilizou de dados do ace-
lerometro (100 Hz) e velocidade do GPS, obtendo os melhores resultados com o modelo de
LCSS combinado com CID. Como resultado, a superficie de pista € classificada entre asfalto
(98,28%), paralelepipedo (84,41%) e terra (78,64%), obtendo na média 87,77% de precisao.
Em Wang et al. (2018) e Wang et al. (2017) foi utilizado dados do acelerometro montado na
suspensao veicular e velocidade do GPS. No pré-processamento foi empregado o modelo ma-
tematico QC, de forma a considerar a influéncia da suspensdo veicular, e FFT para extracdo
de caracteristicas. Estes dados foram treinados em uma SVM, classificando a pista em asfalto
(17,6%), concreto (99,6%), grama (74,9%) e terra (85,3%), com média de precisdo de 69,4%.

Analisando os estudos, observamos que sdo limitados ao uso de dados de aceleragao,
velocidade e modelo QC. Sendo assim, ndo sdo exploradas todas as propriedades de depen-
déncia e nao é analisado o comportamento do modelo em variagdes contextuais. O ambiente
de coleta ndo é detalhado adequadamente, de forma ndo ser possivel verificar condi¢es de
conservacao dos pavimentos ou presenca de irregularidades e obstaculos. Também nao ha es-
pecificacdo dos veiculos utilizados e seus condutores, e se foram utilizados mais de um. Por fim,
os resultados obtidos apresentam baixos valores das métricas de avaliacdo, mesmo em cendrios

controlados.

4.4.2 Classificaciao da Qualidade de Superficie de Pista

Baseado no estado da arte e nos aspectos relevantes levantados, como os fatores de
dependéncia, analisamos os modelos propostos em pesquisas relacionadas para verificar quais
propriedades foram levadas em consideracdo. Para classificacdo da qualidade da superficie de
pista, os estudos se concentraram na criacdo de indices de irregularidade e niveis de quali-
dade. Os trabalhos correlatos empregaram sensores em smartphones (DOUANGPHACHANH;
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ONEYAMA, 2014b; LIMA et al., 2016; BRUNAUER; REHRL, 2016; ZHAO et al., 2016;
ALLOUCH et al., 2017; SOUZA; GIUSTI; BATISTA, 2018; LI; GOLDBERG, 2018; NU-
NES; MOTA, 2019; TIWARI; BHANDARI; RAMAN, 2020; BADUROWICZ; MONTUSI-
EWICZ; KARCZMAREK, 2020; ABDELRAHEEM; EL-MELEGY, 2020) e fixados em vei-
culos (CHEN et al., 2013; CHEN et al., 2016; PITOn4K; FILIPOVSKY, 2016; PRAPULLA;
RAO; HERUR, 2017; PONT; PROVOST; KUENZEL, 2017; LEl; MOHAMED; CLAUDEL,
2018; HASSAN et al., 2019; ABDELRAHEEM; EL-MELEGY, 2020; MEOCCI; BRANZI,
SANGIOVANNI, 2021).

Em Nunes e Mota (2019) foi apresentado um framework para classificar a qualidade
de uma estrada entre boa e ruim, experimentado em vias urbanas. Para isto, um aplicativo coleta
localizacdo e velocidade através do GPS, além de dados do acelerdmetro, ambos embarcados
em smartphones. Junto com os dados, o dispositivo coleta a opinido do usudrio sobre a via, para
utilizar como rétulo das classes de dados. Os dados coletados sdo enviados para um servidor na
nuvem, que pré-processa os dados, empregando com modelos de Random Forest, KNN, J48 e
SVM, os quais obtiveram acuricia respectiva de 90,64%, 86,04%, 75,67% e 74,97%. Em Dou-
angphachanh e Oneyama (2014b) foram realizados experimentos para analisar a relacdo entre
as frequéncias dos dados de aceleracao e os niveis de irregularidade da via. Neste estudo, foram
coletados dados de acelerometro (100 Hz) e GPS embarcados em smartphones. Os dispositivos
foram colocados em diferentes locais, como bolso da camisa do motorista € proximo ao cdmbio
de marchas, e em diferentes veiculos. Com os dados coletados, foi realizado uma analise no
dominio da frequéncia através da aplicacdo de FFT, para verificar a relagdo entre a magnitude
das frequéncias e as classes de dados de qualidade da via: boa, regular, ruim e péssima.

Em Souza, Giusti e Batista (2018) foi proposto um sistema para monitorar as condi-
¢oes do pavimento. Para isto, utilizaram um smartphone com sensores fixado dentro do veiculo
usando um suporte de succ¢ao flexivel perto do painel. O modelo desenvolvido utilizou de dados
do acelerometro (100 Hz) e velocidade do GPS. Através dos dados coletados, foram extraidas
caracteristicas no dominio do tempo, com métodos estatisticos, e na frequéncia, com FFT, apli-
cadas em SVM, Random Forests, Naive Bayes, Decision Trees, ¢ KNN. O modelo de SVM
apresentou os melhores resultados, classificando com 92,39% de acuricia os segmentos entre
bom, regular, ruim, péssimo e trecho com obsticulos. As classes de dados foram anotadas a par-
tir da percep¢ao de pessoas. Tiwari, Bhandari e Raman (2020) utilizaram de acelerdmetros em
smartphones para classificar a via entre boa, mediana e ruim. O GT foi feito de forma humana,
através da observacdo das gravacdes de cameras. Os dados foram coletados em ambiente ur-
bano, somente em vias pavimentadas, sumariamente asfalto. Através dos dados de aceleracgao,
foram extraidas caracteristicas por meio de métodos estatisticos. Estas caracteristicas foram
aplicadas em uma SVM, uma Feed-forward Neural Network e uma CNN, as quais obtiveram
respectivamente acurdcia de 65,6%, 65,7%, € 98,5%.

Em Badurowicz, Montusiewicz e Karczmarek (2020) foi desenvolvida uma heuristica
de limiares junto com um sistema Fuzzy Logic para classificar a qualidade da via entre boa,

mediocre e pobre. O estudo utiliza dados de um acelerdmetro em smartphone. Leizerovych et
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al. (2020) desenvolveram uma aplicacao para anélise da condi¢@o da via. Para isto foi utilizado
de acelerdmetro, giroscopio e GPS em smartphones. Os dados coletados em vias de asfalto
foram empregados em uma CNN para classificar a pista entre lista, satisfatéria e insatisfatoria.
A acuricia do estudo foi de 84,81%. Allouch et al. (2017) apresentaram modelos para classificar
a qualidade da via. Para isto, foi utilizado de acelerdmetro, giroscopio e GPS em smartphones.
No pré-processamento foi utilizado FFT para extracdo de caracteristicas. Para classificar as vias
entre normal e esburacada, as caracteristicas foram aplicadas em Decision Tree, SVM e Naive
Bayes, as quais obtiveram acurdcia de 98,50%, 95,25% e 96,90%, respectivamente.

Em Lima et al. (2016) foi desenvolvida uma aplicagdo para estimar a qualidade da
via, assim como problemas transientes no asfalto. Para isto, utilizaram de acelerdmetro e GPS
em smartphones. Os dados de aceleracdo e velocidade foram empregados em uma heuristica
de limiares para classificar a via em boa, normal, ruim e péssima. Brunauer e Rehrl (2016)
desenvolveram uma aplicacdo para calcular o RCSI. Para isso utilizaram de acelerdmetro e
GPS em smartphones. Para calcular o RCSI, foi empregado uma funcdo linear simples que
mapeia a quantidade de eventos transientes detectados para cinco niveis de qualidade (1-5).
AbdelRaheem e El-Melegy (2020) utilizaram GPS e acelerdmetros fixados no veiculo e em
smartphones para calcular o IRI. Os sensores foram utilizados em um tnico carro, em ve-
locidade entre 30km/h e 40km/h. O estudo utilizou apenas a aceleracdo vertical na férmula
simplificada de célculo IRI.

Em Li e Goldberg (2018) foi apresentado um aplicativo de mobile crowdsensing para
analisar irregularidades na superficie da estrada. Para isso, utilizaram de um acelerdmetro e
GPS em smartphones, fixados na cabine do veiculo por meio de suporte. No acelerOmetro,
os sinais foram processados para reorientar os dados, com férmulas baseadas nos angulos de
Euler. Posteriormente, usando os filtros passa-alta e passa-baixa, o componente de gravidade
foi removido. Em segmentos de 50 metros foi calculado o indice IRI-proxy, através da nor-
malizacdo do RMS de aceleragdo vertical pela velocidade. Zhao et al. (2016) desenvolveram
uma aplicacdo para calcular o IRI. Para isso utilizaram de acelerdmetro e GPS em smartpho-
nes, utilizado em trés veiculos e quatro diferentes locais de coleta, todos acima da suspensao.
A velocidade empregada ficou entre 40km/h e 60km/h. Para calcular o IRI foi empregado os
dados de acelerag@o vertical no modelo HC e férmulas do IRI. Os parametros do modelo HC
foram definidos por um algoritmo genético.

Em Chen et al. (2013) e Chen et al. (2016) foi desenvolvido um sistema de crowd-
sourcing para monitoramento da superficie de pista. O estudo utiliza um conjunto de hardware
fixado no veiculo, composto por um acelerdmetro (100 Hz), um GPS e um microcontrolador.
O desvio padrao dos dados de aceleracdo sdo empregados em uma fungdo linear simples para
estabelecer o IRI. Posteriormente, outra fun¢do linear mapeia o IRI para o RQI, e deste para
quatro niveis de qualidade: excelente, boa, qualificada e desqualificada. Lei, Mohamed e Clau-
del (2018) apresentaram uma plataforma para monitoramento de superficie da via. Neste estudo
foi utilizada apenas a aceleracdo vertical amostrada em acelerometros conectados a um micro-

controlador. A plataforma foi fixada na entrada USB do veiculo. Os rétulos das classes de dados
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foram estabelecidos com base na opinido de pessoas, classificando a qualidade da via em um
indice Present Serviceability Rating (PSR) de 0-5. Os dados de acelerag@o foram aplicados em
uma FFT, onde foi analisado a relacao entre as diferentes frequéncias e os niveis de qualidade.

Em Meocci, Branzi e Sangiovanni (2021) desenvolveram uma abordagem para esta-
belecer dois indices de irregularidade da via, assim como conceitos de qualidade relacionados.
Para isto, o estudo utilizou de sensores inerciais (100 Hz) e GPS embarcados em caixas pretas
veiculares. Os dados foram coletados em vias asfaltadas de area urbana, em velocidade de 30
km/h até 50 km/h. O método utilizou da aceleracdo vertical e velocidade coletadas em métodos
estatisticos tais como média mével e desvio padrido para estabelecer dois indices de irregula-
ridade: Local Pave Box index (LPBi1) e Global Pave Box index (GPBi). Através de limiares,
estes indices foram mapeados para niveis os qualidade bom, regular, ruim e trecho precisando
de reparos. Pont, Provost e Kuenzel (2017) utilizaram de acelerometros e GPS no veiculo para
avaliar o conforto de conducio com base na qualidade da via. Através de uma fungao simples
que tem como entrada a aceleracdo e velocidade, € estimado o RQI. Este indice € comparado
com limiares para classificar a via entre critica e ndo critica.

Em Hassan et al. (2019) foi desenvolvido um método para classificagdo da qualidade de
pista baseado na quantidade de obstdculos e irregularidades. Para isso, um acelerdmetro e GPS
foram instalados em veiculos, e seus dados foram processados para identificar eventos como
lombadas e buracos. De acordo com a quantidade de eventos encontrados, a via € classificada
entre boa, regular, ruim e terrivel. Prapulla, Rao e Herur (2017) utilizaram um acelerémetro e
GPS em um Arduino. Nos dados de aceleracao € empregado desvio padrao, valor utilizado para
segmentar a qualidade da via. Pitonak e Filipovsky (2016) utilizou de um giroscopio instalado
no veiculo para calculo do indice IRI. Para isto, foi utilizado o valor pitch em uma funcgao linear.
Posteriormente, o resultado da funcao € aplicado em outra funcdo que mapeia para o IRI, através
de correcao.

Através da andlise dos trabalhos relacionados, € possivel observar que nenhum deles
busca considerar todos os fatores de dependéncia. Alguns dos estudos consideram diferentes
velocidades ou diferentes veiculos, embora nenhum dos estudos considere todos os fatores em
conjunto. Em relacdo aos ambientes, os estudos na sua grande maioria realizam a identificacdo
de qualidade de pavimentos asfalticos, ndo analisando outros pavimentos ou a vias sem pavi-
mentacdo. Os niveis de qualidade, em muitos casos, sdo simples mapeamentos de um indice
personalizado de irregularidade para conceitos, ndo se mostrando confidveis uma vez que os
modelos que geram os indices sdo extremamente simplistas. Em relacdo a quantificacao de
irregularidade pelos mais variados indices, nota-se que estes indicadores sdo fortemente de-
pendentes dos conjuntos de dados utilizados, isto porque os fatores de dependéncia ndao sdao
levados em consideracdo, e sumariamente os indices consideram apenas a aceleracdo vertical
no célculo.

Os indices em geral constituem de funcdes lineares simples de um componente apenas.
No caso do IRI, embora suas férmulas sejam robustas e considerem toda a mecénica veicular

envolvida, os estudos utilizam das férmulas reduzidas pela aplicacdo dos pardmetros Golden
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Car, os quais padronizam diversos aspectos, tais como velocidade constante em 80 km/h. Es-
tes parametros nao sdo adequados para aplicagdo real justamente por se limitarem a um cenério
especifico, um determinado sistema de amortecimento, determinada velocidade, etc. Em aplica-
¢oes do mundo real, estes valores possuem grande variacdo. Em relacdo a rotula¢io dos dados,
praticamente todos utilizam de anotacdo manual de GT humano, tornando extremamente sub-
jetivo o que pode ser classificado como bom ou ruim. Mostra-se necessdrio desenvolver um
GT anotado por maquina para nao haver diferentes percepcoes de qualidade em relacdo a um
mesmo segmento de via. Em rela¢do aos dados utilizados, muitos utilizam apenas um eixo do
sensor para fazer andlise. Diversos estudos relacionados se mostram prova de conceito, faltando
detalhes do ambiente de coleta, colocagdes dos sensores, € métricas de resultados insuficientes

para andlise aprofundada.

4.4.3 Reconhecimento de Lombadas

Através dos estudos analisados, € possivel observar que a grande maioria possui foco
na identificacdo de eventos em uma forma genérica, em classes de dados tais como obstdculo,
anomalia ou irregularidade. Considerando como exemplo buracos e lombadas, agrupé-los em
um Unico identificador torna a aplicacao de ITS menos inteligente, especialmente se conside-
rarmos que um buraco € uma irregularidade que deve ser corrigida e deixar de existir, enquanto
que a lombada € um obstaculo que sempre estard 14. Desta forma, a especificacao da informacao
situacional durante a deteccao se mostra importante, e nesta secdo sdo analisados somente 0s
estudos que realizam a identificagdo de lombadas como uma de suas classes de dados.

Para identificacdo de lombadas através de sinais de sensores inerciais, a coleta de da-
dos ocorreu com a utilizacdo destes dispositivos em duas formas: fixados no veiculo (SABIR;
MEMON; SHAIKH, 2019; CELAYA-PADILLA et al., 2018) ou embarcados em smartphones
(FOUAD et al., 2014; ALAM et al., 2020; RISHIWAL; KHAN, 2016; WANG et al., 2018;
VERMA et al., 2016; SOUZA, 2018; EDWAN; SARSOUR; ALATRASH, 2019; SAVERA et
al., 2016; IDRIS; BOUKAR; ADESHINA, 2019; DEY et al., 2019; ALJAAFREH et al., 2017;
ARAGON et al., 2016). No trabalho de Rishiwal e Khan (2016) foi desenvolvida uma aplicacao
para deteccdo de buracos e lombadas. Os dados foram coletados através de acelerometro e GPS
em um smartphone. Para reconhecer os padrdes foram utilizados limiares condicionados por
intervalos de velocidade. A acurdcia da abordagem proposta foi de 93,75%. Em Verma et al.
(2016) foi desenvolvido uma aplicacao para estimar o tempo de viagem utilizando localizacao
de lombadas, curvas e paradas obrigatérias. Como fonte de dados, o estudo utilizou acelero-
metro, giroscopio, bussola e GPS. Para detectar lombadas, foram utilizados limiares com os
valores de aceleracdo no eixo Z, obtendo acuricia de 87,5%. Edwan, Sarsour e Alatrash (2019)
desenvolveram uma aplicagdo para dispositivos méveis que detecta e avisa lombadas na via. Fo-
ram utilizados acelerdmetro e GPS em smartphones. As lombadas foram reconhecidas através
de limiares.

Savera et al. (2016) desenvolveram um aplicativo para detectar e alertar lombadas e bu-
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racos na pista. Para isto, foram utilizados sensores acelerdmetro e GPS em smartphones. Os da-
dos foram coletados de diferentes dispositivos e em diferentes veiculos. Posteriormente, os da-
dos foram aplicados em uma SVM. Na deteccdo de lombadas o estudo obteve 86,34% de acura-
cia, 90,80% de precisao, 94,61% de recall, 92,67% de f1-score. 1dris, Boukar e Adeshina (2019)
desenvolveram uma aplicagc@o para reconhecer buracos e lombadas. O estudo utilizou de da-
dos de um acelerémetro embarcado em smartphone. Os dados foram coletados em um mesmo
segmento de via com diferentes veiculos. Apds coletados, os dados foram pré-processados em
segmentos de desvio padrdao aplicados em uma SVM. Dey et al. (2019) desenvolveram uma
aplicacdo para monitorar condi¢cdes da via, dentre as quais a identificacdo de lombadas. Para
isto, utilizaram de acelerometro e magnetometro embarcados em smartphones colocados em
diferentes locais, como painel, suporte para copo e dentro do bolso. As andlises foram feitas
utilizando diversos algoritmos de classificacdo, como Random Forest, Random Tree e SVM. A
classificacdo foi feita apds a selecdo de caracteristicas usando os algoritmos GreedyStepwise,
Ranker e BestFirst, considerando o valor minimo, mdximo, mediana e desvio padrdo como re-
cursos estatisticos. O estudo obteve 92% de precisdo para detectar as condigdes da superficie
da estrada.

Aragén et al. (2016) desenvolveram um modelo para classificar diferentes tipos de
anomalias presentes em estradas, como buracos e lombadas. Para isto, foram utilizados dados de
acelerometros em smartphones. Os dados foram inicialmente segmentados em janelas de dados
rotuladas em anomalia e ndo-anomalia através de uma SVM. Em seguida, os segmentos foram
aplicados em uma representacdo Bag of Words e Random Forest para classificar os segmentos,
obtendo 71% de acurdcia. Alam et al. (2020) propuseram um sistema que detecta trés eventos de
estrada: lombadas, buracos e remendos. A coleta de dados empregou acelerdmetro, giroscopio,
GPS e magnetdometro em smartphones, utilizando cinco veiculos de duas rodas, sete de trés
rodas e trés de quatro rodas com seis diferentes tipos de smartphones em diferentes locais e
posicionamentos. O sistema proposto funciona em duas fases. A primeira fase € executada
em um smartphone e identifica as assinaturas candidatas para anomalias de estrada usando
algoritmos de auto-orienta¢do e autoajuste de limiar para tornd-lo quase invaridvel quanto a
colocacdo, posicionamento, veiculo e tipo de smartphone. A segunda fase funciona em um
servidor e usa um classificador baseado em Decision Tree para reduzir as ocorréncias de falso-
negativo e falso-positivo causadas pelo impacto de diferentes manobras de dire¢c@o, suspensoes
de veiculos, etc. Depois de totalmente treinado, a precisdo média para lombadas foi de 98% em
uma estrada lisa e 92% em estradas irregulares. A identificacdo de lombadas obteve 93% de
precisao, 93% de recall, e 93% de f1-score.

No estudo de Wang et al. (2018) foi desenvolvida uma aplicacio de coleta e proces-
samento de dados para reconhecer condi¢des da superficie de pista. Os dados foram coletados
através de GPS, acelerdmetros e giroscépios embarcados em smartphones, colocado dentro
do veiculo. Os dados foram pré-processados com transformada wavelet. Em seguida, estes
dados foram utilizados em um modelo baseado em Mahalanobis Taguchi System (MTS) para

detectar tampa de bueiro, buraco e lombada. Em Souza (2018) foi desenvolvido um aplicativo
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para avaliacdo de pavimento asféltico, reconhecendo tipos de superficie de pista, condi¢dao de
conservacao, obstdculos e lombadas. Para isto, foi utilizado de acelerdmetro embarcado em
smartphones, o qual foi instalado dentro do veiculo usando um suporte de succao flexivel perto
do painel. Para reconhecimento dos padrdes, o estudo propds a combinagdo de alguma medida
de distincia classica para séries temporais como DTW e LCSS com CID. Através de uma avali-
acdo experimental realizada em trés conjuntos de dados que representam diferentes cendrios de
classificacdo de pavimento asféltico, o estudo reconheceu lombadas com 81,13% de acuricia,
87% de precisdo, 93% de recall e 90% de f1-score.

Aljaafreh et al. (2017) propuseram um modelo para deteccdo de lombadas através de
um modelo de inferéncia de Fuzzy Logic. O modelo utiliza a velocidade do veiculo e a acele-
racdo obtida pelo acelerdmetro do smartphone. O método proposto foi testado e avaliado em
diferentes niveis de velocidade. Fouad et al. (2014) desenvolveram uma aplicacdo para detectar
a presenca de lombadas. Os dados foram coletados de acelerdmetro, giroscopio e GPS embar-
cados em smartphones, colocados no painel do veiculo. As lombadas foram detectadas através
de um modelo de Rough Mereology Theory. O estudo obteve para reconhecimento de lombadas
com acuracia de 75%, precisao de 75,4% e recall 16,5%.

Sabir, Memon e Shaikh (2019) desenvolveram um sistema de monitoramento de es-
tradas usando abordagem de crowdsourcing para localizar buracos e lombadas. Neste estudo,
foram utilizados os sensores acelerometro e GPS embarcados em smartphones, e outro conjunto
conectado a um Arduino e fixado no veiculo. O Arduino e o smartphone foram colocados no
painel, no banco da frente e no para-brisa. Os dados foram coletados em um veiculo dirigido
em diferentes velocidades. Através de método baseado em limiares, foram detectados buracos
e lombadas e classificados quanto altura, largura e severidade. O estudo obteve de verdadeiros
positivos de 90% para lombadas e 85% para buracos. Em Celaya-Padilla et al. (2018) desenvol-
veram um método para a detec¢do de lombada. Este método faz uso de um Raspberry Pi com
giroscopio, um acelerometro e um sensor GPS montado no meio da frente do carro. Os dados
coletados foram empregados em uma estratégia de validacdo cruzada, onde um algoritmo gené-
tico foi usado para encontrar um modelo logistico que detecta anomalias na estrada. O modelo
proposto teve uma acurdcia de 97,14%, 93,55% de recall, 93,55 de precisao.

