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RESUMO

Manobras perigosas sao importantes indicativos da performance de condutores, e podem ofe-
recer meios apropriados para a prevengao de situacoes de risco. Além de serem reconhecidas
causadoras de acidentes, o consequente gasto a elas associado, especialmente relacionado a
manutencdo corretiva e consumo de combustivel, afeta diretamente o orcamento do consumi-
dor e das empresas detentoras de grandes frotas. E sabido, porém, que tais impactos podem ser
minimizados com o emprego de metodologias de ecodriving, que descreve padrdes e compor-
tamentos adequados voltados a ado¢@o de um estilo mais seguro e econdmico de conducdo. O
presente trabalho visa desenvolver técnicas baseadas no uso de sensores inerciais e de sistema
GNSS para monitoracdo de manobras sinuosas. Para tanto, experimentos foram realizados a
bordo de um veiculo de passeio utilizando a solugdo SEVEN GO Smart Edge, dando origem a
uma sistema embarcado de baixo custo, facil utilizacdo e com bom desempenho para a detec¢ao
de manobras de cornering e swerving, além de metodologias para o alinhamento de referenciais
entre os sensores e o veiculo, e deteccao de curvas no trajeto. As técnicas propostas foram va-
lidadas em ambiente real, durante um programa de estagio realizado na empresa SEVEN GO.

Palavras-chave: Sensores Inerciais. Cornering. Swerving.



ABSTRACT

Dangerous maneuvers are important indicators of the driver’s performance, and can offer appro-
priate means for the assesment of risky situations. In addition to being known to cause accidents,
the consequent expense associated with them, especially related to corrective maintenance and
fuel consumption, directly affects the budget of consumers and companies with large fleets. It is
known, however, that such impacts can be minimized with the use of ecodriving methodologies,
which describe appropriate patterns and behaviors aimed at adopting a safer and more economi-
cal driving style. This work aims to develop techniques based on the use of inertial sensors and
GNSS system for monitoring winding maneuvers. To this end, experiments were carried out on
board a passenger vehicle using the SEVEN GO Smart Edge solution, giving rise to a low-cost,
easy-to-use and well-performing embedded system for the detection of cornering and swerving
maneuvers, as well as methodologies for the alignment of references between the sensors and
the vehicle, and detection of curves in the path. The proposed techniques were validated in a
real environment, during an internship program carried out at SEVEN GO.

Keywords: Inertial Sensors. Cornering. Swerving.
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1 INTRODUCAO

O cendrio brasileiro de mobilidade e organizacao urbana é contemporaneamente carac-
terizado pela grande incidéncia na ado¢@o de variados e cada vez mais inovadores modais de
transporte em dareas metropolitanas, contando com uma frota superior a 47 milhdes de veiculos
em circulagdo no pais (ANTP, 2016). Destes, estima-se que aproximadamente 38 milhdes es-
tejam enquadrados em modalidades de transporte individual, dos quais 29 milhdes sdo carros,
representando 60% do total.

E essa conjuntura ndo apresenta sinais de mudanga no curto prazo. N3ao obstante a
crise econdmica experienciada pela maioria dos paises ocidentais nos ultimos anos, a média
de crescimento anual na venda de veiculos no Brasil atingiu o patamar de 10% nos ultimos
anos, motivada pelo crescimento da economia nacional e incentivos governamentais (POSADA;
FACANHA, 2015).

Tal distribuicdo modal, ainda que favordvel as necessidades particulares de cada nicho
populacional, introduz uma série de desafios para a manutencao da estabilidade do sistema de
transporte, em especial no que diz respeito a seguranca vidria. De acordo a um relatério divul-
gado pela organiza¢cdo mundial da saude, até 2030 os acidentes de transito se tornardo a quinta
maior causa de morte no planeta, ja ocupando a segunda posi¢do quando considerados indivi-
duos entre 5 e 14 anos, e a primeira para jovens com idades entre 15 e 29 anos (VIOLENCE et
al., 2009).

Anualmente, mais de 1,35 milhdo de pessoas morrem em decorréncia de acidentes de
transito, e outras 50 milhdes sofrem ferimentos graves. O Brasil é considerado um dos paises
com o transito mais violento das Américas. Nele, mais de 40 mil pessoas perdem suas vidas
todos os anos em decorréncias de fatalidades em estradas e rodovias (OMS, 2015). Os custos
financeiros associados a tais ocorréncias também sao significativos, alcancando a surpreendente
soma de R$ 50 bilhdes de reais anuais, quando considerados custos hospitalares, para reconstru-
cdo de infraestrutura danificada, danos materiais aos veiculos envolvidos e perda de producao
(IPEA, 2015).

Por mais alarmantes que sejam, essas cifras ndo sdo exclusivas de paises em desenvol-
vimento. No ano 2000, mais de 40 mil pessoas foram morreram em decorréncia, 5 milhdes
ficaram feridas e 27 milhdes de veiculos foram danificados em acidentes de transito nos Esta-
dos Unidos, provocando despesas da ordem de $ 230,6 bilhdes de délares, o equivalente a 2%

do PIB do pais naquele ano. (BLINCOE et al., 2002). Situag¢des semelhantes sdao observadas



em outros paises desenvolvidos, com estimativas para o custo provocado por acidentes atin-
gindo valores referentes a 3,6% do PIB na Austrdlia, 2,8% na Itdlia, 0,9% na Suécia e 0,5% na
Gra-Bretanha (ELVIK, 2000).

Sao diversos os fatores que contribuem para estatisticas tdo elevadas. Segundo Najm
et al. (2002), em aproximadamente 992.000 eventos avaliados em perimetro urbano, as causas
mais comuns para a ocorréncia de acidentes foram velocidade elevada, responséavel por 34%
das ocorréncias, e uso de substancias inebriantes antes de assumir a direcdo, como dlcool e
drogas. Ao observar a frequéncia de acidentes relacionados a atitudes inapropriadas durante
a conducdo em quatro cidades americanas - Pensilvania, Colorado, Tennesse e Washington -,
Fell, Hendricks e Freedman (2000) concluiram que os elementos mais influentes foram falta de
atencdo em 22,7% dos casos, velocidade elevada em 18,7% e consumo de alcool em 18,7%.

Mensurar e coibir os referidos comportamentos sdo, portanto, tarefas primordiais com
vistas a constru¢do de ambientes urbanos mais coesos e apropriados. Apesar de diversas tec-
nologias ja disponiveis atuarem adequadamente no combate a ocorréncias de excessos de ve-
locidade, algumas até empregadas rotineiramente em atividades policiais, pouco pode ser dito
a respeito da direcdo sobre efeito de dlcool, geralmente identificada por meio de andlise fisica
ou comportamental - uma vez que individuos podem se recusar a realizar testes de alcoolemia
sanguinea. Segundo Dai et al. (2010), uma interessante alternativa para essa problematica é
a observagdo das manobras realizadas com o intuito de reconhecer padrdes destoantes, como
manobras sinuosas excessivas.

Dois exemplos de comportamentos de relevante interesse nesse sentido sao o swerving
- mudancas abruptas de direcdo - e cornering - realizacdo de curvas de forma agressiva. De im-
portancia reconhecida para seguradoras de automéveis (INSURANCE, 2012), € fato conhecido
que motoristas que incorrem rotineiramente em tais infragdes também estdo mais envolvidos
em acidentes de transito (KLAUER et al., 2009) e recebem mais multas (HONG; MARGINES;
DEY, 2014).

Uma vez identificadas tais deficiéncias, metodologias de base tecnolégica com o intuito
de detectar fatores de risco podem ser empregadas. A adaptacao de sistemas embarcados para tal
funcdo ndo € recente, grande parte dos recursos hoje existentes foram desenvolvidos no Instituto
de Tecnologia de Massachussets (MIT) e utilizados pela NASA no final de 1960, durante as

primeiras experimentagdes espaciais com o programa Apollo (HALL, 2009).



Tais equipamentos coletam dados provenientes de diversos sistemas, sejam eles inte-
grados a solug@o ou provenientes das centrais eletronicas presentes na maioria dos veiculos
modernos, e retornam ao usudrio informacdes uteis para cada cendrio de atuacdo, possibili-
tando ferramentas como controle automatico de velocidade (Cruise Control), monitoramento
de trafego para prevencdo de acidentes (Precrash Systems), detec¢do de desvio de faixa (Lane

Departure), entre outros (SHAOUT; COLELLA; AWAD, 2011).

1.1 O estagio

O presente trabalho foi realizado no ambito do programa de estagio realizado na SEVEN
GO, uma inovadora empresa brasileira que surgiu apoiada por nessa demanda, tendo como pro-
posta coletar dados gerados em intervalos de conduc@o e traduzi-los em informacdes de maior
valor agregado. As atividades desenvolvidas durante o periodo em questio visaram contribuir
com alternativas para mitigar o problema levantado, atuando junto a empresa e seus colabora-
dores de modo a fomentar solu¢des de base tecnoldgica.

Um dos produtos oferecidos pela empresa € resultado da analise de uma variedade de
informacdes produzidas durante a atividade de condugdo e que, na quase totalidade dos ca-
sos, ndo sdo aproveitadas em todo seu potencial, tais como: perfis temporais de velocidade e
aceleracdo, correta utilizacao de dispositivos de frenagem, consumo de combustivel, métricas
inerentes ao desempenho dos diversos elementos do veiculo, entre outros. Para tanto, faz-se
necessdria a ado¢do de um conjunto de tecnologias coerentes para obtengdo e tratamento dos
referidos dados, o que € conhecida como telemetria.

A importancia de tal funcionalidade enquadra-se na possibilidade de gestdo coesa e
ininterrupta de veiculos, uma vez que avaliar o comportamento e conformidade com os padrdes
estabelecidos para os motoristas de maneira individual torna a operacao altamente monitoravel,
permitindo ao motorista identificar gastos e riscos excessivos e mitigar seus efeitos ja no curto
prazo, por meio de metodologias de ecodriving. Inserido nesse contexto, o presente trabalho
teve como objetivo desenvolver um mecanismo eficaz para a detec¢ao de manobras sinuosas em

ambiente urbano por meio da tecnologia de telematica implementada pela SEVEN GO.



1.2 Objetivos

O presente trabalho propde uma metodologia para deteccao de manobras sinuosas em
veiculos, fazendo para tanto uso de sensores inerciais embarcados e integrados a um sistema
GNSS, por meio da solucao SEVEN GO Smart Edge. Para tanto, os seguintes objetivos foram
definidos:

1. Coletar, filtrar e calibrar corretamente dados provenientes do sistema de aquisicao, atentando-

se especialmente ao adequado alinhamento entre os diferentes referenciais do sistema.

2. Detectar padrdes no universo de dados adquiridos que caracterizem a ocorréncia dos

eventos desejados.

3. Desenvolver uma solucdo de classificagdo que possibilite identificar os eventos deseja-

dos em tempo real.

4. Validacdo do modelo em sistema embarcado em tempo real e operando em ambiente

real.

1.3 Justificativa

A adoc@o de tecnologias assistivas com o intuito de monitorar o comportamento do con-
dutor possui enorme potencial, constituindo importante ferramenta corretiva voltada a melhoria
das condicdes de uso e seguranga no transito de grandes cidades. De acordo com Bengler et al.
(2014), Sistemas Avancados de Assisténcia a Conducao - Advanced Driver Assistance Systems
(ADAS) - sdo elementos relevantes na medida em que oferecem mecanismos para aprimorar a
seguranc¢a no transito, constituindo uma abordagem diferente para o aumento da eficiéncia da
mobilidade urbana.

Outro aspecto pertinente associado a sistemas semelhantes ao proposto € sua utilidade no
desenvolvimento de novos paradigmas no setor de seguros automotivos, como o Usage-Based
Auto Insurance (UBI), no qual as caracteristicas de cada novo contrato realizado sdo baseados
no comportamento adotado pelo usudrio durante a sua conducao (HARBAGE, 2010). Cheng et
al. (2018) exemplifica um procedimento similar ao propdr um modelo de pontuacao individual
baseada em tendéncias extraidas do comportamento de cada condutor, adotando para tanto um
sistema de coleta de dados proveniente do OBD - On-Board Diagnostics. Dessa forma, moto-

ristas cujo comportamento se mostre seguro e adequado as politicas pré-determinadas recebem
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ofertas promocionais e descontos, ajudando a eliminar distor¢des provocadas pelas andlises
convencionais.

Em consonincia a tais fatores, projetar e desenvolver um sistema tal qual o proposto
revisita conceitos fundamentais associados ao exercicio da engenharia, exigindo a compreensao
e emprego de técnicas multidisciplinares de forma a possibilitar o cumprimento dos objetivos
propostos. Além disso, suscita o projeto de sistemas embarcados, demandando sé6lidos conhe-
cimentos de eletronica, desenvolvimento de software para sistemas em tempo real e tratamento
de sinais, elementos indissocidveis ao profissional da drea de controle e automacao.

Dessa forma, a importancia do presente trabalho fica explicita, tanto no que diz res-
peito ao potencial social e econdmico atrelado aos resultados obtidos, quanto a consolidagdo da

formacdo técnico-profissional de seu autor.

1.4 Estrutura do trabalho

No Capitulo 2, € apresentada uma revisao da literatura disponivel, oferecendo um pa-
norama geral acerca dos mecanismos comumente adotados para andlise do comportamento do
condutor, salientando suas principais vantagens e dificuldades. A metodologia adotada nesse
trabalho é apresentada no Capitulo 3, onde os detalhes dos procedimentos de filtragem, ca-
libracao e classificagdo empregados sdo visitados. Em seguida, € discutido no Capitulo 4 os
resultados experimentais alcangados, fornecendo detalhes acerca do desempenho. Por fim, no
Capitulo 5 sao discutidas as vantagens oferecidas pela solucdo proposta, abordando sua robus-
tez em relac@o ao encontrado na literatura e avaliando as necessidades de ajuste e melhoria em

trabalhos futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Analise comportamental do condutor

Mesmo diante da prevista revolucao tecnoldgica para o setor, ja sinalizada pelo crescente
nimero de solugdes assistivas disponiveis aos condutores, as decisdes humanas ainda sdo pre-
dominantes e criticas no que diz respeito a constru¢do e manutencao de padrdes de seguranga no
transito. Isso evidencia a importancia de se identificar e reportar tendéncias comportamentais
como uma prolifica fonte de melhorias.