Através da andlise dos trabalhos relacionados, é possivel observar que nenhum de-
les busca considerar todos os fatores de dependéncia. Alguns dos estudos consideram dife-
rentes velocidades no modelo de reconhecimento (RISHIWAL; KHAN, 2016; ALJAAFREH
et al., 2017; SABIR; MEMON; SHAIKH, 2019), ou diferentes veiculos (SAVERA et al.,
2016; IDRIS; BOUKAR; ADESHINA, 2019; ALAM et al., 2020), ou diferentes ambientes
(CELAYA-PADILLA et al., 2018), embora nenhum dos estudos considere todos os fatores em
conjunto. Em relacdo aos ambientes, € importante notar que os estudos realizam o reconhe-
cimento de lombadas em asfalto, onde a identificacdo é feita mais facilmente uma vez que a
superficie € mais suave, menos irregular. Conforme Alam et al. (2020), a precisdo de detec¢do
de lombadas cai significativamente (43-80%) em estradas irregulares. Sendo assim, € neces-

sério desenvolver um modelo que identifique bem lombadas em pavimentos irregulares, como
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em segmentos de paralelepipedo. Dentre todos os trabalhos analisados, apenas dois utilizam
de sensores fixados no veiculo e nenhum deles analisa dados provindos de colocacdes abaixo
da suspensao veicular. Diversos estudos relacionados se mostram prova de conceito, faltando
detalhes do ambiente de coleta, colocagcdes dos sensores, € métricas de resultados insuficientes
para andlise aprofundada. Conforme observado nesta andlise e reafirmado por Celaya-Padilla
et al. (2018), a maioria das abordagens atuais de detec¢do de lombadas utiliza apenas limia-
res simples ou de uma combinacdo de filtros digitais para suprimir o ruido e um modelo de

classificagdo cléssico.
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5 CONJUNTOS DE DADOS

Para realizar os experimentos deste estudo foi necessdrio dispor de conjuntos de dados
amostrados através de sensores de abordagem passiva, aplicados em variagdes contextuais rela-
cionadas aos fatores de dependéncia. Sendo assim, inicialmente realizamos o levantamento das
principais bases de dados utilizadas em estudos envolvendo aplicacdes de ITS. Baseando-se em
revisOes anteriores (GEYER et al., 2020), elencamos caracteristicas necessarias para conducao
dos experimentos e avaliamos a aderéncia a elas dos conjuntos de dados disponiveis. Embora
0s conjuntos possuam outros sensores, nossa andlise focou a abordagem passiva.

Na Tabela 8 € detalhada a comparagdo. Sao utilizados os marcadores Sim (S), Ndo (N)
e Indefinido (I). Sdo considerados S os conjuntos que cumprem todos os requisitos de determi-
nada caracteristica, N aqueles que nado cumprem ao menos uma restri¢io, e I quando nao foi
possivel identificar informagdes do parametro avaliado. Na avaliacdo dos sensores inerciais e
magnetometro, foi considerado como requisito os conjuntos possuirem dados brutos nos trés
eixos. Para diferentes veiculos, o requisito foi de utilizar diferentes modelos. Para ambien-
tes, considerou-se diferentes superficies, com variacao de pavimentagdes ou ndo pavimentagao.
Para colocagdes, o requisito torna necessario ao menos um conjunto de sensores inerciais abaixo
da suspensao e um acima. Por fim, o posicionamento controlado € requerido por produzir dados

de forma mais confidvel e permitir andlises de propriocep¢ao e exterocepgao.

Tabela 8 — Comparagdo de conjuntos de dados publicos

Conjunto de Dados
KITTI  Apollo Scape  nuScenes  Lyft Level 5 Waymo A2D2

" Camera S S S S S S
)
§ GPS S S S N N S
é Acelerometro 3D S S N N N S

Giroscopio 3D S S S N N N

Magnetometro 3D N N N N N N
- Diferentes Veiculos N I N I 1 1
§ Diferentes Condutores I | I 1 | 1
g‘) Diferentes Ambientes I I I I 1 1

Diferentes Colocagdes N N N N N N

Posicionamento Controlado S I S N N I

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Conforme observado na andlise comparativa, nenhum dos conjuntos de dados disponi-
veis apresenta dados para todos os sensores necessdarios, dentre sensores inerciais e de suporte.
Na andlise de contexto as caracteristicas avaliadas se mostram ainda menos presentes, especial-
mente por conta de os sensores inerciais ndo serem o foco de nenhum dos conjuntos e, portanto,
sua abordagem de coleta ndo ser tratada de forma adequada. Em geral, as propriedades avali-

adas como [ sdo propensas a serem N, uma vez que sua ndo especificacdo tende a ter sido em
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razdo de ndo ser considerada ou ndo existir. Em uma andlise ampla, nenhum dos conjuntos
de dados avaliados atende os requisitos para experimentacdo deste estudo e, por isso, se fez

necessario conduzir uma etapa de coleta de dados, detalhada nas proximas subsecgdes.

5.1 REDE DE SENSORES

Para coletar os dados foram desenvolvidas duas redes de sensores, sendo cada uma
delas composta por um SBC Raspberry Pi e trés médulos MPU-9250, cada um deles equipado
com um acelerdmetro 3D, giroscépio 3D, magnetdometro 3D e um sensor de temperatura. Uma
fonte externa de GPS também foi utilizada, produzindo dados de localiza¢do e velocidade, assim
como uma camera para captura de video do ambiente. A Tabela 9 detalha o hardware utilizado.
Embora o foco deste estudo esteja na utilizacdo dos dados do acelerdmetro, giroscopio e GPS,
também foram coletados dados do magnetdmetro, temperatura e video para produzir conjuntos

de dados completos de sensores passivos, lteis para pesquisas futuras.

Tabela 9 — Hardware da rede de sensores

Hardware Sensor Dados Taxa
HP Webcam HD-4110  Camera Video 720p 30 Hz
Xiaomi Mi 8 GPS Velocidade em m/s, latitude, longitude, etc. 1 Hz

Acelerémetro  Aceleragdo 3D em m/s>

MPU-9250 Giroscépio Taxa de rotagéio 3D em graus/s 100 Hz

Magnetdmetro  Campo geomagnético ambiente 3D em u7

Temperatura Temperatura em °C

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Todo o equipamento foi fixado no veiculo conforme detalha a Figura 22. A camera
foi colocada na parte externa do teto do carro (1), capturando video do ambiente em 30Hz.
O receptor GPS foi colocado internamente no painel (2), amostrando dados em 1Hz. Os seis
moédulos MPU-9250 foram distribuidos no veiculo de forma a considerar os dados provindos
de pontos com diferentes influéncias da propriedade de dependéncia veicular. Sendo assim, em
ambas as extremidades do eixo dianteiro (lado direito e esquerdo) foi anexado um mdédulo ao
braco de controle (4), localizado abaixo e préximo a suspensdo do veiculo; outro médulo foi
colocado acima e proximo da suspensdo, anexado a carroceria imediatamente acima do pneu
(3); e outro médulo foi anexado no painel do veiculo (2), dentro da cabine. Em relagcao ao
referencial de amostragem dos médulos MPU-9250, foi utilizada a abordagem de posiciona-
mento controlado, onde a colocacdo dos médulos foi realizada de forma que os trés eixos do
sistema de coordenadas do sensor ficaram alinhados com os do veiculo, sendo tanto referencial
de coleta como de andlise. O acelerometro foi ajustado em um Full Scale Range (FSR) de
8g e o giroscopio de 1000graus/s, constituindo intervalos consistentes para ndo saturar, am-
bos amostrando em 100Hz (propriedades sensoriais). Estes valores foram obtidos através de

experimentos exploratdrios desta pesquisa.
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Figura 22 — Colocagao e posicionamento da rede de sensores no veiculo

Camera Raspberry Pi

MPU-9250

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

5.2 EXECUCAO DA COLETA

Para o desenvolvimento e validagdo de modelos de percep¢do veicular adaptativa, se
mostrou necessario produzir dados em variacdes contextuais para obter variabilidade de condi-
coes relacionadas aos fatores de dependéncia. Sendo assim, além da amostragem de velocidade
(propriedade de conducdo) e da colocagdo dos sensores inerciais em diferentes pontos da es-
trutura veicular (propriedade veicular), nés realizamos diversas coletas de dados utilizando da
rede de sensores em trés diferentes modelos de veiculos (propriedade veicular), com trés dife-
rentes motoristas variando a velocidade de 0 km/h até 91,98 km/h (propriedade de condugdo)
trafegando em trés cendrios distintos (propriedade ambiental). Cada cenario contém vias sem
pavimentacdo (terra) e trechos pavimentados (asfalto ou paralelepipedo), com variacdes gerais
do ambiente, tais como presenca de lombadas, buracos, diferentes niveis de conservacdo do
pavimento, etc. Detalhes dos cendrios sdo apresentados na proxima se¢do. Sendo assim, foram
produzidos nove conjuntos de dados denominados Passive Vehicular Sensors Dataset (PVS
1-9), detalhados na Tabela 10. Cada um dos conjuntos de dados é composto pelos arquivos
especificados na Tabela 11. Os dados foram coletados no municipio de Anita Garibaldi, no in-
terior do estado de Santa Catarina, Brasil, entre os dias 24 e 26 de dezembro de 2019. O ponto
médio dos cendrios € dado pelas coordenadas (-27,69983094872972, -51,11577673365139).
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Tabela 10 — Conjuntos de dados produzidos

Nome Veiculo Condutor Cenario

PVS1 Volkswagen Saveiro Condutor 1  Cendrio 1

PVS2  Volkswagen Saveiro Condutor 1 ~ Cendrio 2

PVS3  Volkswagen Saveiro Condutor 1  Cendrio 3

PVS 4  Fiat Bravo Condutor 2 Cendrio 1
PVS 5 Fiat Bravo Condutor 2 Cendrio 2
PVS 6 Fiat Bravo Condutor 2 Cendrio 3
PVS 7  Fiat Palio Condutor 3 Cendrio 1
PVS 8 Fiat Palio Condutor 3 Cenadrio 2
PVS 9 Fiat Palio Condutor 3 Cendrio 3

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Tabela 11 — Arquivos que compde cada conjunto de dados

Arquivo Descricao
dataset_gps.csv Dados de GPS, incluindo latitude, longitude, altitude, velocidade,
acurdcia, etc.
dataset_gps_mpu_left.csv Dados dos MPUs colocados no lado esquerdo do veiculo,
combinados com dados GPS.
dataset_gps_mpu_right.csv Dados dos MPUs colocados no lado direito do veiculo,
combinados com dados GPS.
dataset_labels.csv Classes de dados para cada amostra do conjunto de dados
(para ambos os lados).
dataset_mpu_left.csv Dados dos MPUs colocados no lado esquerdo do veiculo.
dataset_mpu_right.csv Dados dos MPUs colocados no lado direito do veiculo.
dataset_settings_left.csv Configuracdes dos MPUs colocados no lado esquerdo
do veiculo. Inclui faixa de medigdo, resolugao, etc.
dataset_settings_right.csv Configuracdes dos MPUs colocados no lado direito
do veiculo. Inclui faixa de medigdo, resolugao, etc.
map.html Mapas interativos com os dados e as classes.
video_dataset_left.mp4 Video com gréficos dos dados dos MPUs e GPS, amostrados

no lado esquerdo do veiculo.

video_dataset_right.mp4 Video com graficos dos dados dos MPUs e GPS, amostrados
no lado direito do veiculo.

video_environment.mp4 Video do ambiente externo.

video_environment_dataset_left.mp4 Videos lado a lado de video_environment.mp4 e
video_dataset_left.mp4

video_environment_dataset_right. mp4  Videos lado a lado de video_environment.mp4 e
video_dataset_right.mp4

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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5.3 CLASSES DE DADOS

Para criacdo dos rétulos correspondentes as classes de dados, foram utilizados GT de
anotacdo humana e de anotacdo automatizada por mdquina. Os primeiros rotulos criados foram
os das classes de dados de tipo de superficie de pista. Para essas classes, foram criados os
rétulos terra (dirt_road), paralelepipedo (cobblestone_road) e asfalto (asphalt_road).
A anotacdo foi realizada via GT humano, uma vez que esta classe representa uma caracteristica
objetiva. Desta forma, através da observagao do que a roda toca por meio do video capturado,
os delimitadores de inicio e fim dessas classes puderam ser facilmente apontados. A Figura 23
ilustra os tipos de superficie presentes em todos os conjuntos de dados PVS, com a Figura 24
detalhando a distribuicdo delas no mapa de cada cendrio. A Tabela 12 detalha as métricas para
cada conjunto, com a quantificacdo das amostras e a propor¢do da distribui¢ao das classes de
dados, informacdes importantes para se analisar o nivel de desbalanceamento das classes antes

do treinamento dos modelos.

Figura 23 — Tipos de superficie presentes nos cenarios

Terra (ndo pavimentado) Paralelepipedo (pavimentado) Asfalto (pavimentado)

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Figura 24 — Mapa das superficies presentes nos cendrios.

Cenario 1 Cenario 2 ‘ Cenario 3

Anita Garibaldi Anita Garjaaldi

SC
90 SC-452

M Terra M Paralelepipedo W Asfalto

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tabela 12 — Quantificacdo para as classes de dados de tipo de superficie

Numero de Amostras Distribuicio das Classes de Dados (%)
Cenario Conjunto Terra Paralelepipedo Asfalto  Total Terra Paralelepipedo Asfalto
PVS 1 25868 61659 56509 144036 17,96 42,81 39,23
1 PVS 4 23903 57670 50919 132492 18,04 43,53 38,43
PVS 7 23778 54224 50546 128548 18,50 42,18 39,32
PVS 2 44618 20737 59330 124685 35,78 16,63 47,58
2 PVS 5 60539 18143 55195 133877 4522 13,55 41,23
PVS 8 44939 18825 59854 123618 36,35 15,23 48,42
PVS 3 28659 26143 51014 105816 27,08 24,71 48,21
3 PVS 6 23888 31641 40750 96279 2481 32,86 42,32
PVS9 23153 25182 43220 91555 2529 27,50 47,21

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

O segundo grupo de classes de dados rotuladas foi o de lombadas. Assim como as
classes de tipo de superficie, as de lombadas correspondem a caracteristicas objetivas e foram
anotadas com GT humano. Foram criados os rétulos com lombada (asphalt_speed_bump e
cobblestonne_speed_bump), € sem lombada (no_speed_bump). As lombadas foram amos-
tradas nos dois tipos de pavimentagcdo, conforme ilustra a Figura 25. A Figura 26 detalha as

localiza¢des das lombadas, e a Tabela 13 especifica as métricas destas classes de dados.

Figura 25 — Lombadas em diferentes superficies presentes nos cendrios

Lombada em Asfalto Lombada em Paralelepipedo

Fonte: Desenvolvido pelo autor.



Figura 26 — Lombadas em diferentes superficies presentes nos cendrios
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Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
: G- -V Apia pioad Anita Garibaldi
Anita Gari i =
aa % S .
.‘... » > 35; g AL
SC-452 e l‘ SC-390
©
M Lombada em Asfalto M Lombada em Paralelepipedo
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
Tabela 13 — Quantificacdo para as classes de dados de lombadas
Numero de Amostras Distribuicio das Classes de Dados (%)
Cenario Conjunto Com Lombada Sem Lombada  Total = Com Lombada Sem Lombada
PVS 1 3455 140581 144036 2,39 97,60
1 PVS 4 3134 129358 132492 2,37 97,63
PVS7 2876 125672 128548 2,24 97,76
PVS2 2006 122679 124685 1,61 98,39
2 PVS 5 1943 131934 133877 1,45 98,55
PVS 8 1837 121781 123618 1,49 98,51
PVS 3 609 105207 105816 0,57 99,42
3 PVS 6 606 95673 96279 0,63 99,37
PVS9 643 90914 91557 0,71 99,30

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Por fim, foram criados os rétulos para o nivel de qualidade da superficie de pista. Para

estas classes de dados, foram criados os rétulos boa (good_road), regular (regular_road) e

ruim (bad_road). Ao contrdrio das classes anteriores, as classes de qualidade podem tornar-se

subjetivas de acordo com o GT utilizado. Intimeros estudos rotulam a qualidade com base na

percepcao de qualidade de um usudrio ou através da quantificagdo de irregularidades e obs-

taculos presentes no segmento de pista. Contudo, utilizar GT de anotacdo humana através das

metodologias descritas acima torna as classes subjetivas, com viés a percepc¢ao de quem rotulou.

Logo, para ndo haver viés através de GT humano, mostra-se necessdrio uma média amostral de

uma quantidade estatisticamente relevante de opinides de qualidade, sobre cada pequeno seg-

mento de via. Isto demanda uma grande quantidade de feedbacks, tornando invidvel devido ao

alto custo. Sendo assim, de forma a tratar este problema, desenvolvemos um GT de anotagdo

automatizada por maquina, baseado na anélise de vibragao.
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O processo de anotacdo de qualidade de superficie € ilustrado na Figura 27 e se inicia
com a quantificacio da irregularidade longitudinal dos segmentos analisados, baseado no cal-
culo de IRI de Li e Goldberg (2018), o qual utiliza dos dados do acelerdmetro. A irregularidade
calculada corresponde ao conjunto de desvios da superficie em relacdo a um plano de referén-
cia. Sendo assim, partindo de um baseline onde a variagcdo dos sinais dos sensores inerciais € 0,
caracterizando um segmento regular, quanto maior essa variagdo (vibracdo), mais irregular é a
superficie. Para calcular a irregularidade, foi empregado RMS, a qual consiste de uma técnica
estatistica que mede a magnitude de uma variacio, sendo especialmente util quando os valores
empregados alternam entre positivos e negativos, como € o caso dos sinais analisados.

A utilizacdo do RMS com os dados dos sensores inerciais fornece a magnitude da irre-
gularidade da superficie com a influéncia dos fatores de dependéncia. Sendo assim, € necessario
considerar a forma com que cada um dos fatores influencia o valor resultante. Desta forma, apos
seu calculo, a magnitude da irregularidade (propriedade ambiental) é normalizada pela veloci-
dade acumulada no segmento de dados (propriedade de condugdo) (LI; GOLDBERG, 2018).
Em suma, nesta primeira etapa, através de uma janela deslizante de 500 amostras, com 250
amostras a direita e outras 250 a esquerda, os sinais sdo aplicados ao RMS, o resultado multi-
plicado pela quantidade de amostras e normalizado pela velocidade acumulada no segmento. A
equacgdo abaixo detalha este cdlculo, onde i é o indice da primeira amostra da janela, j o indice

da ultima amostra, R o RMS dos sinais dos sensores inerciais, € v a velocidade.

(j—i+1)-R
J

X=I

As caracteristicas de vibra¢do foram extraidas para cada um dos conjuntos PVS. Em

Vibragdo = -100 5.1

Vx

seguida, estas caracteristicas foram agrupadas de acordo com o modelo de veiculo utilizado
para considerar os fatores de dependéncia (propriedade veicular), onde no primeiro grupo fi-
caram as caracteristicas dos PVS 1-3 (Volkswagen Saveiro), no segundo as dos PVS 4-6 (Fiat
Bravo), e no terceiro as dos PVS 7-9 (Fiat Palio). Uma vez que os trés cendrios de coleta de
dados contam com ambientes nos quais ha segmentos nos trés niveis de qualidade, e que cada
um dos agrupamentos por veiculo conta com dados dos trés cendrios, podemos concluir que ne-
cessariamente cada agrupamento possui caracteristicas de alto nivel que representam segmentos
com pista de qualidade boa, regular e ruim. Sendo assim, em seguida cada agrupamento por
veiculo foi empregado separadamente em um modelo KMC de 3 clusters, os quais representam
os niveis de qualidade, onde as caracteristicas de vibragdo foram agrupadas de acordo com sua
similaridade. O critério de parada foi 0 méaximo de iteracdes, definido em 100.000. Os demais
hiperparametros foram utilizados com valores padrdes, encontrados em Scikit-Learn (2021a).
Os agrupamentos obtidos através do modelo de KMC resultaram nos rétulos das classes de
niveis de qualidade ilustrados na Figura 28. Uma vez que a qualidade da superficie depende
diretamente do pneu que a toca, foram produzidos separadamente rétulos para os sensores co-
locados no lado direito do veiculo, assim como aqueles do lado esquerdo. A Tabela 14 detalha

as métricas dessas classes.
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Figura 27 — Processo de GT de anotag@o automatizada por mdquina para qualidade de superficie

Conjuntos de Dados Agrupamentos Por Veiculo Roétulos
EPVS 1 Volkswagen Saveiro Boa
KMC 1 [->»Regular
PVS 2 | Pvs1 ][ Pvs2 | [ Pvs3 | RUIm
PVS 3
PVS 4
YVY Fiat Bravo Boa
-PVS 5 Vibragao ]— -KMC 2 Regular
(pvss ] [‘ \QA [ Pvs4 | [ Pvss | [ Pvse | N,
PVS 6
PVS 7
Fiat Palio | Boa
PVS 8
KMC 3 Regular
PVS 7 PVS 8 PVS 9 i
PVS 9 [ ] [ ] [ ] Ruim
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
Figura 28 — Diferentes niveis de qualidade de superficie presentes nos cendrios
Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
o2 . Anita G“”b"‘."ﬁ Anita Garigs!di
Amt.-*nb{h 4 '. x 4 . +
3 3 scys2 - “
SC-452 \ SCp0 e )
SCRe0 ‘
' d
-F.
M Boa Regular M Ruim

Fonte: Desenvolvido pelo autor.