Em Reason (1990), esse problema € abordado ao sugerir a aplicagdo de um formulario
- Driver Behaviour Questionaire (DBQ) - com o intuito de verificar comportamentos que pos-
sam aumentar o risco de envolvimento em acidentes. Nela foi realizada inclusive a distin¢ao
entre falhas cognitivas ndo intencionais - comumente ocasionadas por distragdes - e violagdes
deliberadas das regras convencionadas, fornecendo meios para o desenvolvimento de mais de
150 trabalhos no tépico (WINTER; DODOU, 2010).

Estratégia semelhante € aplicada por French et al. (1993), onde a associacdo entre o es-
tilo de direc¢do e a frequéncia de envolvimento em acidentes de transito € analisada com base
em diversos aspectos comportamentais. A capacidade de decisdo e as caracteristicas de direcao
de cada um dos mais de 700 participantes da pesquisa foram documentadas via aplicacao de
formulario, abarcando tanto itens de natureza emocional, como perfeccionismo, idealismo, ins-
tinto, autocontrole e resisténcia psicoldgica, quanto informagdes mais especificas, como perfil
de velocidade, foco e planejamento de percursos. Os autores descobriram que individuos de
comportamento menos rigorosos, independente de sexo, idade ou tempo de direcdo, de fato se
envolvem mais frequentemente em acidentes de transito. Outros resultados obtidos também
suportam a ideia de que o comportamento do condutor impacta diretamente em sua conducao
e, por consequéncia, em seu risco de provocar acidentes.

Esses resultados corroboram com o trabalho de Meiring e Myburgh (2015), que inves-
tiga o potencial de diversas metodologias para a criacdo de um identificador para o condutor
com base em seu comportamento - numa espécie de assinatura digital de conducao. Tal infor-
macgdo se mostra muito util em diversos setores comerciais, como no caso de revendedoras de
veiculos e seguradoras. Para tanto, sugere a formacao de 4 perfis basicos: conducdo agressiva,
condugdo desatenta, condugado sob o efeito de dlcool, e condugio segura. Os autores concluiram

que, caso a complexidade inerente ao modelo estudado possa ser simplificada, entdo diversas
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técnicas ja consolidadas se mostram capazes de tracar a identidade do condutor com base em
suas caracteristicas de direcdo.

Avancgos significativos sdo vistos em Al-Sultan, Al-Bayatti e Zedan (2013), que parte
desse principio com vistas a formular um modelo probabilistico para classificagdo do estado
de direcdo. Utilizando uma convencao semelhante para diferenciar perfis - conducdes normal,
inebriada, fatigada e imprudente -, € proposto uma arquitetura de cinco camadas capaz de cap-
turar informacdes contextuais acerca das condi¢des nas quais a conducao se da, fazendo uso de
informacdes relacionadas ao veiculo - velocidade, aceleracdo, trajetdria, etc. - e ao condutor -
movimento dos olhos e pélpebras. Os resultados alcangados sugerem amplamente a validade
do método proposto.

Uma abordagem interessante é observada em Oliver e Pentland (2000), que desenvolve
uma arquitetura pautada em conceitos de inteligéncia artificial capaz de até mesmo prever a
realizacdo de determinadas manobras. Por meio de um modelo treinado com imagens de ca-
meras atreladas ao veiculo, a posi¢cdo da cabeca do condutor e campo de visdo disponivel, bem
como informacgdes provenientes de sistemas de aquisi¢do de dados, como velocidade, acelera-
cdo e atuagdo sobre pedais de freio, os pesquisadores conseguiram antecipar em até 1 segundo

a decisdo a ser executada pelo condutor.

2.2 Uso de sensores inerciais para deteccao de manobras

Como visto, o potencial das técnicas para deteccdo e classificagdo do comportamento
de direcdo é notdvel e amplamente explorado. Porém, grande parte dos mecanismos exige a
adoc¢do de cameras, informagdes acerca dos estados de atuadores presentes nos veiculos, ou
adota metodologias complexas e computacionalmente dispendiosas. Nesse sentido, os sensores
inerciais se destacam como uma alternativa vidvel para o cumprimento da tarefa, reduzindo
significativamente o custo e a complexidade dos modelos.

Uma promissora fonte de recursos para fomentar analises semelhantes é o smartphone.
Dotados de popularidade sem precedentes na ultima década, tais equipamentos coletam e pro-
cessam continuamente uma ampla gama de informacgdes potencialmente uteis. Em Paefgen et
al. (2012), a possibilidade da adogdo de sensores inerciais provenientes de smartphones com o
intuito de gerar alternativas mais acessiveis € avaliada. Para tanto, é comparada a capacidade
de deteccao destes com equipamentos mais sofisticados no que diz respeito a identificacdao de

manobras criticas, visando abarcar situacdes comumente observadas no ambiente de transito
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urbano. Ainda que significativamente afetados pelas limitacdes da plataforma, sendo estas pre-
visiveis uma vez que o equipamento nao foi desenvolvido com esse propdsito, os resultados
obtidos demonstram grande potencial no uso da técnica.

Em outra aplicacdo, Stoichkov (2013) desenvolve um aplicativo para o sistema Android
capaz de avaliar aspectos da qualidade de conducdo e fornecer dicas aos usudrios, também ado-
tando apenas os sensores inerciais disponiveis no smartphone. Uma vez realizados os procedi-
mentos de calibracdo, o equipamento identifica eventos de aceleracdo e desaceleracdo abrupta,
curvas fechadas e mudanca abrupta de faixa, e desenvolve um sistema de pontuagdo de modo a
fornecer ao usudrio uma classificacao geral relacionada ao seu desempenho no percurso.

Uma abordagem semelhante é adotada por Ly, Martin e Trivedi (2013), que faz uso dos
sensores inerciais provenientes do barramento CAN de um veiculo com o intuito de construir
um perfil do motorista, realizando distingdes entre eventos de aceleracdo, frenagem e curva.
Os autores descobriram que, apesar de os eventos de aceleragdo tomados individualmente nao
fornecerem indicativos suficientes quanto a natureza do individuo, associar eventos de frenagem
e curva via métodos de aprendizado supervisionado de fato possibilita identificar e diferenciar
entre os estilos de direcao de dois motoristas distintos.

A eficacia dos métodos de deteccao de manobras também podem ser amplificados quando
utilizados em consonancia a outras tecnologias. Em Carmona et al. (2015), um sistema baseado
em fusdo sensorial de informagdes provenientes do barramento CAN, GPS e dados inerciais €
proposto, culminando em resultados muito robustos.

Um problema recorrente ligado ao uso dos sensores inerciais € a necessidade de cali-
bracdo prévia. Em especial no caso de aquisi¢des provenientes de smartphones, ndo ha como
garantir que durante todo o percurso a orientacdo dos sensores inerciais € a mesma daquela
adotada para o corpo do veiculo no qual as manobras sdo executadas, requerendo entdo o co-
nhecimento do relacionamento entre ambos os referenciais (WAHLSTROM; SKOG; HANDEL,
2015b). Calibrar ou alinhar o sistema significa determinar os dngulos sob os quais o referen-
cial movel deve ser rotacionado com o intuito alinhd-lo ao referencial inercial, o que pode ser
devidamente executado via angulos de Euler (GROVES, 2015).

Sao diversas as técnicas aplicdveis com vistas a solucionar tal dificuldade. Em Hamel
e Mahony (2006), os angulos de orientacdo sdo obtidos via aplicacdo de filtro complementar
sobre as leituras dos sensores inerciais disponiveis. Oliveira, Kuga e Lopes (2009), por sua

vez, desenvolve um filtro de Kalman para realizar fusdo sensorial entre dados de acelerdmetro
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e GPS e estimar os angulos de Euler. J4 Yang et al. (2017) realiza o processo de alinhamento
por meio de um filtro complementar entre os dados provenientes dos sensores inerciais aliados

a um magnetometro.

2.2.1 Cornering e swerving

Figura 2.1 — Distin¢des entre manobras de swerving e cornering.

e —

(a) Exemplo de manobra de cornering. (b) Exemplo de manobra de swerving.

Fonte: (4WD, 2020) Fonte: (NHTSA, 2012)

Manobras de cornering dizem respeito a realizacdo de curvas acima da velocidade ideal
para as mesmas de modo a gerar riscos para os condutores, como visto na Figura 2.1 (a), en-
quanto ocorréncias de swerving se referem a guinadas laterais abruptas durante a condugdo,
como visto na Figura 2.1 (b). A literatura relacionada a deteccdo de tais eventos € vasta, e
tem se mostrado crescente dada a popularizacdo de sensores presentes em smartphones, fo-
mentando dezenas de novas aplicacdes de baixo custo capazes de aferir adequadamente tais
manobras (WAHLSTROM; SKOG; HANDEL, 2017). Em geral, a classificagdo de uma curva
como normal ou agressiva - cornering - parte de limitagdes de velocidade extraidas de analises
cinematicas do evento de forma a garantir a condicao de ndo escorregamento e impedir que o
veiculo seja lancado para fora da curva (WAHLSTROM; SKOG; HANDEL, 2015a). Enquanto
isso, segundo Wahlstrom, Skog e Hindel (2017) a deteccdo de eventos de swerving estd muito
mais comumente associada a aplicacdo de limiares sobre a aceleracio lateral experimentada.

Em Castignani et al. (2015), € avaliado como sensores tipicamente encontrados em
smartphone podem ser utilizados para detectar manobras perigosas de direcdo e sugerem a

plataforma SenseFleet, que adota um sistema Fuzzy para gerar notas para diferentes motoristas.
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Aqui, eventos de cornering sdo corretamente identificados via medi¢des de giroscopio usadas
com o objetivo de estimar a velocidade angular do veiculo durante a execucao de manobras.

De maneira similar, Dai et al. (2010) adota a tecnologia para monitorar se condutores
encontram-se ou ndo sob a influéncia de 4lcool. Para tanto, a solu¢do desenvolvida estima
continuamente as aceleragdes observadas pelo veiculo e as compara com aquelas tipicas de
motoristas inebriados - constantes eventos de swerving, cornering, velocidades acima do li-
mite, frenagens abruptas, etc. -, obtidos via testes experimentais. Quando uma ocorréncia €
detectada, o aplicativo alerta o motorista quanto aos riscos da pritica ou até mesmo contata a
policia. Os resultados obtidos mostraram que a técnica € vulnerdvel aos movimentos aleatdrios
do equipamento no momento da execu¢do de manobras abruptas, o que suscita a possibilidade
de melhorias futuras, mas ainda assim consegue atingir bom desempenho experimental.

Ja Johnson e Trivedi (2011) identifica estilos de dire¢do agressiva ao fazer uso de uma
mirfade de sensores - acelerdmetros, giroscopios, magnetdmetros, GPS e cimeras - por meio
de um algoritmo de Dynamic Time Warpin (DTW), tendo sido capazes de detectar corretamente
curvas normais e agressivas - swerving - para direita e esquerda, mudangas de faixa normais e
agressivas - swerving - para direita e esquerda, aceleracdes e frenagens abruptas, e excesso de
velocidade. Enquanto a adoc¢do de medidas individuais resultou em taxas de detec¢do corretas
de aproximadamente 23% para o caso do acelerdmetro e 46% para o caso do giroscépio, a
aplicacdo do DTW produziu detec¢des corretas em 97% dos eventos avaliados.

S. Polavarapu S. (2012), por sua vez, desenvolve um sistema embarcado voltado a veicu-
los em ambiente urbano com o intuito de permitir aos motoristas ter conhecimento em primeira
mao acerca de sua performance, sugerindo um indice de seguranca que reflete a confiabilidade
de cada usudrio na conducdo de automoéveis em prolongados periodos de tempo. De maneira
similar as demais implementagdes, limiares de seguranca sdo impostos a aceleracao lateral do
veiculo de forma a caracterizar e monitorar a ocorréncia de manobras abruptas. Nesse trabalho,
¢ reforcada sua utilidade como ferramenta de incentivo a aprendizagem e melhoria continua,
indicando aplicabilidades para motoristas novatos e escolas de dire¢cdo, bem como em situacdes

rotineiras com o intuito de reduzir a ocorréncia de acidentes.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresentard a metodologia proposta para o algoritmo de detec¢do de ma-
nobras sinuosas. Ele é organizado em 4 etapas bdsicas e sucessivas, projetadas de forma a

contribuir individualmente para o cumprimento dos objetivos propostos. A Figura 3.1 sumariza

os procedimentos realizados e evidencia sua hierarquia.

Figura 3.1 — Fluxograma representativo para o algoritmo de detecg¢@o.
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Fonte: Prépria

A etapa de coleta de dados, como sugerido por sua denominagao, consiste em recuperar
as leituras dos sensores presentes na solugcdo de telemetria, obedecendo as suas frequéncias de
aquisicdo. As leituras de GPS s@o as mais lentas e ocorrem a uma taxa de 1 Hz, enquanto as

leituras provenientes da IMU ocorrem a uma taxa de 10 Hz.
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Uma vez coletadas as leituras de forca especifica fornecidas pelos sensores atrelados ao
veiculo de testes, deve-se realizar o alinhamento entre os eixos do referencial onde os dados
foram adquiridos e aqueles no referencial do veiculo, de forma a garantir que os comportamen-
tos observados de fato representem adequadamente as caracteristicas de condugao reais. Para
tanto, como discutido adiante, fez-se uso das for¢as normais a aceleragdo gravitacional e da
direcdo estimada do movimento para recuperar os angulos de orientacdo do sistema embarcado
em relagcdo ao veiculo.

Em seguida, sdo realizadas andlises sobre a aceleracdo lateral computada com vistas a
possibilitar a detec¢ao das manobras propostas. Para tal, adotou-se técnicas baseadas em limi-
ares de aceleracdo maxima adequados para cada situacdo, determinados com base em limites
fisicos de condugdo e na literatura existente. Nas demais se¢des deste capitulo, os procedimen-

tos inerentes a cada etapa sdo apresentados e discutidos mais detalhadamente.

3.1 Coleta de dados

3.1.1 Dados de GPS

Como ja ressaltado, em funcdo de suas caracteristicas construtivas e consequentes limi-
tacdes, as leituras provenientes do sistema GNSS embarcado sdo realizadas a uma taxa de 1
Hz, ou seja, 1 leitura por segundo. Ainda que as manobras objetivadas em geral possuam com-
ponentes de frequéncia superiores a esta, sugerindo a possibilidade de perda de informacdes,
deve-se observar este mecanismo apenas determina o conjunto de vetores de deslocamento, ndo
interferindo entdo na taxa com a qual as manobras em si sdo observadas.