Tabela 14 — Quantificacdo para as classes de dados de qualidade de superficie

Nuamero de Amostras Distribuicao das Classes de Dados (%)
Cenario Conjunto Boa  Regular Ruim Total Boa  Regular Ruim
PVS 1 Esquerda 56577 65304 22155 144036 39,28 45,34 15,38
PVS 1 Direita 56595 66038 21403 144036 39,29 45,85 14,86
1 PVS 4 Esquerda 50744 62838 18910 132492 38,30 47,43 14,27
PVS 4 Direita 50732 64102 17658 132492 38,29 48,38 13,33
PVS 7 Esquerda 49855 64743 13950 128548 38,78 50,36 10,85
PVS 7 Direita 50040 67230 11278 128548 38,93 52,30 8,77
PVS 2 Esquerda 56086 37921 30677 124684 44,98 30,41 24,60
PVS 2 Direita 55926 38057 30701 124684 44,85 30,52 24,62
2 PVS 5 Esquerda 53715 32999 47163 133877 40,12 24,65 35,23
PVS 5 Direita 53510 32587 47780 133877 39,97 24,34 35,69
PVS 8 Esquerda 56466 29949 37203 123618 45,68 24,23 30,10
PVS 8 Direita 56617 32301 34700 123618 45,80 26,13 28,07
PVS 3 Esquerda 50923 46638 8255 105816 48,12 44,07 7,80
PVS 3 Direita 50906 47384 7526 105816 48,11 44,78 7,11
3 PVS 6 Esquerda 40446 51051 4782 96279 42,01 53,02 4,97
PVS 6 Direita 40453 50180 5646 96279 42,02 52,12 5,86
PVS 9 Esquerda 42557 38919 10079 91555 46,48 42,51 11,01
PVS 9 Direita 42711 42625 6219 91555 46,65 46,56 6,79

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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6 CLASSIFICACAO DE TIPO DE SUPERFICIE DE PISTA 1

Nesta secdo € apresentado o primeiro de dois estudos voltados ao desenvolvimento
de um modelo adaptativo para classificagdo do tipo da superficie de pista. Este estudo teve
como objetivo experimentar e comparar modelos baseados em algumas das técnicas mais uti-
lizadas nos estudos relacionados, com modelos baseados em Deep Learning. O processo de
desenvolvimento e experimentacdo € detalhado nas préximas subsegdes. Na primeira delas,
de pré-processamento, foi realizada a selecdo de varidveis, normaliza¢do dos sinais, extracao
de caracteristicas e separagdo de dados para treinamento e valida¢do. O design experimental
foi produzido de forma a construir experimentos que permitiram avaliar a capacidade de ge-
neralizacao do aprendizado de cada modelo para contextos desconhecidos e, portanto, avaliar
sua adaptabilidade. Na segunda subsecdo, de processamento, foram desenvolvidos e testados
34 diferentes modelos para classificar a superficie de pista, dentre modelos de Aprendizado de
Miquina cléssico e Deep Learning. Por fim, na ultima subsecdo sdo detalhados e comparados

os resultados obtidos.
6.1 PRE-PROCESSAMENTO

Com os conjuntos de dados criados, os dados brutos foram pré-processados antes de
serem entregues aos modelos de Aprendizado de Mdaquina. Este estudo teve como foco a utili-
zacdo dos valores amostrados no brago de controle, localizado abaixo e préximo ao sistema de
suspensdo. De acordo com o modelo QC, esses valores possuem interferéncia apenas da massa
nao suspensa por meio da rigidez e absorcao do pneu (AL-YAFEAI; DARABSEH; MOURAD,
2019). Sendo assim, cada amostra utilizada possui os valores de forca de aceleracdo e de taxa
de rotacdo, ambos em trés eixos, e o valor da velocidade. Neste estudo, utilizamos de ambos
0s sensores inercias uma vez que os consideramos complementares, com cada um deles forne-
cendo um tipo especifico de dado acerca dos movimentos veiculares. Também consideramos
todos os eixos dos sensores € ndo apenas o de maior interesse, como geralmente € feito nos
estudos de exterocepc¢do, uma vez que todos os eixos apresentam informagdes relevantes, que
devem ser consideradas no desenvolvimento de um modelo mais confidvel.

Ap6s a selecdo das sete varidveis, seus dados foram transformados para se adequar as
entradas das técnicas de classificagdo de padroes. Para os modelos de Aprendizado de Maquina
classicos, foi necessdrio extrair em pré-processamento as caracteristicas de alto nivel que bem
representem as classes de dados. Para isto, foram aplicadas estatisticas janeladas utilizando os
métodos Desvio Padrao, Média e Variancia para cada eixo dos sensores inerciais e Média para
velocidade, os quais constituem os métodos mais comumente usados em estudos relacionados
para extrair caracteristicas baseadas em vibracdo de sinais de sensores inerciais (ALQUDAH;
SABABHA, 2016; ANDRIA et al., 2016; BELLO-SALAU et al., 2018; BOSE et al., 2018;
HOU et al., 2017; LI et al., 2016; LIMA et al., 2016; PHOLPRASIT; CHOOCHAIWATTANA;
SAIPRASERT, 2015; PRAPULLA; RAO; HERUR, 2017; SAVERA et al., 2016; SINGH et
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al., 2017). Para os modelos baseados em Deep Learning, uma vez que estas técnicas produzem
melhor desempenho quando as varidveis sdo escaladas em uma faixa de valores, os dados fo-
ram normalizados com Robust Scaler, Min Max Scaler no intervalo [0,1] e Min Max Scaler no
intervalo [-1,1], para avaliar o mais adequado. Para analisar a influéncia do niimero de amostras
em todos os modelos de Aprendizado de Mdquina clédssico e de Deep Learning, foram cria-
dos os experimentos por tamanho de janela de dados, onde foram utilizadas janelas fixas sem
sobreposicdo de 100, 150, 200, 250 e 300 amostras.

Ap6s a transformacdo dos dados, definiu-se quais foram utilizados para treinamento e
para validacdo. Embora um mesmo conjunto de dados seja comumente dividido em uma parte
para treinamento e outra para validacdo (geralmente 70% - 30%), ou os conjuntos de dados
sejam aplicados em uma metodologia de validag¢do cruzada k-fold, ambas as abordagens no
contexto deste estudo incorrem em viés por duas razdes. A primeira, se todos os conjuntos
de dados possuirem uma parte para treinamento e outra para validagao ou sejam distribuidos
na abordagem k-fold de k igual a 9, isso implica que a técnica de reconhecimento de padrdes
terd para treinamento dados amostrados em todos os veiculos, com todos os motoristas, € em
todos os cendrios. Isso, por si s, ja leva a técnica a obter excelentes resultados, mas ndo nos
diz nada sobre a capacidade de generalizar seu aprendizado de classificar padrdes em contex-
tos desconhecidos. A segunda razdo, a qual incide na divisdo de um mesmo conjunto PVS,
decorre de que esse tipo de divisdo pode levar a situacdes em que os dados de validagdo sao
compostos principalmente por dados com padrdes mais facilmente reconhecidos, como seg-
mentos de pavimento asfiltico, uma vez que a vibracao do sinal neste tipo de superficie € muito
menor do que nas outras. Portanto, para avaliar corretamente a generalizagdo de cada técnica,
avaliando sua confiabilidade em contextos desconhecidos (diferentes veiculos, motoristas ou
cendrios/ambientes), os dados de treinamento e validacdo foram divididos de acordo com o

conjunto de dados, separando-os em trés experimentos por contexto:

Experimento por Contexto 1: O modelo aprende dados de todos os veiculos e motoristas para
alguns cendrios; mas ndo todos os veiculos com todos os motoristas para todos os cend-
rios.

¢ Treinamento (65%): PVS 1, PVS 3, PVS 4, PVS 6, PVS 7, PVS 9.
 Validacao (35%): PVS 2, PVS 5, PVS 8.

Experimento por Contexto 2: O modelo aprende dados de todos os cendrios para alguns vei-
culos e alguns motoristas; mas nio todos os veiculos com todos os motoristas para todos
0s cendrios.

* Treinamento (66%): PVS 1, PVS 2, PVS 3, PVS 7, PVS 8, PVS 9.

* Validacao (34%): PVS 4, PVS 5, PVS 6.
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Experimento por Contexto 3: O modelo aprende dados de alguns veiculos com alguns moto-
ristas para alguns cendrios; mas ndo todos os veiculos com todos os motoristas para todos

0S cenarios.

¢ Treinamento (66%): PVS 1, PVS 2, PVS 4, PVS 6, PVS 8, PVS 9.
* Validacao (34%): PVS 3, PVS 5, PVS 7.

E importante observar que cada conjunto de dados consiste em um conjunto disjunto de
varidveis. Portanto, cada um deles contém dados para todas as varidveis de entrada do modelo
(forca de aceleracdo, taxa de rotagdo e velocidade) e a representagdo de todas as classes de
dados (terra, paralelepipedo e asfalto). O que diferencia um conjunto de outro é o contexto
de coleta de dados, onde ha variagdo nas propriedades de dependéncia. A Figura 29 ilustra a

divisdo dos grupos de treinamento e validacido de acordo com essas propriedades.

Figura 29 — Divisdo dos conjuntos de dados PVS em grupos de treinamento e validagdo

Experimento Veiculo Condutor Cenario

por Contexto | Saveiro Bravo Palio 1 2 3 1 2 3
1
2
3

_ Treinamento e Validagao |:|Apenas em Treinamento |:|Apenas em Validagédo

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Embora a abordagem de divisao de dados adotada ndo seja comum, ela foi necessa-
ria para permitir avaliar o comportamento dos modelos de Aprendizado de Maquina quando
submetido a dados coletados em um veiculo, motorista ou cenario desconhecido. Nos trés ex-
perimentos, todas as classes de dados estdo presentes na fase de treinamento e validacdo. Em
resumo, cada experimento executado neste estudo consiste de um elemento do produto cartesi-
ano entre experimentos por contexto e experimentos por tamanho de janela de dados, conforme

ilustra a Figura 30.

Figura 30 — Combinacdo de tipos de experimentos
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Para avaliar a necessidade de aplicar técnicas de balanceamento de classe de dados,
foi medido a distribui¢do de cada classe conforme detalhado na Tabela 15. A distribui¢do de
classes foi calculada com os dados de treinamento (HE; MA, 2013; KUHN; JOHNSON et al.,
2013), uma vez que estes sdo os dados utilizados pelos modelos para aprender os padrdes. A
distribui¢do foi calculada em relacdo ao nimero de amostras, uma vez que as janelas de dados

s@o definidas de acordo com esse parametro.

Tabela 15 — Distribui¢do de classes de dados de tipo de superficie de pista

Classe de Dados
Terra Paralelepipedo Asfalto
Fonte de Dados Percentual Propor¢do  Percentual Propor¢cdo Percentual Propor¢do
Exp. por Contexto 1 21,36% 1:3,7 36,71% 1:1,7 41,92% 1:14
Exp. por Contexto 2 26,59% 1:2,8 28.,78% 1:2,5 44,61% 1:1,2
Exp. por Contexto 3 26,15% 1:2,8 30,26% 1:2,3 43,58% 1:1,3

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Analisando a Tabela 15, observamos que a distribuicao das classes de tipo de superfi-
cie de pista situa-se entre 21,36% e 44,61%, dependendo do experimento. A propor¢do varia
entre 1:1,2 a 1:3,7, onde para 1 amostra de uma determinada classe de dados, existem de 1,2
a 3,7 amostras nas outras classes. De acordo com (FERNANDEZ et al., 2018), um conjunto
de dados € considerado desbalanceado quando existe uma despropor¢ao significativa, ou em al-
guns casos severa, entre o nimero de amostras de cada classe. O desbalanceamento de classes
pode ser considerado leve ou severo, onde as propor¢des de distribui¢do que variam de 1:4 até
1:100 (presenca de 20% - 1%) sao consideradas desbalanceamento leve e proporcodes de distri-
bui¢cdo que variam de 1:100 ou mais (<1% de presenca) sdo consideradas desbalanceamentos
severos (KRAWCZYK, 2016; BROWNLEE, 2020). Como podemos observar, as propor¢oes
de distribuic@o das classes de dados neste estudo nao € classificada sequer como desbalancea-
mento leve, pois em seu pior caso, a propor¢ao 1:3.7 ainda € uma distribui¢do mais uniforme
do que 1:4. De acordo com (BROWNLEE, 2020), o desbalanceamento leve geralmente ndo é
uma preocupagao, € o problema pode ser tratado como um problema de modelagem preditiva
ou classificagdo normal. Sendo assim, se desbalanceamentos leves ndo dependem de balancea-
mento de classes, distribuicdes mais uniformes, como € o caso deste estudo, ndo necessitam de

aplicacdo desta técnica.

6.2 PROCESSAMENTO

Ap6s a etapa de pré-processamento, os dados foram utilizados em técnicas de Inteli-
géncia Artificial para classificagdo do tipo de superficie de pista. Por meio de nossa RSL sobre
percepc¢ao veicular, identificamos as principais técnicas utilizadas na exterocepg¢ao veicular com

sensores inerciais, a qual tem como objetivo reconhecer as caracteristicas do ambiente externo
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como tipo de superficie, qualidade do pavimento, buracos, lombadas, etc. Todos os modelos de
Aprendizado de Méquina empregados em estudos anteriores na drea sao baseados em técnicas
classicas. Portanto, neste estudo foi realizada uma comparagao entre as técnicas mais utilizadas
na drea, todas elas sendo o Aprendizado de Mdquina cldssico, com as técnicas de Aprendi-
zado Profundo (Deep Learning), as quais ainda ndo foram utilizadas neste tipo de problema de
classificagdo.

Dentre as técnicas de Aprendizado de Mdquina cldssico mais aplicadas na drea, estdo
as trés experimentadas neste estudo: KMC, SVM e KNN. Para a técnica de KMC, foram desen-
volvidos modelos com 3 clusters, representando as classes a serem agrupadas. Para a técnica de
SVM, foi adotado o esquema one-vs-one para classificacio multiclasse, e experimentados mo-
delos com trés diferentes kernels: polinomial de grau 3, rbf e sigmoid. Por fim, para a técnica
de KNN, de forma a identificar o valor 6timo de vizinhos, foram desenvolvidos modelos com
1,2,5, 10,50, 100, 250, 500, 1000 vizinhos. Os demais hiperpardmetros das técnicas cldssicas
foram utilizados com seus valores padrdes, disponiveis em Scikit-Learn (2021a), Scikit-Learn
(2021b) e Scikit-Learn (2021c). No desenvolvimento dos modelos de Deep Learning, uma vez
que nenhum estudo de exterocepcao aplica este tipo de técnica, os modelos produzidos foram
baseados em modelos de outros dominios que também utilizam de sensores inerciais para re-
conhecer padrdes. Sendo assim, as Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks - DNN)
desenvolvidas foram baseadas em estudos de reconhecimento de atividade humana (DEEP;
ZHENG, 2019; ALEMAYOH; LEE; OKAMOTO, 2019; CHEN; XUE, 2015; YANG et al,,
2018; ZEBIN et al., 2018; ZEBIN et al., 2019; WANG et al., 2019; AHMAD; KAZMI; ALI,
2019), estimativa de velocidade de caminhada (SHRESTHA; WON, 2018) e classificagdo de
terrenos durante corrida humana (DIXON et al., 2019). Foram construidos e analisados mo-
delos baseados em LSTM, CNN e CNN-LSTM. Todos os modelos de DNN sdo sequenciais e
utilizam o otimizador Adam em conjunto com a fun¢do de perda de Entropia Cruzada Catego-
rica, uma vez que se trata de um problema de classificagcdo multiclasse.

Para as redes baseadas em LSTM, varios modelos foram desenvolvidos, dentre vanilla
LSTM e stacked LSTM, tanto na forma unidirecional quanto bidirecional, detalhados na Ta-
bela 16. O LSTM 7 foi o modelo desenvolvido com melhores resultados, consistindo de uma
LSTM stacked unidirecional detalhada na Figura 31. Neste modelo, a DNN recebe um tensor
de entrada janelas x sequéncias x caracteristicas, onde janelas sdo os agrupamentos de janelas,
sequéncias sdo os dados que uma janela possui, ou seja, a sequéncia de amostras, e caracte-
risticas sao os valores das 7 variaveis dos sensores, sendo assim, os valores de cada amostra.
O modelo é composto por uma camada de entrada, trés blocos de recorréncia e regularizacao,
e um bloco de camadas totalmente conectadas para producdo de saida. As camadas de LSTM
com 100 unidades sao utilizadas para aprender as dependéncias temporais de longo prazo na
sequéncia de dados. A regularizacdo é feita por duas camadas, sendo Batch Normalization
para padronizar as entradas de uma nova camada, reduzindo o tempo de treinamento e melho-
rando o desempenho (ZEBIN et al., 2018); e Dropout em 50% para evitar overfitting, ignorando

neuronios selecionados aleatoriamente durante o treinamento. Apds o processamento nas ca-
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madas recorrentes, os parametros sao passados para duas camadas Dense, a primeira com 100
neurdnios com ativacdo Relu, e a segunda com 3 neurdnios e ativagdo do Softmax, produzindo
a classificacdo. A saida esperada da rede sao os rétulos correspondentes a dltima amostra da
janela.

Tabela 16 — Modelos de LSTM para classificag@o do tipo de superficie de pista

Nome Camadas

LSTM 1 1LSTM com 100 unidades, 1 Dropout de 0,5, 1 Dense com 100 unidades e ativagdo Relu, 1 Dense com 3
unidades e ativagdo Softmax.

LSTM 2 Igual a LSTM 1, mas conetando as sequencias flattened retornadas pela LSTM diretamente na camada Dense.
LSTM 3 Igual a LSTM 1, mas com LSTM bidirecional.
LSTM 4 Igual a LSTM 2, mas com LSTM bidirecional.

LSTM 5 3 blocos de LSTM com 100 unidades e Dropout em 0,5, 1 Dense com 100 unidades e ativagdo Relu, 1 Dense
com 3 unidades e ativagdo Softmax.

LSTM 6 Igual a LSTM 5, mas com LSTM bidirecional e Dropout em 0,2.

LSTM 7 3 blocos de LSTM com 100 unidades, Batch Normalization e Dropout 0,5, 1 Dense com 100 unidades e
ativacdo Relu, 1 Dense com 3 unidades e ativacdo Softmax.

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Figura 31 — Melhor modelo de LSTM para classificagdo de superficie de pista
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Para as redes baseadas em CNN, foram produzidos modelos de CNN Stacked utili-
zando diferentes camadas de pooling, conforme detalha a Tabela 17. O modelo desenvolvido
com melhores resultados foi o CNN 8, detalhado na Figura 32. Esta DNN recebe um tensor
de entrada janelas x sequéncias x caracteristicas semelhante ao das redes baseadas em LSTM,
o qual € processado por trés blocos de camadas de convolucdo e regularizacdo, e um bloco de
camadas totalmente conectadas. Os blocos de extragdo de caracteristicas utilizam nos sinais
kernels de convolugao de tamanho 3, com a primeira camada possuindo 64 filtros e as demais
com 32 filtros. A regularizacdo € feita pelas camadas Batch Normalization € Dropout em 15%
e 20%. O ultimo bloco de extragdo de caracteristicas também possui uma camada Global Ave-
rage Pooling ID para extrair caracteristicas mais robustas por valores médios em cada regido,

acelerando o processo de treinamento e evitando overfitting (YANG et al., 2018; WANG et al.,
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2019). Por fim, o ultimo bloco consiste de duas camadas Dense, uma com 32 neurdnios e ati-

vagdo de Relu, e a outra com 3 neurdnios e ativagdo de Softmax. A saida esperada da rede sdo

os rétulos mais presentes na janela analisada.

Tabela 17 — Modelos de CNN para classificag@o do tipo de superficie de pista

Nome Camadas

CNN1 3 blocos de ConvlD com 64-64-128 filtros, kernel de tamanho 3 e ativagdo Relu, 1 Flatten, 1 Dense com
100 unidades e ativagdo Relu, 1 Dense com 3 unidades e ativacdo Softmax.

CNN 2 Igual a CNN 1, mas com 1 Max Pooling 1D com pool de tamanho 2 depois dos blocos de convolugao.

CNN 3 1 ConvlD com 64 filtros, kernel de tamanho 3 e ativagdo Relu, 1 Batch Normalization, 1 Dropout em
0,15, 1 Conv1D com 32 filtros, kernel de tamanho 3 e ativagdo Relu, 1 Global Avg Pool 1D, 1 Batch
Normalization, 1 Dropout 0,2 e 1 Dense com 3 unidades e ativagdo Softmax.

CNN 4 2 ConvlD com 100 filtros, kernel de tamanho 10 e ativacido Relu, 1 Max Pooling 1D com pool de
tamanho 3, 2 Conv1D com 160 filtros, kernel de tamanho 10 e ativagio Relu, 1 Global Avg Pool 1D,

1 Dropout 0,5 e 1 Dense com 3 unidades e ativacdo Softmax.

CNNS5 1 ConvlD com 64 filtros, kernel de tamanho 3 e ativagdo Relu, 1 Max Pooling 1D com pool de
tamanho 2, 1 Conv1D com 64 filtros, kernel de tamanho 3 e ativagdo Relu, 1 Flatten e 1 Dense com
3 unidades e ativagdo Softmax.

CNN 6 1 ConvlD com 24 filtros, kernel de tamanho 8 e ativacdo Relu, 1 Batch Normalization, 1 Spatial Dropout
0,15, 1 Conv1D com 12 filtros, kernel de tamanho 8 e ativag@o Relu, 1 Global Avg Pool 1D, 1 Batch
Normalization, 1 Dropout 0,2, 1 Dense com 48 unidades e ativacdo Relu, 1 Batch Normalization,

1 Dropout em 0,25, 1 Dense com 3 unidades e ativacdo Softmax.

CNN 7 3 blocos de ConvlD com 128-64-32 filtros, kernel de tamanho 3 e ativacdo Relu, 1 Batch Normalization
e 1 Max Pooling 1D com pool de tamanho 2, 1 Flatten, 1 Dropout em 0,2, 1 Dense com 3 unidades e
ativagdo Softmax.

CNN 8 2 blocos de Conv1D com 64-32 filtros, kernel de tamanho 3 e ativa¢do Relu, 1 Batch Normalization e

1 Dropout em 0,15, 1 Conv1D 32 filtros, kernel de tamanho 3 e ativagdo Relu, 1 Global Avg Pool 1D,
1 Batch Normalization, 1 Dropout em 0,2, 1 Dense com 32 unidades e ativag¢do Relu e 1 Dense com 3
unidades e ativagdo Softmax.

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Figura 32 — Melhor modelo de CNN para classificagdo do tipo de superficie de pista
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Para as redes baseadas em CNN-LSTM, foram produzidos modelos hibridos detalha-
dos na Tabela 18. O modelo desenvolvido com melhores resultados foi o CNN-LSTM 6, de-

talhado na Figura 33. Esta DNN recebe um tensor janelas x sequéncias x subsequéncias x
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caracteristicas, onde janelas sdo os agrupamentos de janelas, sequéncias sdo as janelas de da-
dos, subsequéncias s@o os subgrupos de janelas e caracteristicas sao os valores das 7 variaveis
dos sensores. Os dados sao inicialmente processados por trés blocos de camadas de convolucao
e regularizacio, trés blocos de camadas recorrentes e de regularizacdo, e um bloco de camadas
totalmente conectadas. Os blocos de extracdo de caracteristicas utilizam nos sinais kernels de
convolucdo de tamanho 3 com 128 filtros. A regularizacdo € feita pelas camadas de Batch Nor-
malization e Spatial Dropout 1D em 15% e 20%. O ultimo bloco possui uma camada Global
Average Pooling 1D. Os blocos recorrentes possuem camadas de LSTM com 100 unidades e
regularizagdo por Batch Normalization e Dropout em 50%. Finalmente, os parametros resul-
tantes sdo entregues a uma camada Dense com 3 neurdnios e ativacao do Softmax, produzindo
a classificacdo. A saida esperada da rede sdao os rétulos correspondentes a dltima amostra na

janela.

Tabela 18 — Modelos de CNN-LSTM para classificagio do tipo de superficie de pista

Nome Camadas

CNN-LSTM 1 2 Conv1D com 64 filtros, kernel de tamanho 3 e ativa¢do Relu, 1 Dropout em 0,5, 1 Max Pooling 1D
com pool de tamanho 2, 1 Flatten, 1 LSTM com 100 unidades, 1 Dropout em 0,2, 1 Dense com 100
unidades e ativag¢@o Relu, 1 Dense com 3 unidades e ativagdo Softmax.