Outro ponto importante acerca de seu uso € o pré-processamento aplicado sobre as lei-
turas recebidas. Uma vez que, em geral, a solug@o de localizagdo € fornecida em termos curvili-
neos - latitude e longitude -, aplica-se uma transformacdo para a projecdo Universal Transversa
de Mercator (UTM), mais vantajosa para a presente aplicacdo por estar referenciada em um
plano cartesiano de unidades métricas (SNYDER, 1987), o que facilita significativamente os

procedimentos posteriores.

3.1.2 Dados de IMU

No que diz respeito as leituras provenientes da IMU, observa-se que este sensor apre-

senta frequéncia significativamente superior a do GPS - nesta aplicacdo em especifico, a IMU
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adotada possui frequéncia de aquisi¢ao de 10 Hz -, o que justifica seu emprego com o intuito
de monitorar e classificar em tempo real o comportamento do perfil de aceleracao do condutor.
Salienta-se, porém, que tais medi¢des podem ser facilmente afetadas por ruidos inerentes ao
processo, tais como vibragoes.

De forma a mitigar o efeito de tais fontes de ruido sobre a detec¢do das manobras ob-
jetivadas, aplica-se uma metodologia de filtragem baseada em um filtro passa-baixas. Nele, a
estimativa do estado X; € influenciada de maneira ponderada pelo estado anterior, atenuando o

impacto de oscilagcdes em alta frequéncia, como se segue:

Xl — GlX[ —|— Gth_l. (31)

Onde o1 + 0, = 1, e representam as constantes que modulam o relacionamento entre o valor
atual e o valor anterior, escolhidas de forma a fornecer desempenho satisfatério para a presente

aplicacao.

3.2 Alinhamento de frames

Uma vez que a deteccdo dos perfis de condugdo erraticos objetivados sdo relativos ao
corpo do veiculo, € de se esperar que as medi¢des sobre as quais se aplicam os métodos de
detecgio propostos estejam referenciados de maneira semelhante. E sabido, porém, que essa
nao € uma suposicao aplicavel a todas as circunstancias, uma vez que ndo hd maneira viavel
de garantir o perfeito sincronismo entre o referencial da IMU e do corpo de teste em todos os
veiculos alvos da tecnologia em questao.

Acontece que, seja em razdo de uma eventual instalacdo incorreta do sistema embarcado
ou mesmo de um deslocamento provocado pelas vibragdes do percurso, deve-se partir do prin-
cipio de que ambos os referenciais encontram-se inicialmente desalinhados, e a aplicaciao de
técnicas voltadas a aproxima-los se torna necessdria a fim de minimizar os erros provenientes
desse aspecto. A Figura 3.2 sintetiza o problema em questao, evidenciando o desalinhamento
entre os frames que representam os triedros formados pelos eixos fixos ao corpo do veiculo e
ao corpo da IMU.

Dentre as muitas solu¢des propostas na literatura com o propdsito de solucionar tal ques-
tdo, aquela que melhor atende as necessidades impostas enquanto mantém-se consonante aos

recursos disponiveis € a técnica de self-alignment (GROVES, 2015). Nessa técnica, os angulos
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Figura 3.2 — Representa¢do do desalinhamento entre eixos de coordenadas

Fonte: (BEINSTEIN et al., 2018)

de Euler - representativos das rotagdes a serem aplicadas em cada um dos eixos de modo a
promover o alinhamento necessario - sdo derivados do relacionamento existente entre as forcas
especificas atuantes sobre o veiculo estaciondrio e propriedades fisicas conhecidas, em proces-
sos chamados de leveling e gyrocompassing.

A etapa de leveling justifica-se pelo fato de que quando estaciondrio ou trafegando em
velocidade constante, a tnica forca especifica atuando sobre o veiculo que € visivel pela IMU
¢ a reacdo a gravidade, que aponta na direcdo down negativa do referencial de navegacgado local
quando na superficie da terra. Desse modo, a relagdo compreendida entre o vetor forga espe-
cifica aferida pela IMU e o vetor gravidade nesse ponto é dada unicamente por uma matriz de
transformacdo escrita em termos de angulos de Euler, tornando sua obten¢do uma questdo de

solucionar um sistema linear da forma:

fx sin @
fi| = | —cosOsing | 8&a: (3.2)
fz —cos 6 cos @

onde ¢ e 0 sdo os angulos de roll e pitch, [fx, fy, f:] é o vetor forca especifica proveniente da
IMU e g, € o componente da gravidade no eixo down. Sendo esse um problema sobredetermi-
nado, os dois angulos presentes podem ser encontrados sem o conhecimento do vetor gravidade

e assumem a forma:
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_fx
0= 3.3
V(Eran o
¢ = arctan2 (—fy, — 7). (3.4)

Vé-se, porém, que tal procedimento ndo fornece os meios para a determinagdo do an-
gulo v, ou yaw, que representa a rotacdo relativa ao eixo Z, evidenciando a necessidade da
etapa de gyrocompassing. Nessa, a taxa de rotagcdo da terra € usada de maneira semelhante ao
caso anterior, possibilitando a elaboracdo de um conjunto de equacdes facilmente soluciondveis
para os angulos de Euler. No entanto, para que essa metodologia seja corretamente aplicada é
requerido o uso de giroscopios de resolugdo significativa a ponto de aferir confortavelmente a
taxa de rotacdo do planeta, o que ndo € o caso presente. Por tanto, uma soluc¢do alternativa para

a estimacao do angulo yaw € implementada.

Figura 3.3 — Relacdo entre eixos de referéncia do IMU e o vetor movimento.

<

MU

/ V

Fonte: Propria

Partindo do principio de que o veiculo trafega em linha reta por uma regido plana, entao
pode-se assumir que as forcas especificas atuantes sobre o0 mesmo se resumem a for¢ca nor-
mal exercida pela reacdo a aceleracdo gravitacional e a aceleracdo inerente ao deslocamento,
sempre considerada na dire¢do do eixo X do veiculo em fun¢do de suas limitacdes constru-

tivas. Sabendo que a influéncia da forca normal pode ser minimizada ao subtrair das leituras
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suas estimativas coletadas quando o veiculo estd estaciondrio, entdo as grandezas sobressalentes
representam apenas o vetor que descreve o movimento do veiculo nesse intervalo de tempo.
Uma vez que o eixo X da IMU ¢ conhecido, dado pelo candnico (1,0,0), o dngulo yaw
pode ser entdo estimado como a diferenca angular entre a dire¢do do vetor movimento e o eixo X
da IMU. Na Figura 3.3 essa relagdo € apresentada, onde os eixos X e Y representam a projecao
dos eixos da IMU no plano 2D enquanto V representa o vetor movimento. No que diz respeito
a implementacdo, as coordenadas [V, V,, V] que definem o vetor V podem ser recuperados por

meio das leituras de GPS, de forma que:

Ve=X, — X1, (3.5)
V=Y —Y 1, (3.6)
V.=H, —H_i. (3.7)

E o angulo y € obtido via produto vetorial entre X e V, como:

(X,V)
X[v]

W = arccos (3.8)

3.3 Deteccao de swerving

A detecg@o dos eventos de swerving envolve a andlise do comportamento da acelera-
cdo lateral exercida sobre o veiculo durante o intervalo de condugdo e sua classificacio como
adequada ou discrepante em relac@o aos limites comumente esperados.

A partir do monitoramento das tendéncias associadas aos dados coletados em veiculos
submetidos a referida manobra, percebe-se que sua ocorréncia promove efeitos perceptiveis nas
tendéncias de aceleracdo lateral. A Figura 3.4 explicita tal relacionamento, apresentando os
dados coletados no momento em que um evento de swerving foi realizado.

Observa-se que a aceleracdo lateral adota uma tendéncia sinuosa no momento do evento,
o que de fato mostra-se apropriado em funcao da natureza do movimento. Ao submeter-se a uma
rapida mudanca de dire¢cdo como aquela experimentada em casos de swerving - para desviar

de situagOes inesperadas numa estrada, por exemplo -, o veiculo experimenta uma aceleragcdo
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Figura 3.4 — Comportamento da aceleracdo lateral durante evento de swerving.
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Fonte: Prépria

abrupta no sentido do movimento, e logo em seguida uma aceleracdo de magnitude préxima
mas de sentido oposto ao finalizar o deslocamento anormal e retomar a trajetoria em linha reta.

A tarefa de detec¢do pode entdo ser sumarizada pela identificacdo de padrdes de acele-
racdo lateral semelhantes ao retratado ao longo de toda viagem. A primeira vista, imagina-se
que uma simples classificacdo por limiar superior produziria resultados significativos, uma vez
que o pico de aceleracdo observado durante o evento € claramente superior ao observado em
momentos de condu¢do normal. No entanto, diagndsticos experimentais levam a crer que essa
metodologia estd fadada ao fracasso, ja que desconsidera o formato caracteristico dos dados
coletados e os reduz ao seu valor maximo, influenciado por diversos outros fatores.

Diante das caracteristicas do sinal em questdo, uma abordagem inicial consiste em utili-
zar janelas temporais com o intuito de extrair outras métricas relevantes, de forma a aumentar a
dimensionalidade do problema e torna-lo consequentemente mais simples. A Figura 3.5 mostra
os valores médios e maximos calculados sobre janelas temporais de 10 amostras por vez. Esse
valor deve ser ajustado de acordo a taxa de aquisi¢cao em uso, de maneira a evitar que uma janela
se prolongue por muito tempo, o que provocaria distor¢coes no valor médio.

Note que as novas métricas incorporam informacdes importantes ao ambiente de de-

cisdo, possibilitando inclusive uma interpretacio individualizada para cada etapa do evento.
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Figura 3.5 — Métricas obtidas a partir da aceleraco lateral durante evento de swerving.
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Nesse sentido, enquanto o valor médio absorve em sua construcdo a influéncia do vale pro-
vocado pela movimentagdo inicial no sentido negativo do eixo Y, o valor maximo o ignora
completamente e apenas mantém sua condi¢do anteriormente aferida.

Dessa forma, em periodos de condug@o normal, ambos os sinais mostram-se proporci-
onalmente proximos, ja que nao ha variabilidade suficiente no movimento para provocar dife-
renga entre os valores médio e maximo do sinal. Na ocorréncia de eventos de swerving, por
sua vez, a mudanca abrupta de dire¢cdo promove discrepancia justificada pelo rdpido aumento
do valor maximo em contraste ao comportamento mais atenuado do valor médio.

A solugdo para a deteccao de eventos de swerving advém entdo do monitoramento da re-
lacdo entre os valores mdximo e médio das janelas de aceleragdo lateral a cada nova itera¢do do
sistema. Para tanto, os limiares pj,ux € Pmean 30 definidos e um evento € considerado swerving
caso as condi¢des Max > Pyar € Mean < pyeqn Sejam satisfeitas em simultaneo. Salienta-se que
a qualidade da deteccdo estd diretamente relacionada a adequada determinagdo dos parametros
inerentes a0 modelo - Pax, Pmean © tamano da janela de andlise. Para a presente aplicacdo, as
defini¢des foram feitas de tal modo que Pyax = 3,35, Pmean = 0,5 € n =10, onde n é o tamanho

da janela. O desempenho do algoritmo ndo foi testado para outras dimensodes de janela.
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3.4 Deteccao de curvas

O sistema concebido para a detec¢do de curvas baseia-se no continuo monitoramento
da trajetdria descrita pelo veiculo para identificar discrepancias associadas a colinearidade de
novos trechos em relac@o aos anteriores, obedecendo a um limiar definido anteriormente. Para
tanto, faz-se necessdrio conhecer a posi¢do do veiculo em relacdo ao ambiente no qual ele
trafega, informacdo esta que pode ser recuperada com frequéncia de aquisicdo adequada por
meio da solu¢do GNSS embarcada.

Conhecendo a sequéncia de pontos que define o trajeto percorrido pelo veiculo em cada
instante de tempo, a estratégia encontrada consiste em estimar a direcdo de movimento por meio
de vetores conectando dois pontos consecutivos pertencentes ao caminho em questao, de modo
que a mudanca de orientacdo de tais vetores pode ser tomada como indicativo da natureza da
manobra realizada.

Dessa forma, se vetores consecutivos mantém orientacoes parecidas, pode-se concluir
que, dentro do intervalo compreendido pelos pontos que os compde, o veiculo manteve trajetdria
aproximadamente retilinea. De mesmo modo, caso vetores consecutivos apresentem significa-
tiva variac@o de orientacdo entre si, pode-se concluir que uma curva foi realizada durante esse
intervalo. Uma representacdo da aplicagc@o de tal procedimento pode ser observada na Figura
3.6.

Considere que os pontos representados - daqui em diante chamados de a b e c, res-
pectivamente -, consistam em leituras de posicao sequenciais provenientes do sistema GNSS,
indicando o trajeto futuro que o veiculo executara - Na Figura 3.6 o veiculo foi posicionado no
inicio do percurso com o intuito de facilitar a compreensdo do procedimento -, onde é possivel

_>
perceber que os vetores % e bc sdo da forma:

ab = [X, — X, Yy — Ya), (3.9)

be = [Xe— X, Yo — Yy, (3.10)

a partir dos quais o angulo 8 pode ser estimado com base no produto interno entre ambos, de

modo que:
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Figura 3.6 — Representacdo dos vetores de movimento estimados via dados de GPS

-.__-'_.

a8

Fonte: Prépria

(ab,B&) = ‘%‘ ‘b_é‘cos 0, 3.11)
_>

6 = arccos @—b_c?. (3.12)
][

Visto que todas as varidveis requeridas s@o acessiveis, o angulo 8 pode ser calculado
em todos os instantes de tempo. Por consequéncia, a tarefa de classificacdo fica resumida a
determinar um limiar a ser aplicado sobre tal grandeza de modo que valores superiores a ele
sejam considerados curvas. Sustentado pela realizacdo de experimentos por meio dos dados

coletados em campo, bons valores para o limiar ficam em torno de 10° a 15°.

3.5 Deteccao de cornering

Uma vez adquiridos os meios para correta e confidvel identificacdo das curvas realizadas,
detectar episddios de cornering consiste em estabelecer perfis adequados de direcdo compati-

veis com cada situacdo e avaliar a observancia do motorista a estes fatores limitantes. Nesse



26

sentido, evidencia-se a importancia da elaboracdo de uma métrica capaz de quantificar o risco
associado as curvas efetuadas, permitindo classifica-las como eventos de cornering ou nao.