CNN-LSTM 2 Igual a CNN-LSTM 1, mas com 3 camadas Conv1D.
CNN-LSTM 3 Igual a CNN-LSTM 2, mas com 3 blocos de LSTM e Dropout ap6s a camada Max Pooling 1D.
CNN-LSTM 4  Igual a CNN-LSTM 3, mas com os blocos LSTM sem camada Dropout.

CNN-LSTM 5 2 blocos de Conv1D com 128 filtros, kernel de tamanho 3 e ativagdo Relu, Max Pooling 1D com pool
de tamanho 2 e Batch Normalization, 1 bloco de 1 Conv1D com 128 filtros, kernel de tamanho 3 e
ativacdo Relu, Global Avg Pool 1D e Batch Normalization, 3 blocos de 1 LSTM com 100 unidades,
Batch Normalization e Dropout em 0,3, 1 Dense com 3 unidades e ativacdo Softmax.

CNN-LSTM 6 2 blocos de 1 Conv1D com 128 filtros, kernel de tamanho 3 e ativagao Relu, Batch Normalization, e
Spatial Dropout em 0,15, 1 bloco de Conv1D com 128 filtros, kernel de tamanho 3 e ativagio Relu,
Global Avg Pool 1D, Batch Normalization e Dropout em 0,2, 3 blocos de LSTM com 100 unidades,
Batch Normalization e Dropout em 0,3, 1 Dense com 3 unidades e ativacdo Softmax.

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Figura 33 — Melhor modelo de LSTM-CNN para classificagdo do tipo de superficie de pista
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Os demais hiperparametros das técnicas de Deep Learning foram utilizados com seus

valores padroes, disponiveis em TensorFlow (2021d) e TensorFlow (2021a).

6.3 ANALISE DE RESULTADOS

Todos os modelos desenvolvidos neste estudo foram programados em Python 3. Os
modelos Aprendizado de Mdaquina cldssico usaram a biblioteca Scikit-Learn, enquanto os mo-
delos Deep Learning utilizaram o framework Keras com o backend Tensorflow. Os experimen-
tos foram realizados no Google Collaboratory (Google Colab), com uma GPU NVIDIA Tesla
P100 com 12 GB e 25 GB de RAM. Todas as configuragdes de treinamento estao detalhadas
nos codigos-fonte documentados disponiveis na pagina do projeto no Github. Em todas as téc-
nicas, exceto KNN que foi até a estabilidade, os experimentos foram executados 3 vezes a fim
de minimizar a aleatoriedade dos parametros iniciais, recuperando apenas o melhor entre os
trés. Os resultados obtidos na aplicacdo do Aprendizado de Maquina cldssico sd@o detalhados
nas Tabelas 19, 20 e 21. O valor detalhado corresponde a média de acuracia em validagcdo dos
trés experimentos por contexto para um determinado experimento por tamanho de janela de

dados e configuracdo dos hiperparametros da técnica.

Tabela 19 — Média de acuricia em valida¢do para os modelos de KMC

Experimentos por Tamanho de Janela de Dados
Clusters 100 150 200 250 300 Média
3 56,20% 58,13%  59,10% 59,67% | 60,42% @ 58,70%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Tabela 20 — Média de acurdcia em validagdo para os modelos de SVM

Experimentos por Tamanho de Janela de Dados
Kernel 100 150 200 250 300 Média
poly3  6500% 66,60% 68,05% 68,07% 68,71% 67,28%
rbf 71.95% 72,28% | 72,68% @ 72,42% T1245%  72,36%
sigmoid  52,80% 47,08% 57,50% 54,73% 56,75%  53,77%
Média 6325% 61,99% 66,08% 65,08% 6597% 64,47%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tabela 21 — Média de acurdcia em validagdo para os modelos de KNN

Experimentos por Tamanho de Janela de Dados

Vizinhos 100 150 200 250 300 Média
1 7228%  72,77%  14,46% 73,45% 73,83% 73,36%
2 59.80% 61,08%  62,69% 60,87% 61,92% 61,27%
5 7237%  72,78% | 14719% @ 73.,80% 73,97%  73,54%
10 6797%  68,39% 70,23% 6881% 69,72% 69,02%

50 70,83%  71,54% 72,01% 71,30% 69,66% 71,07%
100 69,40% 69,75% 6947% 68,77% 67,63% 69,00%
250 66,25%  65,18%  63,84% 62,61% 61,24% 63,83%
500 62,15% 59,57%  57,66% 54,65% 5393% 57,59%
1000 54,93% 51,42%  49,12% 45.83% 44,05% 49,07%
Meédia 66,22%  65.83% 66,03% 64,45% 63,99% 6531%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Para a técnica KMC, o melhor modelo resultante para 3 clusters foi o de janela com
300 amostras, atingindo 58,24% de acurécia em treinamento e 60,42% em validacdo. Nessa
técnica, quanto maior a janela de dados aplicada, maiores os valores de acurdcia obtidos. Na
técnica SVM, o kernel sigmoid obteve os piores valores de acuricia para todas as janelas de
dados, seguido pelo kernel polinomial de grau 3. Sendo assim, o kernel tbf obteve os melhores
valores de acurdcia para todas as variacdes de tamanho de janela, onde o modelo com 200
amostras obteve acurdcia de 76,15% para treinamento e 72,68% para validacao. Neste kernel,
o tamanho da janela de dados tem pouca influéncia no resultado final. Por fim, os modelos de
KNN apresentaram melhores resultados com o nimero de vizinhos entre 1-50, onde o tamanho
da janela também ndo tem muita influéncia no resultado. Com grande nimero de vizinhos,
os resultados tendem a apresentar uma variacdo maior de acordo com o nimero de amostras na
janela. Para o nimero de vizinhos entre 1-50, a janela com 200 amostras apresentou os melhores
resultados, situando o melhor modelo com 5 vizinhos, onde obteve acurdcia no conjunto de
dados de treinamento de 85,90% e 74,79% na validagdo. Com esses resultados, os melhores
modelos de cada técnica classica sdo detalhados na Tabela 22, separados por experimento por

contexto.



97

Tabela 22 — Valores de acuricia para os melhores modelos baseados em técnicas cldssicas de aprendizado de ma-
quina

Experimentos por Contexto
Modelo Fase 1 2 3 Média
Treinamento  60,53%  56,04%  58,13%  58,24%

KMC
Validacdo 65,67%  60,32%  55,26%  60,42%
SVM Treinamento  75,59%  77,03% 75,84%  76,15%
Validacdo 67,28%  75,61% 75,16%  72,68%
KNN Treinamento  84,50% 86,44% 86,76%  85,90%

Validacdo 76,28% T1,11% 76,98% | 74,79%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Observando os resultados da Tabela 22, € possivel perceber que a técnica de KNN
nao somente apresenta a maior média de acuricia, como também € a técnica mais estavel, com
menor variagdo de resultado entre experimentos com diferentes contextos. O KMC apresenta
variancia de 18,07%, o SVM de 14,63%, e o KNN de 6,85%. Além disso, observando a matriz
confusdo dos melhores modelos na Figura 34, a KNN € a tinica técnica em que o melhor modelo
possui mais VP e VN que FP e FN, quando considerado cada tipo de superficie separadamente.
Sendo assim, conforme detalhado na Tabela 23, KNN tem os melhores valores de fI-score
para duas das trés classes de dados, classificando segmentos de terra com f1-score de 65,39%,

paralelepipedos com 53,65% e asfalto com 95,97%.

Figura 34 — Matriz de confusdo para cada melhor modelo de técnicas cldssicas de aprendizado de mdquina
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tabela 23 — Métricas de avaliagdo para cada melhor modelo baseado em técnicas cldssicas de aprendizado de
méquina

Modelo Classe de Dados F1-Score Precisio  Recall

Asfalto 75,40% 64,22%  91,31%
KMC Paralelepipedo 52,41% 51,11% 53,77%
Terra 35,92% 60,81%  25,49%
Asfalto 95,05% 92,82%  97,38%
SVM Paralelepipedo 55,64% 4722%  67,71%
Terra 54,37% 70,37%  44,30%
Asfalto 95,97% 97,33%  94,65%
KNN Paralelepipedo 53,65% 51,65% 55,80%
Terra 65,39% 66,12%  64,68%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Para os experimentos com as técnicas de Deep Learning, inicialmente foram avaliados
os diferentes métodos para normalizagdo dos sinais. Dentre os trés experimentados, o Min
Max Scaler entre [0,1] apresentou piores resultados, atingindo um maior valor de perda e uma
acuracia menor. O Robust Scaler foi o segundo melhor, mantendo o sinal nos dados, mas sem
escalar em um intervalo fixo. Por fim, os dados normalizados com Min Max Scaler entre [-1,1],
mantendo o sinal e escalando em um intervalo fixo, apresentaram convergéncia mais ripida,
menor perda e maior acurdcia. Sendo assim, os escaladores que mantém o sinal obtiveram
melhores resultados, uma vez que o sinal é importante neste estudo, indicando a informacao
de dire¢do e ndo apenas uma diminui¢do de valor. Utilizando os dados normalizados, foram
experimentados os modelos de redes propostos. Os resultados sdo detalhados nas Tabelas 24,
25 e 26.

Tabela 24 — Média de acuracia em validag@o para redes baseadas em LSTM

Experimentos por Tamanho de Janela de Dados

Modelo 100 150 200 250 300 Média
LSTM1 89,14% 89,44% 89,86% 86,30% 87,59% 88,47%
LSTM2 87,38% 87.33% 86,80% 86,26% 85.85%  86,72%
LSTM3 89,11% 89,61% 89,99% 8921% 90,45% 89,67%
LSTM4 87,12% 87,31% 87,07% 86,11% 86,48%  86,82%
LSTMS5 89,74%  89,14%  90,15% 90,60% 89,63% 89,85%
LSTM6 88,66%  89,69% 90,41% 8899%  90,88%  89,72%
LSTM7 90,39% 91,37% 91,85%  92,71% | 92,73% 91,81%

Média  88,79% 89,13% 89.45%  88,600%  89,09%  89,01%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tabela 25 — Média de acurdcia em validagdo para redes baseadas em CNN

Experimentos por Tamanho de Janela de Dados
Modelo 100 150 200 250 300 Média
CNN1 8744% 87,60% 8825% 87,07% 87.54% 87,58%
CNN2 87.58% 87.82% 8825% 88,65% 87.94% 88,05%
CNN3 8998% 91,67% 9291% 92,81% 93,02% 92,08%
CNN4 8888% 90,20% 91,13% 91,78%  92,00% 90,80%
CNNS5 8687% 87,71% 88,61% 87.81% 88,35% 87,87%
CNN6 90,09% 91,12% 91,61% 92,17% 91,94% 91,39%
CNN7 89,17% 89,59% 90,14% 89,66%  89,65%  89,64%
CNNS8 91,02% 91,83% 92,89% 92,99% | 93,17% @ 92,38%
Média 88,88% 89,09% 90,47%  90.37%  90,45%  89,97%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Tabela 26 — Média de acurdcia em validagd@o para redes baseadas em CNN-LSTM

Experimentos por Tamanho de Janela de Dados
Modelo 100 150 200 250 300 Média
CNN-LSTM 1  87,56% 89,15% 89,35% 90,97%  90,78%  89,56%
CNN-LSTM 2 87,92% 88,38% 89,76% 89,54% 9047% 89,21%
CNN-LSTM 3 87.45% 88,77% 90,09% 89.79% 91,04%  89,43%
CNN-LSTM 4 8743% 8943% 89,51% 89.93% 90,99%  89,46%
CNN-LSTM 5 90,03% 90,69% 91,23% 91,54% 92,71% 91,24%
CNN-LSTM 6 90,27% 91,50% 92,10% 92,48% | 92,77% @ 91,82%
Média 88,44% 89,65% 90,34% 90,71% 91,46%  90,12%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Todos os modelos de DNN propostos, mesmo nos piores resultados, apresentaram
valores de acurécia em treinamento e valida¢do maiores do que os obtidos pelo melhor modelo
baseado em Aprendizado de Mdquina cléssico. Isso evidencia a capacidade do Deep Learning
de aprender relacdes mais complexas entre os dados, em comparagao as técnicas cldssicas. Em
todos os experimentos, o impacto na acurdcia dado o tamanho da janela das amostras € muito
pequeno, enquanto que as técnicas cldssicas possuem grande variacdo. Em todas as abordagens
de Deep Learning experimentadas, o uso da camada de Bacth Normalization, além de acelerar o
treinamento, melhorou os resultados em todas as execucdes. O uso da camada Dropout também
se mostrou importante para a generalizacdo do modelo. Nos modelos baseados em LSTM,
a utilizacdo de camadas bidirecionais praticamente ndo alterou os resultados, tendo aumento
de acurdcia para algumas janelas, e diminui¢do para outras, sempre em valores praticamente
irrelevantes e, na média, menores que 1%. O uso de vetores de sequéncias retornados pela
LSTM conectados diretamente nas camadas totalmente conectadas Dense piorou os resultados

em todos os experimentos, diminuindo o valor de acuricia em até 4%. Sendo assim, o modelo
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baseado em LSTM com os melhores resultados € o LSTM 7, em uma janela de 300 amostras,
onde atingiu um valor de acurédcia em treinamento de 96,67% e 92,73% em validagdo.

Nas redes baseadas em CNN, a utilizacao de duas a quatro camadas de convolugdo se
mostrou essencial para extracio das caracteristicas. Na saida final dos blocos de convolucao
para conexd@o com o bloco de camadas totalmente conectadas, a utilizacdo de pooling melhorou
os resultados quando comparado ao uso de apenas flattening. Tanto a camada Max Pooling 1D
quanto a Global Average Pooling 1D melhoraram os resultados, com a segunda sendo signi-
ficativamente melhor. Sendo assim, todos os experimentos nos quais a média de acuricia das
janelas foi maior que 90%, houve a utilizagdo do Global Average Pooling 1D. O modelo ba-
seado em CNN com os melhores resultados foi o CNN 8, com uma janela de 300 amostras,
atingindo uma acuricia em treinamento de 95,56% e 93,17% em validacdo. Por fim, nas redes
hibridas CNN-LSTM as mesmas consideracOes das baseadas em LSTM e CNN se aplicam,
com o melhor modelo sendo a CNN-LSTM 6 com janela de 300 amostras, obtendo acurdcia em
treinamento de 94,9% e de 92,77% em validacdo. Os melhores modelos para cada abordagem

de Deep Learning sao detalhados na Tabela 27.

Tabela 27 — Valores de acuricia para os melhores modelos baseados em técnicas deep learning

Experimentos por Contexto
Modelo Fase 1 2 3 Média
Treinamento  98,54% 98,45% 93,03% 96,67%

LSTM
Validagéo 93,60% 91,88% 92,70% 92,73%
CNN Treinamento 94,39% 97,62% 94,67%  95,56%
Validagéo 9493% 92,25% 92,33% | 93,17%
CNN-LSTM Treinamento  91,68% 98,85% 94,16%  94,90%

Validagdo 93,68%  92,67% 9197%  92,77%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Figura 35 — Matriz de confusdo para cada melhor modelo de técnicas de deep learning
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tabela 28 — Métricas de avaliagcdo para cada melhor modelo baseado em técnicas de deep learning

Modelo Classe de Dados  F1-Score Precisio  Recall
Asfalto 98,52% 98,83%  98,21%

LSTM Paralelepipedo 85,46% 86,43%  84.51%
Terra 90,49% 89,44%  91,57%

Asfalto 98,96% 99,00%  98,93%

CNN Paralelepipedo 85,84% 89,23% 82,71%
Terra 90,85% 88,59%  93,24%

Asfalto 98,62% 98,46%  98,77%

CNN-LSTM  Paralelepipedo 85,56% 90,69%  80,98%
Terra 90,22% 87,20%  93,46%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Com base na Tabela 27, é possivel observar que as diferentes abordagens de Deep
Learning se mostraram adequadas para o problema de classificacdo proposto. Avaliando a
média de acurdcia em validacdo, o modelo baseado em CNN foi ligeiramente melhor do que os
outros, embora o baseado em LSTM foi o melhor no experimento 3, o baseado em CNN melhor
no experimento 1, e o baseado em CNN-LSTM melhor no experimento 2. Analisando a matriz
de confusdo na Figura 35 e outras métricas de avaliacdo detalhadas na Tabela 28, observamos
que o modelo baseado em CNN tem os maiores valores de f1-score para todas as classes de
dados, sendo o melhor modelo quando se considera ndo apenas sua capacidade de obter VP e
VN, mas também de evitar FP e FN. Portanto, consideramos o modelo de CNN como o melhor
modelo baseado em Deep Learning para a classificacdo do tipo de superficie de pista devido a
sua maior acurdcia e valores de f1-score, além de ser o modelo com menor custo computacional
entre os trés modelos DNN. Sendo assim, a técnica obteve um valor de acurdcia na validacao
de 93,17%, classificando estrada de terra com valor f1-score de 90,85%, paralelepipedo com
85,84% e asfalto com 98,9%, obtendo resultados melhores que os métodos classicos e que os

estudos relacionados, aplicando ainda variacdes contextuais.
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7 CLASSIFICACAO DE TIPO DE SUPERFICIE DE PISTA 2

Através dos resultados obtidos no estudo da se¢do anterior, foi conduzido um segundo
estudo para o desenvolvimento de modelo adaptativo de classificacdo de tipo de superficie de
pista, com foco em modelos de Deep Learning, os quais se mostraram mais promissores quando
comparados a modelos de Aprendizado de Maquina cléssicos. Neste estudo foi produzido em
conjunto uma avaliacdo multiaspecto e multicontextual. O processo de desenvolvimento e ex-
perimentacao € detalhado nas préximas subsecdes. Na primeira delas, o pré-processamento, 0s
dados foram ajustados e organizados para avaliar aspectos como a influéncia do ponto de coleta
de dados no veiculo, o dominio de andlise, as caracteristicas de entrada do modelo e o tamanho
da janela de dados. Também foi avaliada a capacidade de generalizacdo do aprendizado dos
modelos para contextos desconhecidos. Na segunda subsec¢ao, processamento, foram desenvol-
vidos trés modelos de DNN baseados em diferentes técnicas de Deep Learning: LSTM, GRU e

CNN. Por fim, na ultima subsecao sio detalhados e comparados os resultados obtidos.

7.1 PRE-PROCESSAMENTO

Na etapa de pré-processamento os dados foram organizados e transformados para se-
rem utilizados como entrada dos modelos de classificacdo. Esta etapa incluiu a separagdo de
dados para treinamento e validacdo do modelo, a defini¢do das caracteristicas de entrada, a nor-
malizacdo dos dados das caracteristicas e o agrupamento de dados em janelas. Neste estudo,
foram utilizados os dados de aceleracdo em trés eixos (X, Y, Z) e em trés pontos de coleta dife-
rentes (abaixo e préximo da suspensdo, acima e proximo da suspensao e no painel de controle),
juntamente com a taxa de rotacdo em trés eixos e nos trés pontos de coleta, além da velocidade
do veiculo.

Com o objetivo de avaliar a influéncia da propriedade de dependéncia veicular e veri-
ficar a viabilidade de um modelo de classifica¢do para os dados coletados em diferentes locais
do veiculo, definimos os seguintes experimentos por colocacdo, com base nos pontos de coleta

de dados no veiculo:

Experimento por Colocacdo 1: Foram utilizados os dados de forca de aceleracio 3D e taxa

de rotacdo 3D amostrados préximo e abaixo da suspensdo, mais a velocidade.

Experimento por Colocacao 2: Foram utilizados os dados de forca de aceleragdo 3D e taxa

de rotac@o 3D amostrados préximo e acima da suspensdo, mais a velocidade.

Experimento por Colocacio 3: Foram utilizados os dados de forca de aceleracdo 3D e taxa

de rotacdo 3D amostrados no painel de controle, mais a velocidade.

Neste estudo, buscou-se identificar também o dominio de andlise mais adequado para

classificar o tipo de superficie de pista. Sendo assim, para cada experimento de colocacdo,
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foram definidos experimentos por dominio de andlise. Para a andlise no dominio da frequéncia,
foram aplicados nos dados a Transformada de Fourier de Curto Tempo (Short-Time Fourier
Transform - STFT) para extrair as caracteristicas de magnitude da frequéncia através de uma
janela deslizante de 100 amostras com total sobreposi¢do. Os experimentos por dominio de

andlise foram definidos de acordo com as caracteristicas de entrada detalhadas abaixo:

Experimento por Dominio de Anélise 1: Foram utilizadas as 7 caracteristicas corresponden-

tes a aceleracdo nos eixos X, Y, Z; a taxa de rotagdo nos eixos X, Y, Z; e a velocidade.

Experimento por Dominio de Analise 2: Foram utilizadas as 7 caracteristicas do Experimento
por Dominio de Andlise 1, mais quatro caracteristicas de aceleracdo composta XY, YZ,
XZ, XYZ, de acordo com as férmulas detalhadas em (TAN et al., 2019).

Experimento por Dominio de Analise 3: Foram utilizadas 357 caracteristicas corresponden-
tes as magnitudes das 51 frequéncias de cada uma das 7 caracteristicas definidas no do-

minio do tempo em Experimento por Dominio de Andlise 1.

Experimento por Dominio de Analise 4: Foram utilizadas 561 caracteristicas corresponden-
tes as magnitudes das 51 frequéncias de cada uma das 11 caracteristicas definidas no

dominio do tempo em Experimento por Dominio de Andlise 2.

Ap6s definir os experimentos por dominio de andlise, os dados foram normalizados
usando Min Max Scaler. Os dados das caracteristicas no dominio do tempo foram norma-
lizados na faixa de [-1,1], uma vez que o sinal, neste caso, contém informacdes importantes,
denotando a dire¢c@o do vetor for¢a. No dominio da frequéncia, como a magnitude ndo apresenta
valores negativos, os dados foram normalizados na faixa de [0,1]. Em seguida, foram definidos
os dados a serem usados no treinamento e na validacao dos modelos. Para avaliar corretamente
a generalizacdo do aprendizado de cada técnica, avaliando sua adaptabilidade para contextos
desconhecidos onde hd variacio nas propriedades de dependéncia veicular, de condugdo e am-
biental, os dados de treinamento e validag¢ao foram divididos da mesma maneira que no estudo
da secdo anterior, separando-os de acordo com o conjunto de dados em trés experimentos por

contexto:

Experimento por Contexto 1: O modelo aprende dados de todos os veiculos e motoristas para
alguns cendrios; mas ndo todos os veiculos com todos os motoristas para todos os cend-

rios.

¢ Treinamento (65%): PVS 1, PVS 3, PVS 4, PVS 6, PVS 7, PVS 9.
* Validacao (35%): PVS 2, PVS 5, PVS 8.
Experimento por Contexto 2: O modelo aprende dados de todos os cendrios para alguns vei-

culos e alguns motoristas; mas nao todos os veiculos com todos os motoristas para todos

0S cenarios.
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¢ Treinamento (66%): PVS 1, PVS 2, PVS 3, PVS 7, PVS 8, PVS 9.
 Validacao (34%): PVS 4, PVS 5, PVS 6.

Experimento por Contexto 3: O modelo aprende dados de alguns veiculos com alguns moto-
ristas para alguns cendrios; mas nao todos os veiculos com todos os motoristas para todos

0S cenarios.

¢ Treinamento (66%): PVS 1, PVS 2, PVS 4, PVS 6, PVS 8, PVS 9.
 Validacao (34%): PVS 3, PVS 5, PVS 7.

Finalmente, para analisar a influéncia do nimero de amostras na classificagdo, foram
criados trés experimentos por tamanho de janela de dados, com janelas de 100, 200 e 300
amostras. A janela de dados utilizada foi fixa sem sobreposicdo, e cada amostra correspondeu
a um vetor com os valores das caracteristicas. Em resumo, cada experimento realizado neste
estudo € um elemento do produto cartesiano entre experimentos por colocacdo, experimentos
por dominio de andlise, experimentos por contexto € experimentos por tamanho de janela de

dados, conforme ilustra a Figura 36.

Figura 36 — Combinacdo de tipos de experimentos
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

7.2 PROCESSAMENTO

Ap6s a etapa de pré-processamento, os dados foram aplicados em modelos de clas-

sificacdo baseados em Deep Learning. Neste estudo, foram desenvolvidas DNN baseadas em
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LSTM, GRU e CNN. Todos os modelos sdo sequenciais e utilizam o otimizador Adam em con-
junto com a fun¢do de perda de Entropia Cruzada Categérica. O modelo baseado em LSTM
¢ ilustrado na Figura 37, sendo composto por um bloco de camada de entrada, trés blocos de
camadas de recorréncia e regularizagdo e um bloco de camadas totalmente conectadas para
producdo de saida. O bloco de entrada possui uma camada que recebe um tensor janelas x
sequéncias x caracteristicas, onde janelas sdo os agrupamentos de janelas, sequéncias sao os
dados que compdem uma das janelas e caracteristicas os valores das 7 varidveis. Cada bloco
de recorréncia e regularizagdo é composto por uma camada LSTM unidirecional de 100 uni-
dades, seguido por uma camada de Batch Normalization e outra de Dropout em 50%. Apos
0 processamento nas camadas recorrentes, os parametros passam para o bloco de camadas to-
talmente conectadas, onde existem duas camadas Dense, a primeira com 100 neurdnios com
ativacao Relu e a segunda com 3 neurdnios e ativaciao Softmax, produzindo a classificacdo. A
saida esperada da rede sdo os rétulos correspondentes a ultima amostra na janela. O modelo
baseado em GRU desenvolvido possui a mesma estrutura LSTM, trocando camadas LSTM por
GRU conforme detalha a Figura 38.

Figura 37 — Modelo LSTM para classificagio do tipo de superficie de pista
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Figura 38 — Modelo GRU para classificag@o do tipo de superficie de pista
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Figura 39 — Modelo CNN para classificacdo do tipo de superficie de pista
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Por fim, o modelo desenvolvido baseado em CNN ¢ ilustrado na Figura 39, sendo
composto por um bloco de camada de entrada, trés blocos de camadas de convolugdo e regu-
larizag@o e um bloco de camadas totalmente conectadas para producdo de saida. O bloco de
entrada possui uma camada que recebe um tensor janelas x sequéncias x caracteristicas, si-
milar aos modelos LSTM e GRU. Os dois primeiros blocos de convoluc¢ao e regularizacao sao
compostos cada um por uma camada Conv 1D com 128 filtros de kernel tamanho 5 para ex-
tracdo de caracteristicas e ativacao Relu, seguida por regularizacio através de uma camada de
Batch Normalization e outra de Spatial Dropout 1D em 15%. O 1ltimo bloco de convolugdo e
regularizag¢do possui uma camada Conv 1D com as mesmas configuracdes das anteriores, uma
camada de Global Average Pooling 1D, e camadas de regularizacdo por Batch Normalization
e Dropout em 20%. Finalmente, o bloco de totalmente conectadas consiste em duas camadas
Dense, uma com 32 neur6nios e ativagdo Relu e outra com 3 neur6nios e ativagdo Softmax. A
saida esperada da rede sdo os rétulos mais presentes na janela de dados.

Os demais hiperparimetros das técnicas de Deep Learning foram utilizados com seus

valores padrdes, disponiveis em TensorFlow (2021d), TensorFlow (2021c) e TensorFlow (2021a).

7.3 ANALISE DE RESULTADOS

Todos os modelos desenvolvidos neste estudo foram programados em Python 3, utili-
zando a biblioteca Keras do Tensorflow. Os experimentos foram realizados no Google Colla-
boratory, em um ambiente com as mesmas configuracdes do estudo da secdo anterior. Todas as
configuracdes de treinamento estdo detalhadas nos cédigos-fonte documentados disponiveis na
pagina do projeto no Github. Todos os experimentos foram executados trés vezes, recuperando
apenas o melhor modelo entre as trés execugdes. O melhor modelo foi considerado aquele que
apresentou o maior valor de acuricia durante a validacdo. Os resultados obtidos foram agru-

pados por ponto de coleta de dados no veiculo, detalhados nas Tabelas 29, 30 e 31. Além do
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agrupamento por ponto de coleta, em cada tabela é detalhado o experimento por modelo de
DNN, dominio de andlise, caracteristicas de entrada e janelas de dados. Cada valor exibido cor-
responde a média de acurdcia na validagdo dos trés experimentos por contexto, 0s quais visam
analisar a capacidade de aprendizado e generalizacdo do modelo para cendrios nao conhecidos,
onde ha variagdes contextuais correspondentes aos fatores de dependéncia veicular, de condu-
cdo e ambientais. Os valores destacados correspondem ao valor maximo de média de acuricia

em validacdo para dado tipo de DNN.

Tabela 29 — Média de acuricia para colocag@o préximo e abaixo da suspensao

Tamanho da Janela de Dados

Modelo  Dominio  Caracteristicas 100 200 300
7 89,69% 92,06%  92,34%

Tempo
LSTM 11 89,70% 90,99%  92,11%
N 357 90,34% 91,86%  92,63%

Frequéncia
561 90,65% 91,55% | 92,82%
7 90,23%  92,06% | 92,88%

Tempo
GRU 11 89.81% 91,65%  9231%
A 357 90,18% 91,09%  92,33%

Frequéncia
561 90,55% 91,59%  92,40%
7 91,16% 92,92%  93,04%

Tempo
CNN 11 90.24%  92,58%  92,60%
A 357 89,56% 91,92% | 93.91%

Frequéncia
561 89,78%  92,08%  93,67%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Tabela 30 — Média de acurdcia para colocagdo préximo e acima da suspensao

Tamanho da Janela de Dados

Modelo  Dominio  Caracteristicas 100 200 300
7 89,23%  90,56% | 90,89%

Tempo
LSTM 11 87,56% 88,96%  90,58%
A 357 88,41% 89,55%  90,78%

Frequéncia
561 88,04% 90,00%  90,15%
7 87,53% 89,16%  89,42%

Tempo
GRU 11 87.54% 88,61%  89,79%
A 357 88,57% 89,49% | 90,41%

Frequéncia
561 87.84% 89,76%  90,05%
7 88,65% 90,85% | 92,02%

Tempo
CNN 11 88,25% 90,04%  90,74%
A 357 88,32% 90,75%  91,01%

Frequéncia
561 88,23% 90,67%  90,92%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tabela 31 — Média de acuricia para colocag@o no painel de controle

Tamanho da Janela de Dados

Modelo  Dominio  Caracteristicas 100 200 300
7 89,64% | 91,79% @ 91,64%

Tempo
LSTM 11 88,54% 90,96%  91,73%
A 357 88,61% 89.47%  90,92%

Frequéncia
561 89,90% 91,03%  91,55%
7 89,82% 91,67% = 9191%

Tempo
GRU 11 89,62% 90.83%  91,73%
A 357 88,76% 90,53%  90,74%

Frequéncia
561 89,67% 90,92%  91,68%
7 89,44% 91,46%  93,05%

Tempo
CNN 11 89,64% 91,50%  93,30%
A 357 89,40% 91,51%  92,37%

Frequéncia
561 89,70%  92,09% | 93,57%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Através das tabelas de resultados, € possivel observar que o tamanho da janela de dados
pouco influencia o resultado final. Considerando todos os experimentos realizados, o aumento
da janela de dados de 100 para 200 amostras aumentou em média cerca de 1,8% a média de
acurédcia em validacdo, enquanto que o aumento de 200 amostras para 300 acrescentou cerca
de 0,8%. Em relagdo a utilizagdo das varidveis brutas dos sensores (7 caracteristicas) e a mag-
nitude de suas frequéncias (357 caracteristicas) quando comparadas a adi¢do das varidveis de
aceleracdo composta (11 caracteristicas) e a magnitude das frequéncias (561 caracteristicas) foi
observado uma variacdo média de 0,1% no valor de acurdcia, sendo que em 54% dos melho-
res experimentos ndo utilizaram da aceleracdo composta, e outros 46% utilizaram. De maneira
geral, a adicdo destas varidveis nao se justifica, aumentando o custo computacional sem ter um
aumento consistente de acuricia.

Em relagcdo aos dominios de andlise, tanto o dominio do tempo quanto o dominio da
frequéncia obtiveram bons resultados. Quando comparados os experimentos com as variaveis
no dominio do tempo com sua respectiva representacdo no dominio da frequéncia, metade dos
experimentos foi melhor no dominio do tempo e a outra metade teve melhor desempenho no
dominio da frequéncia. Contudo, a varia¢cdo média de acurdcia entre os dominios de andlise € de
apenas 0,05% e, considerando o custo de transformacao entre dominios e 0 aumento expressivo
de caracteristicas de entrada quando representadas no dominio da frequéncia, passando de 7 no
dominio do tempo para 357 com sua representagao na frequéncia, e de 11 no dominio do tempo
para 561 com sua representacio na frequéncia, o dominio do tempo mostra-se mais adequado.

Analisando os modelos de DNN propostos, observamos que todos obtiveram bons
resultados, com pouca variagdo de resultados. Considerando todos os experimentos, a rede

baseada em CNN obteve melhores resultados, seguida pela LSTM e pela GRU. Contudo, a
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variagdo média dos valores de acurécia entre os trés modelos é menor que 1%. Em relacdo
aos diferentes pontos de coleta no veiculo, observamos que as redes sio capazes de classificar
corretamente mesmo com interferéncia da dependéncia veicular. Em uma andlise ampla, as
redes tém mais facilidade em reconhecer os padrdes dos dados amostrados proximo abaixo da
suspensao, seguidos pelos amostrados no painel de controle e por fim os amostrados préximo e
acima da suspensdo. Contudo, a variacao média de acuricia entre os pontos de coleta € pequena,
cerca de 2%.

Em uma anélise macro de todos os experimentos, observamos que as redes propostas
nas suas diversas variacdes de configuracido de dados de entrada realizam a classificacdo de su-
perficie de pista com bons valores de acuricia em validacdo, validando a hipétese deste estudo e
evidenciando a capacidade das redes de Deep Learning aprenderem as relacdes dos dados com
as propriedades de dependéncia, generalizando para cendrios desconhecidos. Com base em to-
das as andlises individuais realizadas, consideramos o melhor modelo de classificacao de pista o
modelo baseado em CNN, processando no dominio do tempo 7 caracteristicas correspondentes
aos dados brutos dos sensores, em uma janela de dados de 300 amostras. A Tabela 32 detalha
os valores de acurdcia em treinamento e validagdo do modelo CNN para cada experimento por
contexto e experimento por colocacdo. A Tabela 33 detalha as demais métricas de avaliacdo e

a Figura 40 detalha as matrizes de confusdo correspondentes.

Tabela 32 — Valores de acuricia para o modelo baseado em CNN

Experimento Fase de Experimento por Contexto
1 a P
por Colocacao rocessamento ] ) 3 Média

Préximo e abaixo Treinamento 94,67% 94,40% 97,01%  95,36%
da suspensao Validagio ~ 94,78% 92,17% 92,17%  93,04%
Préximo e acima Treinamento 88,46% 92,89% 9545% 92,27%
da suspensao Validagio ~ 94,11%  90,14% 91,80%  92,02%
Treinamento  93,16% 94.84% 97.50%  95,17%
Validagdo ~ 9525% 89.93%  93.96%  93,05%

Painel de Controle

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Através das Tabelas 32 e 33, e da Figura 40 observamos que a rede CNN demonstrou
boa capacidade de aprendizado e generalizacdo para todos os pontos de coleta e todas as va-
riagdes de contexto. Para os dados amostrados proximo e abaixo da suspensdo, a rede obteve
média de acurdcia de treinamento de 95,36% e de 93,04% em validacdo, classificando seg-
mentos de asfalto com fI-score de 98,60%, paralelepipedo com 86,09% e terra com 90,78%.
Para os dados amostrados proximo e acima da suspensao, o modelo obteve média de acuricia
em treinamento de 92,27% e de 92,02% em validacdo, classificando segmentos de asfalto com
fl-score de 98,76%, paralelepipedo com 84,18% e terra com 86,06%. Por fim, para os dados
amostrados no painel de controle obteve-se média de acurdcia em treinamento de 95,17% e de
93,05% em validagdo, classificando segmentos de asfalto com f1-score de 98,62%, paralelepi-
pedo com 85,47% e terra com 91,12%. Observa-se que os resultados obtidos sdo superiores aos
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Tabela 33 — Métricas de avaliacdo para o modelo baseado em CNN

Colocacao Classe de Dados F1-Score Precisdo  Recall

Asfalto 98,60% 98,59%  98,62%

Préximo e abaixo

da suspensio Paralelepipedo 86,09% 88,39%  83,90%
Terra 90,78% 89,22%  92,39%
Asfalto 98,76% 99,08%  98,43%

Préximo e acima B
da suspensio Paralelepipedo 84,18% 83,49% 84,87%
Terra 89,06% 89,20%  88,91%
Asfalto 98.,62% 98,23%  99,02%
Painel de Controle  Paralelepipedo 85,47% 90,13%  81,27%
Terra 91,12% 88,58%  93,81%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Figura 40 — Matriz de confuséo para o modelo de CNN em cada ponto de coleta de dados

Proximo e Abaixo Proximo e Acima .
da Suspenséo da Suspenséao Painel de Controle
° 3000 ° 3000 ° 3000
s Terra 2R 173 15 T Terra pAEE] 265 9 T Terra pE3%] 131 22
° ° o
S 2000 3 2000 3 2000
g Paralelepipedo 252 1470 30 9 Paralelepipedo 245 1487 20 9 Paralelepipedo 293 1424 35
o ° °
E] -1000 3 -1000 3 -1000
2 Asfalto 24 20 BIEM . Asfalto 51 29 BER 2 Asfalto 6 25 ENEN
= a ‘5 = a 5 = a 5
a 2 E 2 F <
g 9 g
[ [ [
£ £ £
Roétulo Predito Roétulo Predito Rotulo Predito

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

estudos anteriores, adicionando-se que neste estudo a andlise foi realizada em contextos com

variagOes das propriedades de dependéncia.






113

8 CLASSIFICACAO DE QUALIDADE DE SUPERFICIE DE PISTA

Nesta secao € apresentado o estudo, desenvolvimento e experimentacdo voltado ao de-
senvolvimento de um modelo adaptativo para classificacdo da qualidade de superficie da pista.
Baseado nos resultados dos experimentos das secdes anteriores, este estudo focou no desenvol-
vimento de modelos baseados em Deep Learning. O processo de desenvolvimento e experi-
mentacio € detalhado nas proximas subse¢des. Na primeira delas, de pré-processamento, foi
realizada a selec@o de varidveis, padronizados seus dados através de normalizag¢do dos sinais, €
definidos experimentos para avaliar aspectos como ponto de coleta de dados no veiculo, tama-
nho da janela de dados e variagdes contextuais, onde foi possivel analisar a capacidade de ge-
neralizaciao do aprendizado dos modelos para contextos desconhecidos e, portanto, avaliar sua
adaptabilidade. Na segunda subsecdo, de processamento, foram desenvolvidos cinco modelos
de DNN baseados em diferentes técnicas de Deep Learning: LSTM, GRU, CNN, CNN-LSTM

e ConvLSTM. Por fim, na ultima subsecdo sdo detalhados e comparados os resultados obtidos.
8.1 PRE-PROCESSAMENTO

Com base nos resultados obtidos nos experimentos anteriores, neste estudo utilizamos
como caracteristicas de entrada os dados brutos das varidveis de aceleracdo em trés eixos (X,
Y, Z) e em trés diferentes pontos de coleta (abaixo e préximo da suspensdo, acima e préximo
da suspensdo e painel de controle), juntamente com os dados de taxa rotacdo em trés eixos
e em trés diferentes pontos de coleta, além da velocidade do veiculo. Inicialmente, todos os
dados foram normalizados com Robust Scaler, o qual utilizando intervalo interquartil se mostra
um escalador mais robusto para dados com outliers (VAITHEESHWARI; SATHIESHKUMAR,
2019). Os dados das caracteristicas foram normalizados mantendo o sinal, uma vez que o sinal
contém informagao importante de direcdo do vetor de forca. Apds a normaliza¢do dos dados,
para avaliar a influéncia da propriedade de dependéncia veicular e verificar a viabilidade de
um modelo de classificacdo para os dados coletados em diferentes pontos do veiculo, foram
definidos os seguintes experimentos por colocac¢do, com base nos pontos de coleta de dados no

veiculo:

Experimento por Coloca¢do 1: Foram utilizados os dados de forca de aceleragdo 3D e taxa

de rotacdo 3D amostrados préximo e abaixo da suspensao, mais a velocidade.

Experimento por Colocaciao 2: Foram utilizados os dados de forca de aceleracdo 3D e taxa
de rotac@o 3D amostrados préximo e acima da suspensdo, mais a velocidade.

Experimento por Colocacao 3: Foram utilizados os dados de forca de aceleragdo 3D e taxa

de rotacdo 3D amostrados no painel de controle, mais a velocidade.

Para avaliar a capacidade de generalizacdo do aprendizado de cada técnica, avaliando

sua adaptabilidade para contextos desconhecidos onde ha variacdo nas propriedades de depen-
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déncia veicular, de condugdo e ambiental, os dados de treinamento e validacio foram divididos
da mesma maneira que as pesquisas das se¢Oes anteriores, separando-os de acordo com o con-

junto de dados em trés experimentos por contexto:

Experimento por Contexto 1: O modelo aprende dados de todos os veiculos e motoristas para
alguns cendrios; mas nao todos os veiculos com todos os motoristas para todos os cend-

rios.

e Treinamento (65%): PVS 1, PVS 3, PVS 4, PVS 6, PVS 7, PVS 9.
 Validacao (35%): PVS 2, PVS 5, PVS 8.

Experimento por Contexto 2: O modelo aprende dados de todos os cendrios para alguns vei-
culos e alguns motoristas; mas nao todos os veiculos com todos os motoristas para todos

0S cenarios.

¢ Treinamento (66%): PVS 1, PVS 2, PVS 3, PVS 7, PVS 8, PVS 9.
 Validacao (34%): PVS 4, PVS 5, PVS 6.

Experimento por Contexto 3: O modelo aprende dados de alguns veiculos com alguns moto-
ristas para alguns cendrios; mas nao todos os veiculos com todos os motoristas para todos

0S cenarios.

¢ Treinamento (66%): PVS 1, PVS 2, PVS 4, PVS 6, PVS 8, PVS 9.
 Validacao (34%): PVS 3, PVS 5, PVS 7.

Finalmente, para analisar a influéncia do nimero de amostras na classificagdo, foram
criados trés experimentos por tamanho de janela de dados, com janelas de 100, 200, 300,
400, e 500 amostras. A janela de dados utilizada foi fixa sem sobreposicdo, e cada amostra
correspondeu a um vetor com os valores das caracteristicas. Em resumo, cada experimento
realizado neste estudo é um elemento do produto cartesiano entre experimentos por colocagao,
experimentos por contexto e experimentos por tamanho de janela de dados, conforme ilustra a
Figura 41.

Para avaliar a necessidade de aplicar técnicas de balanceamento de classe de dados,
foi medida a distribuicdo de cada classe conforme detalhado na Tabela 34. A distribui¢do de
classes foi calculada com os dados de treinamento (HE; MA, 2013; KUHN; JOHNSON et al.,
2013), uma vez que estes sdo os dados utilizados pelos modelos para aprender os padrdes. A
distribui¢do foi calculada em relagdo ao nimero de amostras, uma vez que as janelas de da-
dos sdo definidas de acordo com esse parametro. Analisando a Tabela 34, observamos que a
distribui¢do das classes de qualidade de superficie de pista situa-se entre 10,58% e 47,73%,
dependendo do experimento. A propor¢do varia entre 1:1,1 a 1:8,5, onde para 1 amostra de
uma determinada classe de dados, existem de 1,1 a 8,5 amostras nas outras classes. O desba-

lanceamento de classes pode ser considerado leve ou severo, onde as proporcdes de distribuicao
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Figura 41 — Combinacio de tipos de experimentos
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

que variam de 1:4 até 1:100 (presenca de 20% - 1%) sdo consideradas desbalanceamento leve
e proporg¢des de distribuicdo que variam de 1:100 ou mais (<1% de presenca) sdo consideradas
desbalanceamentos severos (KRAWCZYK, 2016; BROWNLEE, 2020). Como podemos ob-
servar, as proporcdes de distribuicao das classes de dados neste estudo em sua maioria nao sao
classificadas sequer como desbalanceamento leve, e os poucos que sao desbalanceamento leve,
nao h4 tendéncia a desbalanceamento severo. Sendo assim, este estudo ndo necessita de apli-
cacdo de técnica para balanceamento de classes. Com a defini¢do dos experimentos, convém
ressaltar a diferenca entre o modelo de GT de anotagdo automatizada por maquina e o modelo
que se busca obter com estes experimentos. No primeiro, os trés modelos de KMC gerados
estdo cada um deles em funcdo de um dos veiculos. Ja neste estudo, os experimentos buscam

por um unico modelo que se adapte aos trés veiculos.