Da fisica newtoniana classica, € sabido que durante o intervalo no qual a curva acontece,
mesmo que sob regime de velocidade constante, o veiculo experimenta uma aceleragdo decor-
rente da forga centripeta F, responsdvel por provocar a mudanga de direcdo do vetor velocidade,

que pode ser escrita como:

Fo=—, (3.13)

onde m e v correspondem a massa do objeto que realiza o percurso e sua velocidade, respectiva-
mente, e R € o raio da curva. Sabe-se também que, em circunstincias onde nao hd superelevacao
significativa - o que engloba grande parte dos cendrios possiveis -, a forca resultante é também
igual a forca de atrito experienciada pelo veiculo de modo a evitar que este derrape e seja lan-
cado para fora da estrada.

Isso se dd em razdo do consequente aumento dos angulos de escorregamento dos pneus
em razao da significativa forca lateral a qual sdo expostos durante a realizacdo de curvas em alta
velocidade, deformando as condi¢des cinematicas atreladas a geometria de Ackermann, que
oferece condicdes ideais para curvas em baixas velocidades (BOYALI; MITA; JOHN, 2018).

Pode-se entdo dizer que:

F.=F=mgu, (3.14)

I’I’LV2

R M8k, (3.15)

v=1+/Rgu, (3.16)

o que nos fornece a velocidade critica com a qual uma curva pode ser executada sem levar a
derrapagem, considerando o coeficiente de atrito cinético U.

Por consequéncia, sendo possivel verificar a velocidade do veiculo em todos os instantes
da trajetéria dada a aquisi¢do de dados pelo sistema embarcado, a métrica para definir o nivel

de risco associado a realizacdo de uma curva pode ser estabelecida como a relagdo entre a velo-
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cidade mensurada no instante do evento e a velocidade maxima estabelecida por suas restri¢cdes

fisicas. Uma maneira simples de definir tal fator é:

1%
Kcornering = ﬂ~ 3.17)

Vmax

Contudo, resolver a equagdo anterior exige o conhecimento de v;,,y, que por sua vez é
dependente de duas varidveis ainda desconhecidas: o coeficiente de atrito cinético i e o raio
de curvatura R. Embora a primeira delas se mostre de facil estimativa - uma rapida pesquisa
em qualquer das muitas fontes amplamente acessiveis revelard que um coeficiente de 0,7 € uma
aproximacdo adequada para a situacdo de atrito entre pneu e asfalto seco (PERSSON et al.,
2005) -, o raio de curvatura introduz certa dificuldade, eventualmente, de modo complementar,
obtida do Mapa Digital. Uma alternativa vidvel para contornar tal empecilho encontra-se nos ja
conhecidos pontos a, b e ¢ que definem o percurso seguido.

Uma vez identificada uma curva no trecho determinado pelos vetores que conectam os
trés pontos - o que € valido sempre que se faz necessdrio verificar a ocorréncia de cornering, do
contrdrio tal procedimento nao faz sentido -, é seguro supor que ambos estio localizados sobre
o perimetro de um circulo cujo arco define o trajeto percorrido pelo veiculo durante a execug@o
da curva, de modo que o raio de curvatura desejado é aproximadamente o raio desse circulo.
Coincidentemente, o problema de ajustar um circulo que passa por trés pontos possui solucao
unica, e pode ser resolvido de forma analitica.

A metodologia utilizada para realizar essa tarefa foi a apresentada por Bourke (1999), e
baseia-se no fato de que o centro do circulo € a intersec¢do das duas linhas perpendiculares aos
vetores formados, passando por seus pontos intermedidrios. Com vistas a seguir o algoritmo
sugerido, inicialmente deve-se encontrar a inclinacio dos vetores em questdo. Com o intuito de
tornar a resolucdo mais simples e legivel, os vetores % e bc serdao aqui chamados de deb,

respectivamente. As inclinagdes m— € m— podem entdo ser escritas como:

~ (% —Ya)

mg = —(Xb_Xa)7 (3.18)
 (Xe—1)

mp = (X —X,) (3.19)
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Figura 3.7 — Circulo que cruza trés pontos conhecidos

..........

Fonte: (BOURKE, 1999)

1

Para uma reta perpendicular a outra de inclinag@o m tem necessariamente inclinagdo —=,

entdo as equacdes das retas perpendiculares aos pontos intermedidrios dos vetores m— e m

podem ser escritas simplesmente como

1 X, + Xy Y.+Y,
_ X, — 3.20
Y1 m7(1 2 ) o (3.20)
1 X, +X Y,+Y
Y= (X DAy o (3.21)
m 2 2

Sabendo-se que as retas se interceptam no centro, nesse ponto tem-se X| = Xo = Xcenrro
e Y1 = Y2 = Yeentro, de modo que o sistema de equagdes pode ser resolvido para qualquer uma
das varidveis, e a outra € entdo encontrada reaplicando a férmula obtida. Resolvendo o sistema

anterior para X, obtemos:

-~ mgmyp (Ya—Ye) +my (Xa+Xp) —mz (X +X,)

2(myp —m3)

X

(3.22)

Em posse das coordenadas que definem o centro da circunferéncia e dos pontos loca-
lizados em seu perimetro, obter o raio do mesmo € feito calculando-se a distancia euclidiana

entre o centro e qualquer um dos pontos em questao.
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4 RESULTADOS

4.1 Médulo de aquisicao

Com o intuito de viabilizar o cumprimento dos objetivos propostos, o médulo de aquisi-
cao de dados adotado foi a solu¢do SEVEN GO Smart Edge, um robusto sistema de telemetria
composto por uma ampla gama de sensores voltados a tarefas de localizacdo e monitoramento.
O equipamento apresentado pela empresa incorpora informagdes provenientes da rede CAN
veicular com um mdédulo IMU e um sistema GNSS de modo a propiciar ao usudrio final uma

vasta selecdo de aplicagoes.

Figura 4.1 — Médulo de aquisicdo de dados adotado.

Fonte: SEVEN GO

Uma caracteristica relevante da solucao apresentada € o fato desta se mostrar capaz de
coletar, tratar e processar recursos provenientes do sistema de telemetria a taxas muito altas,
viabilizando aplica¢des mais sensiveis e complexas, dependentes de dados confidveis. Em fun-
cdo dessa disponibilidade, técnicas de mineracdo e classificacdo sdo empregadas de forma a
monitorar ocorréncias de eventos de interesse para o condutor ou responsdvel pelo veiculo,
bem como fornecer feedback quanto a adequacgdo das tendéncias de direcao ao estipulado pelo
usudrio, incentivando economia no consumo de combustivel e melhor utilizacdo dos recursos
disponiveis.

O equipamento € composto por um mddulo conectado a porta CAN e um pacote co-
mercial de sensores que contempla as solucdes inerciais e de GNSS, de modo que a captagdo

e processamento de dados ocorrem em tempo real e ja no mecanismo embarcado, monitorando
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os eventos de interesse e os enviando para uma plataforma web que permite apresentacdo mais
adequada para o usudrio final. Dentre as métricas observaveis encontram-se a ocorréncia de
aceleracdo e frenagem excessivas ou constantes, periodos de idling, monitoragdo de velocidade
e taxa de rotacdo do motor, consumo de combustivel, estimativa continua da inclinagdo do
terreno, entre outros. A partir destes, um bom indicativo quanto a adequagdo dos padrdes de
direcdo a limites recomendéveis pode ser recuperado, fomentando aplicacdes de ecodriving.
Os dados de maior interesse para o presente trabalho sdo aqueles provenientes do mo-
dulo IMU - capaz de aferir a forca especifica, a taxa de modificacdo angular e a orientacdo do
corpo ao qual se encontra acoplado -, e do sistema GNSS — Global Navigation Satellite System,
um sistema global de navegacio que faz uso da tecnologia de GPS com o intuito de fornecer em
tempo real a posi¢do geografica do veiculo. A solu¢do de fusdo sensorial GPS + IMU proposta

pela SEVEN GO fornece precisao inferior a 4,0 m em condi¢des ideais.