Tabela 34 — Distribui¢ao de classes de dados de qualidade de superficie de pista

Classe de Dados
Bom Regular Ruim
Fonte de Dados Percentual Propor¢do  Percentual Propor¢cdo Percentual Propor¢do
Exp. por Contexto 1 41,69% 1:1,4 47,73% 1:1,1 10,58% 1:8,5
Exp. por Contexto 2 43,53% 1:1,3 40,17% 1:1,5 16,30% 1:5,1
Exp. por Contexto 3 42,51% 1:1.4 40,64% 1:1,5 16,85% 1:4,9

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

8.2 PROCESSAMENTO

Ap6s o pré-processamento, os dados foram aplicados em cinco modelos de Deep Le-
arning, sendo baseados em LSTM, GRU, CNN, CNN-LSTM e ConvLSTM. Todos os modelos
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desenvolvidos sdo sequenciais e utilizam o otimizador Adam em conjunto com a func¢do de
perda Entropia Cruzada Categorica. Todos os modelos tiveram seus hiperparametros ajustados
(hyperparameter tuning) utilizando o algoritmo HyperBand implementado na biblioteca Ke-
ras Tuner, onde foram testados diferentes tipos de camadas, nimero de camadas e neurdnios,
funcdes de ativacdo e vdrias outras caracteristicas para encontrar o conjunto ideal de hiperpara-
metros para cada DNN.

O melhor modelo baseado em LSTM obtido através do ajuste de hiperparametros é
detalhado na Figura 42. O modelo DNN € composto de um bloco de camada de entrada, trés
blocos de camadas de recorréncia e regularizacio e trés blocos de camada totalmente conectadas
para producdo da saida. O bloco de entrada possui uma camada que recebe um tensor janelas
X sequéncias x caracteristicas, onde janelas sao os agrupamentos de todas as janelas de dados,
sequéncias sao as sequéncias de dados para cada janela, e caracteristicas sao os valores das
variaveis de entrada. Cada bloco de recorréncia e regularizacdo € composto por uma camada
LSTM unidirecional de 64 unidades, seguida por uma camada de Batch Normalization e uma
camada de Dropout em 35%. Apds o processamento nas camadas recorrentes, 0s parametros
sdo passados para os blocos totalmente conectados, onde existem duas camadas Dense com
160 neuronios e ativacdo Sigmoid, e uma camada Dense com 3 neurdnios e ativacao Softmax,

produzindo a classificacdo. A saida esperada sdo os rétulos mais presentes na janela de dados.

Figura 42 — Modelo LSTM para classificacdo de qualidade de superficie de pista

3 Blocks

v v v
Input LSTM 64U ‘ Dense 160U ‘ Dense 3U
wx7 wx64 \ 160 , 3 v
Batch Normalization Sgmoid Softmax
wx64 128 [ | 3y
. Dropout 35% _______________________f Output
: w x 64 I_ 128

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

O melhor modelo baseado em GRU obtido neste estudo é detalhado na Figura 43. O
modelo de DNN € composto de um bloco de camada de entrada, trés blocos de camadas de
recorréncia e regularizacdo e um bloco de camadas totalmente conectadas para produgdo de
saida. O bloco de entrada possui uma camada que recebe um tensor janelas x sequéncias x
caracteristicas, semelhante ao baseado em LSTM. Cada bloco de recorréncia e regulariza¢ao
€ composto por uma camada GRU unidirecional de 32 unidades, seguida por uma camada de
Batch Normalization e uma camada de Dropout em 50%. Apds o processamento nas cama-
das recorrentes, os parametros passam para um bloco totalmente conectado, onde existe uma

camada Dense com 3 neurdnios e ativagao Softmax, produzindo a classificagao.



Figura 43 — Modelo GRU para classificacdo de qualidade de superficie de pista

3 Blocks

v v
Input ‘ ‘ GRU 32U ‘ ’ Dense 3U l
wx7 | wx32 § 3y
Batch Normalization Softmax
s )
Output

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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O melhor modelo baseado em CNN obtido € detalhado na Figura 44. O modelo de

DNN ¢ composto de um bloco de entrada, dois blocos de convolu¢do e regularizagdo e um

bloco de camadas totalmente conectadas para producdo de saida. O bloco de entrada possui uma

camada que recebe um tensor janelas x sequéncias x caracteristicas, semelhante aos modelos

baseados em LSTM e GRU. O primeiro bloco de convolugdo e regularizagao é composto por

uma camada Conv 1D com 224 filtros com kernel de tamanho 7 para extracdo de caracteristicas

e ativacdo Relu, seguida de regularizacdo através de uma camada de Batch Normalization e

uma camada de Spatial Dropout 1D em 50%. O ultimo bloco de convolucdo e regularizacdo

tem uma camada Conv 1D com as mesmas configura¢des do anterior, uma camada Global Max

Pooling 1D para extrair recursos mais robustos por meio dos valores mdximos em cada regido,

e camadas de regularizacdo por Batch Normalization 1D e Dropout em 40%. Finalmente, o

bloco totalmente conectado consiste de uma camada Dense com 3 neurdnios e ativacao Softmax,

produzindo a classificacdo.

Figura 44 — Modelo CNN para classificacdo de qualidade de superficie de pista

2 Blocks
v v v

Input Conv 7K 224F Conv 7K 224F Dense 3U
wx7 || w-6)x224 (W-18)x 224 3y

. Relu Relu Softmax

(W-6)x224 | (w-18)x 224 3y

Batch Normalization Global Max Pooling Output

(W-6)x 224 y, 224

Spatial Dropout 50% Batch Normalization

(W-6)x224 | 224

T ke T Dropout 40%

224

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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O melhor modelo hibrido baseado em CNN-LSTM obtido é detalhado na Figura 45.
O modelo de DNN é composto de um bloco de entrada, dois blocos de convolug¢do e regulariza-
¢do, dois blocos recorrentes e de regularizacao e dois blocos de camada totalmente conectadas
para produgdo de saida. O bloco de entrada tem uma camada que recebe um tensor janelas x
sequéncias x subsequéncias x caracteristicas, onde janelas sdo os agrupamentos de todas as
janelas de dados, sequéncias sao as sequéncias de dados para cada janela, subsequéncias sao as
subpartes da sequéncia de dados original, e caracteristicas os valores das varidveis de entrada.
O primeiro bloco de convolugdo e regularizacdo € composto por uma camada Conv 1D com 64
filtros com kernel de tamanho 3 para extracdo de caracteristicas e ativagao Relu, seguida de re-
gularizagdo através de uma camada de Batch Normalization e uma camada de Spatial Dropout
1D em 15%. O ultimo bloco de convolugdo e regularizacdo tem uma camada Conv 1D com
as mesmas configuracdes do anterior, uma camada Global Average Pooling 1D para extrair re-
cursos mais robustos por meio da média dos valores em cada regido, uma camada Flatten para
reagrupar os recursos extraidos na sequéncia temporal original, e regularizacdo por camada de
Batch Normalization. Em seguida, cada bloco de recorréncia e regularizacdo é composto por
uma camada LSTM unidirecional de 64 unidades, seguida por uma camada de Batch Normali-
zation e uma camada de Dropout em 45%. Finalmente, os parametros resultantes passam para
duas camadas Dense, a primeira com 128 neurdnios e ativagdo de Relu, e a segunda com 3

neurdnios e ativacdo de Softmax, produzindo a classificagdo.

Figura 45 — Modelo CNN-LSTM para classificacdo de qualidade de superficie de pista

2 Blocks
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Input ‘ ‘ Conv 3K 64F ‘ ‘ Conv 3K 64F ‘ ‘ LSTM 64U ‘ ’ Dense 128U ‘ ’ Dense 3U |
wiox10x7 | |wA0xb-2x224y W10 X b-4 x 224y, W10 x 64 128 | 3y
Relu Relu Relu Softmax
W/10 X b-2 X 224 W10 x b-4 X 224y, /10 x 64 128 || 3y
Batch Normalization Global Avg Pooling Output

w/10 x b-2 x 224 w/10 x (b-4)/2 x¢224 w/10 x 64
' Spatial Dropout 15% I Flatten ‘ ________________________
64
w/10 x b-2 x 224 | /10 x 224*(b-4)/2¢

Batch Normalization
w/10 x 224*(b-4)/2

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

O melhor modelo baseado em ConvLSTM obtido € detalhado na Figura Figura 46.
O modelo de DNN € composto de um bloco de entrada, um bloco convolucional recorrente e
de regularizacdo, e dois blocos de camadas totalmente conectadas para producdo de saida. O
bloco de entrada possui uma camada que recebe um tensor janelas x sequéncias x subsequéncias
x caracteristicas, semelhante ao modelo CNN-LSTM. O bloco convolucional recorrente e de
regularizag¢@o é composto por uma camada ConvLSTM 1D com 224 filtros kernel de tamanho 7 e

ativacao Relu, seguido por regularizacio através de uma camada Dropout em 35%. Finalmente,
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os parametros resultantes sdo achatados (flattened) e passados para duas camadas Dense, a
primeira com 160 neurdnios e ativacdo Relu, e a segunda com 3 neurdnios e ativagdo Softmax,

produzindo a classificagao.

Figura 46 — Modelo ConvLSTM para classificacdo de qualidade de superficie de pista

v v v
Input ‘ ConvLSTM 7K 224F ‘ ‘ Dense 160U ‘ ’ Dense 3U ‘
10X 1xwA0x7 [10x 1)k (W/10) - 6 x 224, 160 3y
Relu Relu Softmax
10 x 1 x (W/10) - 6 X 224 160 | | 3y

10 x 1 x (w/10) - 6 x 224

Dropout 50%
10 x 1 x (W/10) - 6 x 224

Flatten

1% ((W/10) - 6) * 224

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Os demais hiperparametros das técnicas de Deep Learning foram utilizados com seus
valores padrdes, disponiveis em TensorFlow (2021d), TensorFlow (2021c), TensorFlow (2021a)
e TensorFlow (2021b).

8.3 ANALISE DE RESULTADOS

Neste estudo todos os modelos de classificacdo de qualidade de superficie foram de-
senvolvidos na linguagem Python 3, utilizando da biblioteca Keras 2, a qual é uma API de alto
nivel do TensorFlow. Os hiperpardmetros dos modelos foram afinados através da biblioteca
Keras Tuner. Todos os experimentos foram executados em mdquinas do Google Collaboratory,
com as mesmas configuragdes dos estudos das secdes anteriores. Todas as configuracdes de
treinamento estdo detalhadas nos cédigos-fonte documentados disponiveis na pagina do projeto
no Github. Cada experimento executado € um elemento do produto Cartesiano entre experimen-
tos por colocagdo, experimentos por contexto e experimentos por tamanho da janela de dados.
Cada experimento foi executado trés vezes, para minimizar a aleatoriedade de parametros ini-
ciais, como pesos sindpticos, recuperando-se o melhor das trés execucdes. Consideramos a
melhor execu¢do aquele com maior valor de acurdcia na fase de valida¢do, uma vez que o
treinamento dos modelos foi configurado para maximizar a métrica de acurdcia.

Os resultados obtidos com a execucdo de todos os experimentos sdo apresentados nas
Tabelas 35 a 39. Em cada tabela sdo detalhados os resultados para determinado modelo de
DNN, para cada colocacdo, contexto e janela de dados. Também sao apresentadas métricas de
média aritmética para cada tipo de experimento, sendo Acurdcia Média dos Experimentos por
Contexto (AMEC) e Acurdcia Média dos Experimentos por Contexto e Colocacdo (AMECC),
onde sao destacados os menores e maiores valores de acuracia obtidos na fase de validacao.
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Tabela 35 — Valores de acurdcia em validagdo obtidos pelo modelo LSTM

Tipo de Experimento

Tamanho da Janela de Dados

Colocagdo Contexto 100 200 300 400 500

1 89,79% 90,89% 91,40% 91,67% 91,61%

Préximo e Abaixo 2 90,37% 91,31% 93,00% 92,49%  90,94%
da Suspensio

3 91,42%  92,20% 92,90% 92,00%  92,99%

AMEC  90,53% 91,47% | 9243% 92,05% 91,85%

1 90,14% 91,10% 92,42% 92,03% 91,55%

Préximo e Acima 2 90,63% 92,11% 92,34% 92,27% 91,42%
da Suspensio

3 91,54%  92,26%  92,50%  93,04% 91,56%

AMEC  90,77% 91,82% 92,42% | 92,44% 91,51%

1 90,45%  90,60% 92,50%  89,83%  88,86%

Painel de Controle 2 87,96% 88,36% 91,55% 90,39% 90,11%

3 91,46% 91,68% 92,09% 92,711%  92,31%

AMEC  8995% 90,21% | 92,05% 90,98% 90,43%

AMECC 9042% 91,17% | 9230% 91.82% 91,26%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Tabela 36 — Valores de acuricia em validagdo obtidos pelo modelo GRU

Tipo de Experimento

Tamanho da Janela de Dados

Colocagdo Contexto 100 200 300 400 500

1 90,27% 91,20% 92,26% 91,61% 92,73%

Préximo e Abaixo 2 90,89%  92,08% 92,75% 92,21% 91,98%
da Suspensio

3 91,47% 92,34% 92,99% 92,87% 92,99%

AMEC  90,88% 91,87% | 92,67% 92,23% 92,57%

1 90,31% 92,38% 92,77% 92,82%  93,38%

Préximo e Acima 2 90,40% 92,00% 93,41% 93,04% 92,25%
da Suspensio

3 91,84% 92,83% 93,15% 92,93% 93,20%

AMEC  90,85% 92,40% | 93,11% 92,93% 92,94%

1 91,14% 9191% 93,60% 92,66% 92,92%

Painel de Controle 2 90,56% 89,85% 87,74% 88,07%  86,93%

3 91,65% 92,609% 93,76% 94,67%  93,06%

AMEC  91,12% 91,48% 91,70% | 91,80% 90,97%

AMECC 90,95% 91,92% | 92,49% 92,32% 92,16%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tabela 37 — Valores de acurdcia em validagc@o obtidos pelo modelo CNN

Tipo de Experimento Tamanho da Janela de Dados
Colocacao Contexto 100 200 300 400 500
1 89,86% 91,65% 92,50% 92,66%  92,66%
Préximo e Abaixo 2 90,09% 91,17% 93,50% 92,82%  93,50%
da Suspensio
3 92,16% 92,88% 94,09% 94,18%  94,69%
AMEC  90,70% 91,90% 93,36% 93,22% | 93,62%
1 90,75%  92,75%  93,75% 94,29%  93,91%
Préximo e Acima 2 91,31% 92,60% 9391% 93,98% 93,43%
da Suspensio
3 92,05% 93,37% 93,80% 94,40% 94,35%
AMEC  9137% 9291% 93,82% | 94,22%  93,90%
1 90,90% 92,83% 94,78%  94,92%  95,35%
Painel de Controle 2 90,88%  89,16% 89,85% 89,01%  88,59%
3 92,26% 93,51% 94,49%  95,10% 95,17%

AMEC  9135% 91,83% | 93.04% 93.01% | 93,04%

AMECC 91,14% 9221% 93,41% 93,48% | 93,52%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Tabela 38 — Valores de acurdcia em validag@o obtidos pelo modelo CNN-LSTM

Tipo de Experimento Tamanho da Janela de Dados
Colocagdo Contexto 100 200 300 400 500
1 90,00% 91,10% 91,28% 91,09% 91,61%
Préximo e Abaixo 2 90,31% 90,78%  92,38% 92,87% 91,49%
da Suspensao
3 91,85% 92,15% 92,86% 92,44%  93,06%
AMEC  90,72% 91,34% | 92,17% @ 92,13%  92,06%
1 90,47%  91,05% 93,40% 91,88% 92,14%
Préximo e Acima 2 90,56% 9197% 92,67% 93,76% 92,12%
da Suspensdo
3 91,84% 92,72% 92,74%  93,09%  92,79%
AMEC  90,96% 9191% | 9294% 9291% 92,35%
1 90,89% 91,99%  92,62% 92,45%  92,66%
Painel de Controle 2 89.45%  88,63% 89,11% 89,01% 88,73%
3 91,85% 92,55% 92,90% 92,71% 92,31%

AMEC  90,73% 91,06% | 91,54% 91,39% 91,23%

AMECC 90,80% 91,44% | 92,22% | 92,14% 91,88%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tabela 39 — Valores de acurdcia em validag@o obtidos pelo modelo ConvLSTM

Tipo de Experimento Tamanho da Janela de Dados
Colocagdo Contexto 100 200 300 400 500
1 8891% 90,05% 89,63% 90,51% 86,63%
Préximo e Abaixo 2 90,00% 90,56% 90,56% 91,71%  90,94%
da Suspensio
3 90,89% 91,63% 91,52% 91,57% 90,68%
AMEC  89,93% 90,75% 90,57% | 91,26% 89,42%
1 88,74% 89,58% 90,77%  81,53%  79,29%
Préximo e Acima 2 90,31% 90,67% 90,35% 90,88%  89,28%
da Suspensio
3 90,84% 91,41% 89,89% 88,30%  89,05%
AMEC  89,97% | 90,56% 90,33% 88,90% 85,87%
1 87,74%  89,79% 89,59% 81,66% 81,52%
Painel de Controle 2 89,87% 90,18% 88,15% 85,80% 84,72%
3 90,94% 91,30% 90,09% 89,93% 90,68%

AMEC  89,52% | 90,42% @ 89,28%  85,80%  85,64%
AMECC 89,81% | 90,58% @ 90,06% 88,66%  86,98%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Em nossa andlise, para avaliar a habilidade dos modelos generalizarem seu aprendi-
zado para contextos desconhecidos, como diferentes veiculos, motoristas ou ambientes, consi-
deramos que o modelo deve obter bom desempenho nos trés experimentos por contexto. Sendo
assim, nossa andlise € pautada inicialmente na média de acurdcia destes experimentos, repre-
sentada pela métrica AMEC. Através dos valores AMEC detalhados nas Tabelas 35 a 39, obser-
vamos que todos os modelos de DNN desenvolvidos obtiveram bons resultados independentes
do contexto, com o valor de média de acuracia variando entre 85,64% até 94,22% conforme
modelo e ponto de coleta de dados.

Analisando o impacto do tamanho das janelas de dados, observamos os modelos LSTM,
GRU, CNN e CNN-LSTM possuem comportamento semelhante, enquanto que o modelo Con-
vLSTM se diferencia completamente dos demais. Para os quatro primeiros modelos, as janelas
de 100 e 200 amostras obtiveram todos os piores resultados na grande maioria dos experimentos
e modelos, denotando ser uma quantidade de amostras insuficientes para classificar a qualidade
da pista com uma boa confiabilidade. Nestas duas janelas estdo as maiores variagdes dos valo-
res de acurdcia, onde a janela de dados de 100 amostras obteve acurdcia média de 90,83%, e a
de 200 amostras obteve 91,69%. Por outro lado, as janelas de 300, 400 e 500 amostras obtive-
ram os melhores resultados, com uma estabilizacdo dos valores de acurécia, apresentando uma
variacdo muito pequena. Na média entre todos os experimentos dos quatro modelos, a janela de
300 amostras obteve acuracia de 92,61%, a de 400 obteve 92,44%, e a de 500 obteve 92,21%.
Ja para o modelo ConvLSTM, os experimentos com janelas de 500 amostras resultaram nos
piores resultados, seguidos pela janela de 400 e a de 100. As janelas de 200 e 300 amostras
produziram os melhores resultados, embora consideravelmente piores que os demais modelos.

Em relacdo aos pontos de coleta de dados, todos obtiveram bons resultados, com pe-
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quena variacdo de uma colocacdo para outra. Os valores de média acurdcia AMEC entre os
modelos para a coloca¢do proximo e abaixo da suspensdo variaram de 89,42% até 93,62%;
para proximo e acima da suspensao de 85,87% até 94,22%; e no painel de controle de 85,64%
até 93,04%. Até este ponto, 0 modelo baseado em CNN se mostrou o melhor para todas as
colocagdes, mas com janela de dados de 500 amostras para sensores empregados proximo e
abaixo da suspensiao; janela de 400 amostras para dados proximo e acima da suspensdo; e 300
amostras para sensores empregados no painel de controle. Neste estudo consideramos que o
melhor modelo deve possibilitar sua operagdao independentemente do local de colocagdo dos
sensores no veiculo. Portanto, deve ser aquele com melhor desempenho entre os diferentes
pontos de coleta para uma dada janela de dados, representado pela média de acuricia entre os
experimentos por colocag¢do. Sendo assim, esta métrica é detalhada nas tabelas por AMECC,
onde para determinar a melhor configuracio de janela para cada modelo € considerado a média
de acurdcia entre todos os experimentos por colocagdo € experimentos por contexto.

Através da métrica supracitada, observamos que o melhor modelo € o baseado em CNN
em janela de 500 amostras, resultando em média de acurécia de 93,52%. O segundo melhor é
o baseado em GRU com 300 amostras resultando em 92,49%. O terceiro o baseado em LSTM
de 300 amostras com 92,30%. Em quarto o baseado em CNN-LSTM de 300 amostras com
92,22%. Por ultimo, o modelo baseado em ConvLSTM de 200 amostras resultando em 90,58 %.
A melhor configuragdo de cada modelo € detalhada na Tabela 40 com as demais métricas de
avaliacdo. Todos os valores das métricas apresentadas nesta tabela correspondem a média entre

0s experimentos por colocagdo e experimentos por contexto.

Tabela 40 — Métricas de avaliagdo para a melhor configuracdo de cada modelo DNN

Métrica de Modelo LSTM GRU CNN CNN-LSTM  ConvLSTM
Avaliagao Janela 300 300 500 300 200

Aeuricig | Treimamento  93.58% 93.44% 9170%  92.28% 94,48%
Validagio  92.30% 92.49% [93152%0  92.22% 90,58%
Boa 9825% 98,30% [98198%"  98.76% 97,82%
Regular  88,65% 88.66% [18920% 87.43% 86,41%
Precisdo Ruim  8532% 87.81% [90;I1% 87.53% 82,50%
Média  90,74% 91,59% [O2T6%Y  91.24% 88.91%
Boa 9723% 97,90% [O8104%"  97.47% 97,48%
Regular 90,97% 91,77% | 94,62% 92,25% 87,28%
Recall Ruim  [8408% 81,11% 81,89%  79.25% 80,81%
Média  90,76% 90.26% [ONS2%Y  89.66% 88,52%
Boa 97.73% 98,10% [9851%"  98,11% 97,64%
Regular  89,75% 90.09% NOI75%Y  89.69% 86,78%
Fl-Score Ruim  84,63% 83,62% [85,16%  82.58% 81,27%
Média  90,70% 90.60% [OL8I%Y  90,13% 88,56%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Figura 47 — Matriz de confusdo para o modelo CNN em cada ponto de coleta de dados

Proximo e Abaixo Proximo e Acima
da Suspensao da Suspensao Painel de Controle
3000 3000 3000
g 3048 [V 38 2500 £ QESCH 29 33 2500 € 23 35 2500
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g 2000 Y -2000 3 2000
4] 1] [+
B e e
g LE 26 2439 155 -1500 & '—3 29 2485 106 -1500 & % 42 61 - 1500
=) oo oo
g & -1000 g & -1000 g & -1000
4 o o
€ 1 241 SIS -500 £ 8 258 | 1408 -500 € 10 343 . -500
2 2 2
Bom Regular Ruim Bom Regular Ruim Bom Regular Ruim
Rotulo Predito Rotulo Predito Rotulo Predito

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Como podemos observar na Tabela 40, todas as classes de dados foram corretamente
tratadas por todos os modelos sem haver viés, com valores acima de 80%. Neste estudo, con-
sideramos que o melhor modelo deve ser aquele que maximize tanto os VP quanto os VN, e
minimize os FN e FP, de forma que a métrica f1-score associa estes dois fatores. Analisando
os valores, observamos que a rede CNN obteve os melhores resultados para praticamente todas
as métricas em todas as classes, obtendo o melhor f7-score em todas as classes. Sendo assim,
consideramos 0 modelo baseado em CNN com janela de 500 amostras o melhor modelo para
classificacdo de qualidade de superficie de pista, com valor de média entre experimentos por
colocagdo e experimentos por contexto de 93,52% para acuricia, 92,76% para precisdo, 91,52%
para recall € 91,91% para fI-score. Na Figura 47 € ilustrado a matriz confusdo para o modelo

baseado em CNN em cada ponto de coleta de dados.
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9 RECONHECIMENTO DE LOMBADAS

Nesta secdo € apresentado o estudo voltado ao desenvolvimento de um modelo adap-
tativo para detec¢do de lombadas na via. Baseado nos experimentos das secdes anteriores, este
estudo focou no desenvolvimento de modelos baseados em Deep Learning. Contudo, nos an-
teriores foi produzido modelos para classificagdo multiclasse de eventos persistentes, enquanto
neste os modelos consistem de uma classificacdo bindria de evento transiente. O processo de
desenvolvimento e experimentacdo € detalhado nas préximas subsecdes. Na primeira delas,
o pré-processamento, foi realizada a selecio de varidveis, padronizado seus dados através de
normalizagdo dos sinais, e definido experimentos para avaliar aspectos como ponto de coleta de
dados no veiculo, tamanho da janela de dados e variacdes contextuais, onde foi possivel anali-
sar a capacidade de generalizacao do aprendizado dos modelos para contextos desconhecidos e,
portanto, avaliar sua adaptabilidade. Na segunda subsecdo, processamento, foram desenvolvi-
dos cinco modelos de DNN baseados em diferentes técnicas de Deep Learning: LSTM, GRU,
CNN, CNN-LSTM e ConvLSTM. Por fim, na dltima subsecao sdo detalhados e comparados os

resultados obtidos.

9.1 PRE-PROCESSAMENTO

Com base nos resultados obtidos nos experimentos das se¢des anteriores, neste estudo
utilizamos como caracteristicas de entrada os dados brutos das varidveis de aceleracdo em trés
eixos (X, Y, Z) e em trés diferentes pontos de coleta (abaixo e préximo da suspensdo, acima
e proximo da suspensdo e painel de controle), juntamente com os dados de taxa rotagdo em
trés eixos e em trés diferentes pontos de coleta, além da velocidade do veiculo. Inicialmente,
todos os dados foram normalizados com Robust Scaler, mantendo o sinal de direcio do vetor de
forca. Apds a normalizacdo dos dados, para avaliar a influéncia da propriedade de dependéncia
veicular e verificar a viabilidade de um modelo de classificagdo para os dados coletados em
diferentes pontos do veiculo, foram definidos os seguintes experimentos por colocagdo, com

base nos pontos de coleta de dados no veiculo:

Experimento por Colocacao 1: Foram utilizados os dados de forca de aceleracdo 3D e taxa

de rotacdao 3D amostrados proximo e abaixo da suspensdo, mais a velocidade.

Experimento por Coloca¢do 2: Foram utilizados os dados de forca de aceleragdo 3D e taxa

de rotacao 3D amostrados proximo e acima da suspensdo, mais a velocidade.

Experimento por Colocacao 3: Foram utilizados os dados de forca de aceleracdo 3D e taxa

de rotacdo 3D amostrados no painel de controle, mais a velocidade.

Para avaliar a capacidade de generalizacdo do aprendizado de cada técnica, avaliando
sua adaptabilidade para contextos desconhecidos onde ha variacdo nas propriedades de depen-

déncia veicular, de condugdo e ambiental, os dados de treinamento e validacao foram divididos
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da mesma maneira que nos estudos das secdes anteriores, separando-os de acordo com o con-

junto de dados em trés experimentos por contexto:

Experimento por Contexto 1: O modelo aprende dados de todos os veiculos e motoristas para
alguns cendrios; mas nao todos os veiculos com todos os motoristas para todos os cend-

rios.

¢ Treinamento (65%): PVS 1, PVS 3, PVS 4, PVS 6, PVS 7, PVS 9.
 Validacao (35%): PVS 2, PVS 5, PVS 8.

Experimento por Contexto 2: O modelo aprende dados de todos os cendrios para alguns vei-
culos e alguns motoristas; mas nao todos os veiculos com todos os motoristas para todos

0S cenarios.

* Treinamento (66%): PVS 1, PVS 2, PVS 3, PVS 7, PVS &, PVS 9.
* Validacao (34%): PVS 4, PVS 5, PVS 6.

Experimento por Contexto 3: O modelo aprende dados de alguns veiculos com alguns moto-
ristas para alguns cendrios; mas ndo todos os veiculos com todos os motoristas para todos

0S cenarios.

* Treinamento (66%): PVS 1, PVS 2, PVS 4, PVS 6, PVS &, PVS 9.
* Validacao (34%): PVS 3, PVS 5, PVS 7.

Neste estudo, para bem avaliar as variacdes contextuais, além de dados de lombadas em
diferentes pavimentos, sendo asfalto e a paralelepipedo, os modelos ainda contam com amos-
tras de vias de terra, as quais sdo importantes para os modelos minimizarem FP, uma vez que
estradas de terra apresentam irregularidades que produzem assinaturas nos sinais semelhantes
as produzidas por lombadas, sendo importante que os modelos saibam diferencia-las.

Finalmente, para analisar a influéncia do nimero de amostras na classificagdo, foram
criados trés experimentos por tamanho de janela de dados, com janelas de 100, 200, 300, 400, e
500 amostras. A janela de dados utilizada foi deslizante com sobreposi¢ao total, e cada amostra
correspondeu a um vetor com os valores das caracteristicas. A aplicacdo de janela deslizante se
mostra importante neste estudo para analisarmos o comportamento do modelo com entrada de
dados em diferentes segmentos da lombada, como janelas com amostras do inicio, meio ou fim
do obstaculo. Em resumo, cada experimento realizado neste estudo € um elemento do produto
cartesiano entre experimentos por colocagdo, experimentos por contexto € experimentos por
tamanho de janela de dados, conforme ilustra a Figura 41.

Através da Tabela 13 (padg. 83) observamos certo desbalanceamento das classes de
dados. Sendo assim, se faz necessario analisar o grau desse desbalanceamento, uma vez que
classes sub-representadas (minor data class) podem nao ser adequadamente tratadas pelos mo-

delos, resultando em viés. Para avaliar a necessidade de aplicar técnicas de balanceamento,
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medimos a propor¢do de distribuicdo de cada classe de dados conforme detalhado Tabela 41. A
distribui¢do de classes foi calculada sobre os dados de treinamento, uma vez que sdo com estes
que os modelos aprendem (HE; MA, 2013; KUHN; JOHNSON et al., 2013). A distribuicao foi
calculada em relacdo ao tamanho da janela de dados. Sendo assim, o valor detalhado em cada
célula corresponde ao limite inferior e superior da distribui¢do da classe de dados, uma vez que

cada tamanho da janela de dados apresenta uma pequena variagdo deste valor.

Tabela 41 — Distribui¢do de classes de lombadas

Classe de Dados
CL - Com Lombada SL - Sem Lombada

Fonte de Dados Percentual Proporgao Percentual Proporgdo

Exp. por Contexto 1~ 1,61% - 1,45%  1:60,87 - 1:67,76  98,39% - 98,55%  1:0,01 - 1:0,02
Exp. por Contexto 2 1,58% - 1,36%  1:62,03 - 1:72,22  98,42% - 98,64%  1:0,01 - 1:0,02
Exp. por Contexto 3 1,63% - 1,44%  1:60,17 - 1:68,39  98,37% - 98,56%  1:0,01 - 1:0,02

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

O desbalanceamento de classes pode ser considerado leve ou severo, onde as propor-
¢coes de distribuicdo que variam de 1:4 até 1:100 (presenca de 20% - 1%) sdo consideradas
desbalanceamento leve e propor¢des de distribui¢do que variam de 1:100 ou mais (<1% de
presenca) sdo consideradas desbalanceamentos severos (KRAWCZYK, 2016; BROWNLEE,
2020). Analisando a Tabela 41, observamos que ambas as classes de dados apresentam des-
balanceamentos leve, mas com alta tendéncia a desbalanceamentos severo. Para a classe Com
Lombada (CL), a proporcao varia entre 1:60,17 a 1:72,22, onde para 1 amostra da classe de
dados CL, ha de 60,17 a 72,22 amostras da classe de dados Sem Lombada (SL). Portanto, re-
alizamos downsampling nos segmentos de dados sem lombada (SL), descartando as janelas de
sobreposicdo. Em suma, os dados onde ha lombada contam com janela deslizante com sobre-
posicao total, e onde ndo ha lombada, a janela é fixa sem sobreposi¢cao. Com esta abordagem, a
distribuicdo obtida é detalhada na Tabela 42, com uma reducdo da despropor¢do em aproxima-

damente 10 vezes.

Tabela 42 — Distribui¢@o de classes de lombadas apds downsampling

Classe de Dados
CL - Com Lombada SL - Sem Lombada
Fonte de Dados Percentual Proporgéo Percentual Propor¢do
Exp. por Contexto 1~ 88,01% - 62,12%  1:0,14 - 1:0,61 37.87% - 11,99% 1:1,64 - 1:7,34
Exp. por Contexto 2 87,34% - 61,68%  1:0,14-1:0,62 38,31% - 12,66% 1:1,61 - 1:6,90

Exp. por Contexto 3 87,86% - 62,41%  1:0,14 - 1:0,60 37,59% - 12,14%  1:1,66 - 1:7,28

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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9.2 PROCESSAMENTO

Ap6s o pré-processamento, os dados foram aplicados em cinco modelos de Deep Le-
arning, sendo baseados em LSTM, GRU, CNN, CNN-LSTM e ConvLSTM. Todos os modelos
desenvolvidos sdo sequenciais e utilizam o otimizador Adam em conjunto com a funcdo de
perda Entropia Cruzada Bindria. Todos os modelos tiveram seus hiperparametros ajustados
(hyperparameter tuning) utilizando o algoritmo HyperBand implementado na biblioteca Ke-
ras Tuner, onde foram testados diferentes tipos de camadas, nimero de camadas e neurdnios,
funcdes de ativacdo e vdrias outras caracteristicas para encontrar o conjunto ideal de hiperpara-
metros para cada DNN.

O melhor modelo baseado em LSTM obtido através do ajuste de hiperparametros é
detalhado na Figura 48. O modelo DNN € composto de um bloco de camada de entrada, trés
blocos de camadas de recorréncia e regularizacdo e dois blocos de camada totalmente conec-
tados para produgdo de saida. O bloco de entrada possui uma camada que recebe um tensor
Janelas x sequéncias x caracteristicas, onde janelas sao os agrupamentos de todas as janelas de
dados, sequéncias sdo as sequéncias de dados para cada janela, e caracteristicas sdo os valores
das variaveis de entrada. Cada bloco de recorréncia e regularizagdo € composto por uma ca-
mada LSTM bidirecional de 128 unidades, seguida por uma camada de Batch Normalization e
uma camada de Dropout em 25%. Apds o processamento nas camadas recorrentes, os parame-
tros sdo passados para os blocos totalmente conectados, onde existem duas camadas Dense, a
primeira com 128 neurdnios e ativagdo Relu, e a segunda com 1 neur6nio e ativagdo Sigmoid. A
saida produzida é uma resposta bindria a presenca ou auséncia de lombadas na janela de dados.

A saida esperada sdo os rétulos mais presentes na janela de dados.

Figura 48 — Modelo LSTM para deteccdo de lombadas

3 Blocks
_ v v v
Input Bid. LSTM 128U ’ Dense 128U ‘ Dense 1U
Wx7 WX256 | 128 | 1
' | Batch Normalization Relu Sigmoid
WX 256 |, 128 || 14
Dropout 25% Qutput
wx256 | |

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

O melhor modelo baseado em GRU obtido neste estudo estd detalhado na Figura 49.
O modelo de DNN é composto de um bloco de camada de entrada, dois blocos de camadas
de recorréncia e regularizacdo e dois blocos de camadas totalmente conectadas para produgao

de saida. O bloco de entrada possui uma camada que recebe um tensor janelas x sequéncias x
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caracteristicas, semelhante ao baseado em LSTM. Cada bloco de recorréncia e regularizacao
€ composto por uma camada GRU bidirecional de 192 unidades, seguida por uma camada de
Batch Normalization e uma camada de Dropout em 20%. Apds o processamento nas camadas
recorrentes, os parametros passam para um bloco totalmente conectado, onde existem duas
camadas Dense, a primeira com 192 neurdnios e ativacdo Relu, e a segunda com 1 neurdnio e

ativagdo Sigmoid, produzindo a resposta bindria.

Figura 49 — Modelo GRU para detec¢do de lombadas

2 Blocks
T
v v v

Input Bid. GRU 192U | ’ Dense 192U ‘ Dense 1U
Wx7 ' wx384 | 192 |, 14

| Batch Normalization Relu Sigmoid

: wx384 | 192 || 14

{ |  Dropout 20% Output

wx 384 |_

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

O melhor modelo baseado em CNN obtido € detalhado na Figura 50. O modelo de
DNN ¢ composto de um bloco de entrada, dois blocos de convolugao e regularizacio e dois blo-
cos de camadas totalmente conectadas para producdo de saida. O bloco de entrada possui uma
camada que recebe um tensor janelas x sequéncias x caracteristicas, semelhante aos modelos
baseados em LSTM e GRU. O primeiro bloco de convolugdo e regularizacdo é composto por
uma camada Conv 1D com 224 filtros com kernel de tamanho 5 para extragdo de caracteristi-
cas e ativacao Relu, seguida de regularizacdo através de uma camada de Batch Normalization
e uma camada de Spatial Dropout 1D em 50%. O ultimo bloco de convolugao e regularizacao
tem uma camada Conv 1D com as mesmas configuragdes da anterior, uma camada Global Max
Pooling 1D para extrair recursos mais robustos por meio dos valores mdximos em cada regido,
e camadas de regularizacao por Batch Normalization e Dropout em 50%. Finalmente, os blocos
totalmente conectados consistem em duas camadas Dense, uma com 160 neurdnios e ativacao
Relu e outra com 1 neurdnio e ativacao Sigmoid, produzindo a saida binéria.

O melhor modelo hibrido baseado em CNN-LSTM obtido é detalhado na Figura 51.
O modelo de DNN baseado em CNN-LSTM desenvolvido é composto de um bloco de entrada,
dois blocos de convolugdo e regularizacdo, dois blocos recorrentes e de regularizagdo e dois
blocos de camada totalmente conectadas para producao de saida. O bloco de entrada tem uma
camada que recebe um tensor janelas x sequéncias x subsequéncias x caracteristicas, onde ja-
nelas sdo os agrupamentos de todas as janelas de dados, sequéncias sdo as sequéncias de dados
para cada janela, subsequéncias sao as subpartes da sequéncia de dados original, e caracteris-

ticas os valores das varidveis de entrada. O primeiro bloco de convolugdo e regularizacdo é
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Figura 50 — Modelo CNN para detec¢do de lombadas

v v v v
Input Conv 5K 224F ‘ Conv 5K 224F Dense 160U Dense 1U
wx7 || w-4)x224 (w-8)x224 | 160 |, 14
Relu Relu Relu Sigmoid
(w-4)x224 | (w-8)x224 160 [ | 14
Batch Normalization Global Max Pooling QOutput
(W-4)x224 | 224
Spatial Dropout 50% Batch Normalization
(w-4)x224 | 224 |,
Dropout 50%
224 ||

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Figura 51 — Modelo CNN-LSTM para detecgdo de lombadas

2 Blocks
SO e
v v v v
Input ‘ ’ Conv 3K 224F ‘ ’ Conv 3K 224F ‘ ‘ Dense 128U ‘ ‘ Dense 1U |
wiox10x7 | |wi0xb-2x224) wi10 X b-4 X 224), 128 |, 14
Relu Relu Relu Sigmoid
w10 x b-2 x 224 wi10 x b-4 x 224, 128 [ | 14
Batch Normalization Max Pooling Output
w0 X b-2 X 224 wi10 x (b-4)/2 x{,224
| Spatial Dropout 50% | Flatten |
w0xb-2x224 | {10 x 224*(b-4)2y,
Batch Normalization
w/10 x 224*(b-4)/2

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

composto por uma camada Conv 1D com 224 filtros com kernel de tamanho 3 para extra¢do
de caracteristicas e ativacdo Relu, seguida de regularizacdo através de uma camada de Batch
Normalization e uma camada de Spatial Dropout 1D em 50%. O udltimo bloco de convolugio e
regularizagdo tem uma camada Conv 1D com as mesmas configurac¢des da anterior, uma camada
Max Pooling 1D para extrair recursos mais robustos por meio dos valores maximos em cada re-
gido, uma camada Flatten para reagrupar os recursos extraidos na sequéncia temporal original,
e regularizacdo por camada de Batch Normalization. Em seguida, cada bloco de recorréncia
e regularizacdo € composto por uma camada LSTM bidirecional de 128 unidades, seguida por
uma camada de Batch Normalization e uma camada de Dropout em 25%. Finalmente, os para-
metros resultantes passam para duas camadas Dense, a primeira com 128 neurdnios e ativacao
de Relu, e a segunda com 1 neurdnio e ativacao de Sigmoid, produzindo a saida bindria.

O melhor modelo baseado em ConvLSTM obtido é detalhado na Figura Figura 52. O
modelo DNN é composto de um bloco de entrada, dois blocos convolucionais recorrentes e de
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regularizacgdo, e dois blocos de camadas totalmente conectadas para producdo de saida. O bloco
de entrada possui uma camada que recebe um tensor janelas x sequéncias x subsequéncias x
caracteristicas, semelhante ao modelo CNN-LSTM. Os dois blocos convolucionais recorrentes
e de regularizacdo sdao compostos por uma camada ConvLSTM 1D com 224 filtros kernel de
tamanho 3 e ativacdo Relu, seguido por regularizacio através de uma camada Dropout em 30%.
Finalmente, os parametros resultantes sdo achatados (flattened) e passados para duas camadas
Dense, a primeira com 224 neurdnios e ativacdo Relu, e a segunda com 1 neur6nio e ativacao

Sigmoid, produzindo a saida bindria.

Figura 52 — Modelo ConvLSTM para deteccao de lombadas

........ 2Blocks
| v v v
Input ConvLSTM 3K 224F Dense 224U Dense 1U
10X 1xw10x7 [10x 1) (w10)-2x 224y, 224 | 14
i Relu Relu Sigmoid
10x 1 x (Wi10)-2x 224 |, 24 || 19
: Dropout 30% QOutput

10x 1 (W/10) - 2 x 224

Tx(wH0)-4x224 ¢

Flatten
1+ ((W/10) - 4)* 224 L—

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Os demais hiperparametros das técnicas de Deep Learning foram utilizados com seus
valores padrdes, disponiveis em TensorFlow (2021d), TensorFlow (2021c), TensorFlow (2021a)
e TensorFlow (2021b).

9.3 ANALISE DE RESULTADOS

Neste estudo todos os modelos de deteccao de lombadas foram desenvolvidos na lin-
guagem Python 3, utilizando da biblioteca Keras 2, a qual é uma API de alto nivel do Ten-
sorFlow. Os hiperparametros dos modelos foram afinados através da biblioteca Keras Tuner.
Todos os experimentos foram executados em maquinas do Google Collaboratory, de mesma
configuracio dos estudos das se¢des anteriores. Cada experimento € um elemento do produto
Cartesiano entre experimentos por colocagdo, experimentos por contexto € experimentos por
tamanho da janela de dados, sendo executado trés vezes e recuperando-se o melhor das trés
execucdes. Consideramos a melhor execu¢do aquela com maior valor de acurdcia na fase de
validacdo, uma vez que o treinamento dos modelos foi configurado para maximizar a métrica
de acurdcia.

Os resultados obtidos com a execucao de todos os experimentos sdo apresentados nas

Tabelas 43 a 47. Em cada tabela sdo detalhados os resultados para determinado modelo de
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DNN, para cada colocacdo, contexto e janela de dados. Também sdo apresentadas métricas de
média aritmética para cada tipo de experimento, sendo Acurdcia Média dos Experimentos por
Contexto (AMEC) e Acuracia Média dos Experimentos por Contexto e Coloca¢do (AMECC),
onde sao destacados os menores e maiores valores de acurdcia obtidos na fase de validacao.

Tabela 43 — Valores de acurdcia em validagdo obtidos pelo modelo LSTM

Tipo de Experimento Tamanho da Janela de Dados
Colocagdo Contexto 100 200 300 400 500
1 95,03% 96,53% 98,59% 99,18%  99,21%
Préximo e Abaixo 2 90,70% 94,33% 97,08% 97,12% 97.81%
da Suspensdo
3 95,05% 97,54% 98,66% 99,12%  98,52%
AMEC  93,59% 96,13% 98,11% 98,47% | 98,52%
1 92,77%  93,68% 97,83% 98,97%  98,46%
Préximo e Acima 2 92,90% 94,98% 9721% 97,76% 97,66%
da Suspensdo
3 95,00% 96,64% 98,60% 99,25%  99,30%
AMEC  93,56% 95,10% 97,88% | 98,66% @ 98,47%
1 93,99%  94,55% 99,22%  98,77%  98,18%
Painel de Controle 2 92,10% 95,70% 97,37% 97,38%  98,48%
3 95,19% 97,36% 99,24%  99,33%  98,62%

AMEC  93,76% 95.87% | 98,61% 98,49% 98,43%
AMECC 93,64% 95,770% 98,20% | 98,54% @ 98,47%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Tabela 44 — Valores de acuricia em validagdo obtidos pelo modelo GRU

Tipo de Experimento Tamanho da Janela de Dados
Colocagdo Contexto 100 200 300 400 500
1 94,23%  96,42% 97,84%  98,60%  95,78%
Préximo e Abaixo 2 92,76% 94,20% 96,83% 96,54%  97,25%
da Suspensio
3 94,46% 97,54% 98,55% 98,88%  96,17%
AMEC  93,82% 96,05% 97,74% | 98,01% @ 96,40%
1 93,57% 93,61% 98,23% 94,44%  95,45%
Préximo e Acima 2 90,93% 94,17% 97,17% 97,39%  96,45%
da Suspensio
3 93,90% 96,82%  98,53%  98,00%  98,62%
AMEC  9280% 94,87% | 971.98% 96,61% 96,84%
1 9441% 96,78% 97,94% 96,88%  95,92%
Painel de Controle 2 92,05% 96,37% 96,91% 98,05% 93,01%
3 94,64%  96,93%  98,54%  99,18%  97,38%

AMEC  93,70% 96,69% 97,80% | 98,04% @ 95.44%
AMECC  9344% 95.87% | 91,84% @ 97,55%  96,23%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tabela 45 — Valores de acuricia em validagc@o obtidos pelo modelo CNN

Tipo de Experimento Tamanho da Janela de Dados
Colocacao Contexto 100 200 300 400 500
1 94,20%  95,12% 97,38% 9745%  99,8%
Préximo e Abaixo 2 91,02% 90,57% 93,32% 95,33%  95,73%
da Suspensio
3 95,55% 96,07%  97,62% 98,32%  99,36%
AMEC  9359% 93,92% 96,11% 97,03% | 98,30%
1 95,1%  96,08% 97,18% 97,55% 98,85%
Préximo e Acima 2 93,77% 94,40% 96,96% 97,66% 97,11%
da Suspensio
3 95,11% 95,94% 98,67% 99,40%  97,84%
AMEC  94,66% 9548% 97,60% | 98,20% @ 97,93%
1 9541% 95,69% 97,61% 97,84%  99,78%
Painel de Controle 2 94,43%  93,59% 96,24%  97,19% 97,41%
3 95,57% 95,11% 97,51% 98,52%  98,96%

AMEC  95,14% 94,80% 97.12% 97.85% | 98,72%

AMECC 94,46% 94,73% 96,94% 97,609% | 98,32%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Tabela 46 — Valores de acurdcia em validag@o obtidos pelo modelo CNN-LSTM

Tipo de Experimento Tamanho da Janela de Dados
Colocagdo Contexto 100 200 300 400 500
1 94,49%  96,76%  98,95% 99,08%  98,20%
Préximo e Abaixo 2 94,30% 94,63% 96,83% 97,72%  96,79%
da Suspensao
3 95,13% 97,75% 98,89%  98,92%  98,93%
AMEC  94,64% 96,38% 98,22% | 98,57% @ 97.97%
1 94,14%  96,63%  98,75%  99,25%  99,79%
Préximo e Acima 2 92,78%  94,99% 97,33% 97,39% 97,67%
da Suspensdo
3 94,92%  96,77%  99,21% 99,11%  99,38%
AMEC  9395% 96,13% 98,43%  98,59% | 98,94%
1 94,18%  96,46%  99,1%  99,22%  99,73%
Painel de Controle 2 92,74%  96,2%  97,37% 97,44% 97,46%
3 94,86% 96,89% 99,13% 98,76%  99,41%

AMEC  9393% 96,52% 98,53% 98,48% | 98,87%

AMECC 94,17% 96,34% 98,39%  98,55% | 98,59%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tabela 47 — Valores de acurdcia em validag@o obtidos pelo modelo ConvLSTM

Tipo de Experimento Tamanho da Janela de Dados
Colocagdo Contexto 100 200 300 400 500
1 93,77%  96,21% 9791% 98,43% 98,30%
Préximo e Abaixo 2 91,57% 94,92% 97,19% 96,22%  95,93%
da Suspensio
3 94,82%  96,73% 98,57% 98,74%  97,12%
AMEC  93,39% 9595% | 97,89% 97,79% 97,12%
1 92,92% 96,12% 97,86% 98,21%  98,95%
Préximo e Acima 2 92,72%  96,60% 97,65% 96,93% 97,52%
da Suspensio
3 94,24%  96,39% 98,48% 99,30% 99,17%
AMEC  9329% 96,37% 98,00% 98,15% | 98,55%
1 94,95% 96,68% 98,41% 99,28%  98,79%
Painel de Controle 2 93,25% 9590% 97,31% 98,92% 98,36%
3 95,04% 97,36% 98,77% 99,35%  99,66%

AMEC  9441% 96,65% 98,16% | 99,18% @ 98,94%
AMECC 93,70% 96,32% 98,02% | 98,37% @ 98,20%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Em nossa andlise, para avaliar a habilidade dos modelos generalizarem seu aprendi-
zado para contextos desconhecidos, como diferentes veiculos, motoristas ou ambientes, consi-
deramos que o modelo deve obter bom desempenho nos trés experimentos por contexto. Sendo
assim, nossa andlise é pautada inicialmente na média de acurdcia destes experimentos, represen-
tada pela métrica AMEC. Através dos valores AMEC detalhados nas Tabelas 43-47, observa-
mos que todos os modelos de DNN desenvolvidos obtiveram bons resultados independentes do
contexto, com o valor de média de acuracia variando entre 92,80% e 99,18% conforme modelo
e ponto de coleta de dados.

Analisando o impacto do tamanho das janelas de dados, observamos que as janelas de
100 e 200 amostras obtiveram todos os piores resultados para todos os experimentos e modelos,
denotando ser uma quantidade de amostras insuficientes para reconhecer lombadas com uma
boa confiabilidade. Nestas duas janelas estdo as maiores variacdes dos valores de acuricia,
onde a janela de dados de 100 amostras obteve acuracia média de 93,70%, e a de 200 amostras
obteve 95,87%. Por outro lado, as janelas de 300, 400 e 500 amostras obtiveram os melhores
resultados, com uma estabilizagdo dos valores de acurécia, apresentando uma variagdo muito
pequena. Na média entre todos os experimentos e modelos, a janela de 300 amostras obteve
acuracia de 98,02%, a de 400 obteve 98,37%, e a de 500 obteve 98,32%. Neste estudo, uma
lombada inteira possui entre 223 a 419 amostras. Logo, podemos concluir que os modelos
necessitam de que a janela de dados contenha a lombada por inteiro o muito préoximo disso para
obter melhores resultados.

Em relag@o aos pontos de coleta de dados, todos obtiveram bons resultados, com pe-
quena variacdo de uma colocacio para outra. Os valores de média acuracia AMEC entre os

modelos para a coloca¢do préximo e abaixo da suspensdo variaram de 93,39% até 98,57%;
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para proximo e acima da suspensao de 92,80% até 98,94%; e no painel de controle de 93,70%
até 99,18%. A escolha do melhor modelo neste ponto pode levar em consideracdo a aplica-
¢ao final, onde o modelo baseado em CNN-LSTM se mostra melhor para quando os sensores
sao empregados proximo e abaixo da suspensio ou proximo e acima da suspensdo, enquanto
que o modelo baseado em ConvLSTM se mostra melhor para aplicagdo no painel de controle.
Contudo, neste estudo consideramos que o melhor modelo deve possibilitar sua operacdo inde-
pendentemente do local de colocagdo dos sensores no veiculo. Portanto, deve ser aquele com
melhor desempenho entre os diferentes pontos de coleta, representado pela média de acuré-
cia entre os experimentos por colocagdo. Sendo assim, esta métrica é detalhada nas tabelas
por AMECC, onde para determinar a melhor configuraciao de janela para cada modelo é con-
siderado a média de acuricia entre todos os experimentos por colocagcdo e experimentos por
contexto.

Através da métrica supracitada, observamos que o melhor modelo € o baseado em
CNN-LSTM em janela de 500 amostras, resultando em média de acuricia de 98,59%. O se-
gundo melhor € o baseado em LSTM com 400 amostras resultando em 98,54%. O terceiro o
baseado em ConvLSTM de 400 amostras com 98,37%. Em quarto o baseado em CNN de 500
amostras com 98,32%. Por dltimo, o modelo baseado em GRU de 300 amostras resultando
em 97,84%. A melhor configuracdo de cada modelo é detalhada na Tabela 48 com as demais
métricas de avaliacdo. Todos os valores das métricas apresentadas nesta tabela correspondem a

média entre os experimentos por colocacdo e experimentos por contexto.

Tabela 48 — Métricas de avaliacdo para a melhor configura¢io de cada modelo DNN

Métrica de Modelo LSTM GRU CNN CNN-LSTM  ConvLSTM

Avaliagao Janela 400 300 500 500 400
Acurdcia | Treinamento  9921%  99.71%  99,11%  99,53% 99,56%
Validagio ~ 98,54% 97.84%  98,32% [198159% 98,37%
CL 99.25%  99.64% [9967T%T  99.64% 99,22%
Precisio SL 9440%| 90.40% 90,57%  92,34% 93,49%
Média  [96)83%7 95.02% 95.12%  9599% 96,36%
CL 9906% 97.73% 98,40%  98,75% 98,89%
Recall SL 9532% [9836%" 97.83%  97.59% 95,13%
Média  97,19% 98,05% 98,12% [98117% 97,01%
CL 99,15% 98,67% 99,02% [119919% 99,05%
F1-Score SL O4777%" 94,18% 93.83%  94,74% 94,18%
Média  96,96% 96,43% 96,43% [119697% 96,62%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Na Tabela 48 sdo apresentadas as métricas de acurécia, precisdo, recall e fl-score
para cada melhor configuragdo dos modelos. Embora a acurécia seja amplamente utilizada,
em conjuntos de dados com desbalanceamento ela pode esconder viés, especialmente quando a

classe minoritaria nao € bem tratada pelo modelo (HE; MA, 2013). Para isto sdo utilizadas as
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métricas de avaliacdo precisao, recall e flI-score, analisando a performance do modelo em cada
classe de dados. Na tabela, para cada métrica sdo apresentadas os valores para as duas classes
de dados deste estudo: Com Lombada (CL) e Sem Lombada (SL). Como podemos observar,
todas as classes de dados foram corretamente tratadas por todos os modelos sem haver viés,
de forma que a técnica de downsampling empregada foi efetiva. Todas as métricas obtiveram
valores acima de 90%. Neste estudo, consideramos que o melhor modelo deve ser aquele que
maximize tanto os VP quanto os VN, e minimize os FN e FP. Desta forma, o modelo deve ter
a melhor performance tanto na detec¢do correta de lombadas quanto a detec¢do correta de nao
lombadas. Sendo assim, a métrica de fI-score associa estes dois fatores, e na média para as
duas classes de dados o modelo baseado em CNN-LSTM com janela de 500 amostras foi o que
obteve melhor resultado. Portanto, consideramos o modelo baseado em CNN-LSTM o melhor
modelo para detec¢do de lombadas, com valor de média entre experimentos por colocagdo e
experimentos por contexto de 98,59% para acuricia, 95,99% para precisao, 98,17% para recall
e 96,97% para fI-score. Na Figura 53 € ilustrado a matriz confusdo para o modelo baseado em
CNN-LSTM em cada ponto de coleta de dados.

Figura 53 — Matriz de confuséo para o modelo CNN-LSTM em cada ponto de coleta de dados

Proximo e Abaixo Proximo e Acima
da Suspensao da Suspensao Painel de Controle
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10 MATERIAIS RESULTANTES

A realizacdo deste trabalho resultou em diversos materiais disponiveis publicamente

na pagina do projeto no Github ! 2. Os seguintes materiais de software foram produzidos:

Moédulo de Coleta de Dados e Pré-Processamento: contém o cédigo-fonte dos projetos utilizados para
coleta e ajuste dos dados, tal como gerenciamento de sensores para amostragem, armazenamento
dos sinais, sincronizac¢do de sensores multimodais, fusdo de dados, criagdo de GT, visualizagdo de

dados brutos, criagdo de videos integrando dados de MPU, GPS e camera, etc.
Médulo de Conjuntos de Dados: contém todos os conjuntos de dados PVS produzidos.

Médulo de Classificacao de Tipo de Superficie de Pista 1: cdédigo-fonte com todos os modelos de-
senvolvidos para o primeiro estudo de classificagdo de tipo de superficie, juntamente com todos

os experimentos executados, permitindo pesquisas futuras executarem, compararem e auditarem.

Médulo de Classificacao de Tipo de Superficie de Pista 2: cdédigo-fonte com todos os modelos de-
senvolvidos para o segundo estudo de classificacdo de tipo de superficie, juntamente com todos

os experimentos executados, permitindo pesquisas futuras executarem, compararem e auditarem.

Moédulo de Classificacio de Qualidade de Superficie de Pista: cddigo-fonte com todos os modelos
desenvolvidos para o estudo de classificacdo de qualidade de superficie, juntamente com todos

os experimentos executados, permitindo pesquisas futuras executarem, compararem e auditarem.

Médulo de Reconhecimento de Lombadas: cédigo-fonte com todos os modelos desenvolvidos para o
estudo de detec¢do de lombadas, juntamente com todos os experimentos executados, permitindo

pesquisas futuras executarem, compararem e auditarem.

Moédulo de Melhores Modelos de Percepcao Veicular: cédigo-fonte simplificado para uso dos melho-

res modelos desenvolvidos, sendo eles:

* Classificacdo de Tipo de Superficie de Pista: modelo CNN, classificando em terra, paralele-
pipedo e asfalto.

* Classificacdo de Qualidade de Superficie de Pista: modelo CNN, classificando em bom,

regular e ruim.

¢ Reconhecimento de Lombadas: modelo CNN-LSTM, detectando lombadas.

Todos os mddulos descritos compdem o programa Intelligent Road Assessment System
(IRAS), o qual ja possui Registro de Programa de Computador® (INPI) no Instituto Nacional
da Propriedade Industrial , sendo distribuido sob a licenca CC BY-NC-ND 4.0. Em rela¢do ao
hardware e rede de sensores desenvolvida, pedido de patente estd em anélise. Para promover a
pesquisa e auxiliar na popularizacdo deste tipo de sensoriamento em ITS, foi criado um canal

no Youtube 4, com divulgacio de apresentagdes, videos didaticos e videos com os melhores
1

https://github.com/Intelligent- Vehicle-Perception/Intelligent- Vehicle-Perception-Based-on-Inertial-Sensing-
and-Artificial-Intelligence
https://codigos.ufsc.br/lapix/intelligent-vehicle-perception-based-on-inertial-sensing

3 Processo ndimero BR512021000667-4

4 https://www.youtube.com/channel/UCoWKXjgUNhGCYieR-ys-IBw
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modelos em execucdo produzindo seus reconhecimentos e classificagdes. Também estdo em
producdo artigos acessiveis para publico ndo especializado, que serdo publicados no Medium e
Towards Data Science. Em rela¢do as publicacdes cientificas, foram produzidos os seguintes
artigos:

Vehicular Perception and Proprioception Based on Inertial Sensing: a Systematic Review
Editora: Brazilian National Institute for Digital Convergence.
Status: Publicado.
Ano: 2018.
Qualis: C.

Classificacao de Qualidade de Superficie de Pista Baseado em Sensoriamento Inercial e Logica
Fuzzy
Editora: UNIVALI. Anais do Computer on the Beach.
Status: Publicado.
Ano: 2019.
Qualis: B4.

Vehicular Perception Based on Inertial Sensing - A Structured Mapping of Approaches and Methods
Editora: Springer. Revista SN Computer Science.
Status: Publicado.
Ano: 2020.
Qualis: Indefinido.

Multi-Contextual and Multi-Aspect Analysis for Road Surface Type Classification Through Inertial
Sensors and Deep Learning
Editora: IEEE Xplore. Anais do 2020 X Brazilian Symposium on Computing Systems Enginee-
ring (SBESC).
Status: Publicado.
Ano: 2020.
Qualis: B2.

Road Surface Type Classification Based on Inertial Sensors and Machine Learning: A Comparison
Between Classical and Deep Machine Learning Approaches For Multi-Contextual Real-world
Scenarios
Editora: Springer. Revista Computing.

Status: Publicado.
Ano: 2021.
Qualis: B1.

Speed Bump Detection Through Inertial Sensors and Deep Learning in a Multi-Contextual Analysis
Editora: Springer. Revista Neural Processing Letters.
Status: Com o Editor.
Ano: 2021.
Qualis: A2.
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11 CONCLUSOES E DISCUSSOES

Os sistemas de transporte se estabeleceram ao longo da histéria como importante con-
dicionante do desenvolvimento humano. Devido a sua vital importancia surgiram os ITS para
tornar as redes de transporte mais eficientes e seguras. As aplicacdes em ITS ja estdo presentes
no cotidiano, tais como ADAS, e tendem a ser cada vez mais comuns em breve, com veiculos
autbnomos. Contudo, para que estas aplicacdes operem de forma confidvel, mostra-se necessa-
rio o emprego de tecnologias seguras na coleta de dados brutos; a diversificagao e redundancia
destas fontes de dados; o desenvolvimento de modelos de IA que operem corretamente em
contextos reais; e da geracdo de uma grande variedade de informacdes situacionais sobre o
ambiente de transito e seus participantes.

As diversas tecnologias para coleta de dados brutos empregados na geragao de infor-
macodes situacionais do modal de transporte terrestre podem ser classificadas entre abordagem
passiva e ativa. Dentre as de abordagem passiva, os sensores inerciais s€ mostram uma tecno-
logia segura, ndo poluente, de baixo custo e de facil instalagdo, sendo ideais para uso em larga
escala em ITS. Com estes sensores, € possivel produzir uma grande variedade de informagdes
na forma de percepcdes veiculares, dentre exterocepg¢des € propriocepgoes, tais como as trés
trabalhadas nesta pesquisa: tipo de superficie de pista, qualidade de superficie de pista e detec-
¢do de lombadas. Contudo, ao contrério de outras tecnologias, tais como camera ou LIDAR, as
solugdes baseadas em sensores inerciais levantadas através da nossa RSL mostram-se sumaria-
mente provas de conceito simplistas, que ndo consideram variagdes das condi¢des contextuais
nas quais a solucdo serd submetida quando aplicada em cendrios do mundo real. Desta forma,
mostram-se inaptas a se adaptar a diferentes contextos e, portanto, nao sao confidveis para sua
ampla utilizacdo.

Baseado no problema supracitado, consideramos que a adaptabilidade ¢ um fator es-
sencial para prover a confiabilidade necessdria que possibilite uma ampla aplicagcdo de solugdes
com sensores inerciais em ITS. Sendo assim, neste estudo produzimos uma metodologia para
desenvolvimento e validacdo de modelos de percep¢do veicular que operem de forma adapta-
tiva, ou seja, que consigam generalizar seu aprendizado para contextos desconhecidos. Com
este objetivo, identificamos inicialmente os fatores de dependéncia que afetam os dados dos
sensores inerciais e, consequentemente, o processo de aprendizado e generalizagdo dos mode-
los. Esses fatores foram agrupados em quatro propriedades, sendo elas sensoriais, veiculares,
ambientais e de condugdo. Por meio do estabelecimento das propriedades de dependéncia, re-
alizamos vdrias coletas de dados para obter variacdes desses fatores. As variacdes incluiram
dados coletados em trés diferentes colocagdes no veiculo, em trés veiculos diferentes, dirigi-
dos por trés motoristas, trafegando em trés tipos de superficie de pista, as quais apresentaram
variagdes no estado de conservagdo, além da presenca de obsticulos e anomalias.

Com os dados coletados, produzimos um design experimental para validar nossa hipd-
tese inicial, a qual considera que através de conjuntos de dados que bem representem a diversi-

dade contextual envolvida na aplicacdo dos sensores inerciais em I'TS para geracao de percepcao
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veicular, ou seja, que os dados contenham variacdes contextuais significativas em relagdo aos
fatores de dependéncia da solucdo, € possivel construir modelos de IA capazes de aprender as
relagcdes e a influéncias dos fatores de dependéncia nos sinais dos sensores, possibilitando a
generalizacdo de seu aprendizado para cendrios desconhecidos de forma confidvel. Além deste
aspecto, nossos experimentos analisaram também a utilizagcdo de diferentes dominios de anélise,
caracteristicas de entrada, tamanho da janela de dados, e o impacto dado o ponto de coleta no
veiculo. Adicionalmente, analisamos a aplicacdo de técnicas com diferentes abordagens, dentre
técnicas de Aprendizado de Mdaquina cldssico e Deep Learning, para validar a mais apropriada.

Em uma andlise macro, as técnicas baseadas em Deep Learning se mostraram consi-
deravelmente superiores quando comparadas as técnicas cldssicas, evidenciando a capacidade
desta abordagem de extrair caracteristicas de alto nivel diretamente dos dados brutos que bem
representassem o problema tratado, e seu excelente aprendizado em camadas com base nesses
parametros. Todos os melhores modelos resultantes sdo baseados em Deep Learning. Para
classificacdo de tipo de superficie entre terra, paralelepipedo e asfalto, a rede CNN modelada
classificou os segmentos com 93,04% de acurdcia em validagdo para os dados de proximo e
abaixo da suspensdo; 92,02% para proximo e acima da suspensio; e 93,05% para o painel de
controle. Para classificacdo de qualidade de superficie de pista entre boa, regular ou ruim, a
rede CNN modelada classificou os segmentos com acurdcia em validacao de 93,62% para os
dados de proximo e abaixo da suspensdo; 93,90% para proximo e acima da suspensdo; e de
93,04% para o painel de controle. Por fim, no reconhecimento de lombadas, a rede hibrida
CNN-LSTM identificou o obstdculo com acuricia em validagdo de 97,97% para os dados de
préximo e abaixo da suspensao; 98,94% para proximo e acima da suspensao; e 98,87% para o
painel de controle. Os valores de acurécia correspondem a média obtida entre experimentos por
variagcdo de contexto, onde o modelo treinado foi submetido a um veiculo, motorista ou ambi-
ente desconhecido. Com base nos resultados, podemos observar que os modelos conseguiram
apreender e generalizar corretamente as percepcoes independente do ponto de coleta no veiculo
ou do desconhecimento de caracteristicas contextuais. Sendo assim, a hipétese deste estudo é
validada, de forma que os modelos se mostraram confidveis para generalizar seu aprendizado

para contextos desconhecidos, diferentes daqueles nos quais o aprendizado ocorreu.

11.1 TRABALHOS FUTUROS

Com a disponibiliza¢do de todo o material deste estudo, como conjuntos de dados,
codigos-fonte e modelos treinados, pesquisas futuras podem evoluir em diferentes frentes. A
partir dos conjuntos de dados que produzimos, novos estudos podem ser realizados sobre a pre-
visao ou classificacdo dos mais diversos padrdes em ITS. Relacionado a exterocep¢ao, podem
ser reconhecidos buracos, rachaduras, trincas, relevo, entre outros. Relacionados a propriocep-
¢do, podem ser reconhecidos eventos de condu¢do como aceleracao, frenagem, virando a direita
ou esquerda, assim como o nivel de seguran¢a de condugdo.

Em relacdo aos modelos de percepcao veicular produzidos nesta pesquisa, novos estu-
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dos podem analisar o comportamento do modelo com dados de diferentes pontos de coleta uti-
lizados em conjunto; realizar experimentos com a permutacao dos conjuntos de dados agrupa-
dos por fatores de dependéncia; desenvolver modelos com aprendizado continuo; experimentar
novas caracteristicas de entrada no dominio da frequéncia ou tempo-frequéncia; realizar seg-
mentacio das amostras em fun¢do do tempo/distancia utilizando downsampling quando existir
mais amostras que o necessdrio para a entrada da DNN, ou padding quando a janela for menor
que a necessdria; utilizar nossos modelos de DNN como GT para treinar modelos baseados em
visdo computacional; etc. Novas coletas também podem ser produzidas para investigar outros
tipos de superficie, como areia, lajotas sextavadas, paver, etc., assim como novas aplicacdes, tal

como avaliacdo de piso de fabrica na Industria 4.0.
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