4.2 Ambientes de teste

Os dados utilizados para o desenvolvimento e valida¢do das propostas de trabalho foram
coletados em trés percursos distintos no interior do campus da Universidade Federal de Lavras,
com um veiculo da marca Hyundai, modelo HB20s. As coletas referentes a eventos de corne-
ring e swerving foram realizadas em duas viagens diferentes, de modo a evitar a ocorréncia de
possiveis interferéncias ou confusdes nas identificacdes dos eventos. O ndmero de manobras de

cornering e swerving efetuadas em cada um dos percursos encontra sumarizado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Natureza dos eventos coletados em cada percurso.

Cornering Swerving Numero de Curvas

Percurso 1 4 - 6
Percurso 2 4 3 6
Percurso 3 4 3 -

Fonte: Propria

O percurso 1 pode ser visto na Figura 4.2 e corresponde a um trajeto de 1,4 km, con-
tendo 5 curvas convencionais € 1 curva suave. Neste ambiente, foram realizadas manobras de
cornering em 4 das 5 curvas convencionais registradas, ao passo que nao foram realizadas ma-
nobras de swerving por se tratar de um percurso de intensa movimentagdo de veiculos, e tais

manobras acabariam provocando risco para os demais condutores.
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Figura 4.2 — Primeiro percurso realizado para coleta de dados de teste.

)

k‘gle_a"r,t‘ :

Fonte: Google Earth

O percurso 2 pode ser visto na Figura 4.3 e corresponde a um trajeto de 2,35 km, con-
tendo 5 curvas convencionais € 1 curva suave. De mesmo modo, neste ambiente foram reali-
zadas manobras de cornering em 4 das 5 curvas convencionais registradas, ao passo que por
contemplar regides menos exploradas e ainda distantes das avenidas conhecidas por seu intenso

fluxo de veiculos, 3 manobras de swerving foram realizadas em sua extensao.

Figura 4.3 — Segundo percurso realizado para coleta de dados de teste

Googleaitth
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O percurso 3 pode ser visto na Figura 4.4, e corresponde ao estacionamento do pavilhao
pertencente a ABI - Engenharias da UFLA que, por se tratar de uma construgdo relativamente
recente, geralmente apresenta pouco movimento e confere a seguranga necessaria para a re-
alizacio dos experimentos. Neste ambiente, foram registradas 4 manobras de cornering e 3
manobras de swerving. O caminho executado para cada teste foi dependente de sua natureza, e

por isso serd representado junto aos respectivos resultados.

Figura 4.4 — Estacionamento utilizado para coleta de dados de teste.

Fonte: Google Earth

4.3 Filtragem de dados

Uma vez que as leituras aferidas por meio de acelerdmetros sao usualmente poluidas por
ruidos aleatdrios e sistematicos, um filtro passa-baixas foi aplicado sobre os dados coletados
com o intuito de mitigar seus efeitos. Os parametros do filtro foram determinados de forma que
sua acdo ndo modificasse significativamente as tendéncias dos dados de entrada, ja que estas
reproduzem informagdes de interesse, mas tdo somente as atenuem de forma a minimizar o
efeito do ruido. O comparativo entre os dados filtrados e originais de aceleragdo lateral para um
trecho do percurso pode ser visto na Figura 4.5.

Verifica-se que, conforme o esperado, o efeito do filtro ndo modifica o as tendéncias
apresentadas pelos dados de entrada, mas atenua em certa medida sua magnitude e reduz a

influéncia de oscilagdes muito abruptas, incompativeis com o real movimento do veiculo.
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Figura 4.5 — Procedimento de filtragem dos dados coletados.
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Fonte: Prépria
4.4 Alinhamento de frames

A eficacia de metodologia sugerida para alinhamento dos frames do referencial da IMU
e do veiculo € avaliada conforme observado na Figura 4.6. Nessa, as leituras provenientes da
IMU embarcada sdo utilizadas para estimar a aceleracdo longitudinal do veiculo, adotando-
se o sensor GPS como ground-truth da grandeza em questdo - deve-se ressaltar que o GPS
fornece informacdes relativas a posicao do veiculo no tempo, de modo que as aceleracdes aqui
apresentadas sdo fruto de uma operacao de dupla derivacdo, o que introduz uma potencial fonte
de erro em relacdo a aceleracao longitudinal realmente experienciada.

A melhoria na performance obtida para a estimativa da aceleracdo longitudinal com o
uso de acelerometros apds o procedimento de alinhamento € evidente quando comparada a sua
contraparte ndo tratada. Observa-se que os dados puros apresentam significativo desvio associ-
ado ao seu valor médio e representam um perfil de movimentagao completamente discrepante
daquele sugerido pelo ground-truth, enquanto as estimativas provenientes das leituras subme-
tidas ao alinhamento acompanham bem a referéncia e fornecem uma aproximac¢ao muito mais

adequada de seu comportamento.
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Figura 4.6 — Performance de calibracdo do algoritmo de alinhamento via estimativa de aceleracdo longi-
tudinal.
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Fonte: Prépria

Ainda que a dificuldade da IMU de replicar os dados de aceleracdo provenientes do
GPS seja perceptivel, é importante salientar que a técnica aqui apresentada nao tem o objetivo
de resolver o problema delineado de forma 6tima e nem mesmo rivalizar as solu¢des estado-da-
arte, mas propiciar alinhamento adequado para posterior utilizacdo da IMU, bem como forne-
cer uma estimativa grosseira de orientacao a ser refinada por técnicas mais elaboradas, tarefas
estas que cumprem excepcionalmente bem. Contudo, deve-se ressaltar que embora a metodo-
logia apresentada forneca bons resultados, algumas limitacdes a ela inerentes podem aumentar
a complexidade de sua aplicagdo prética. A mais significativa delas diz respeito a necessidade
de se conhecer previamente o vetor de aceleracdes correspondentes a acdo da gravidade sobre
o veiculo para realizar o procedimento de leveling, informagao essa nem sempre acessivel de

maneira confiavel em sistemas embarcados menos robustos.
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4.5 Deteccao de curvas

Uma vez implementado o algoritmo sugerido para detec¢cdo de curvas, sua validade foi
verificada tomando por base os dados coletados durante os percursos 1 e 2. O desempenho
obtido para o caso do percurso 1 pode ser observado na Figura 4.7, onde o trajeto realizado é

apresentado em amarelo, enquanto as curvas identificadas pelo sistema aparecem em branco.

Figura 4.7 — Desempenho do algoritmo de deteccdo de curvas para o percurso 1.

Fonte: Google Earth

Observe que o algoritmo foi capaz de identificar 6 curvas no trajeto percorrido, o que
corresponde exatamente ao nimero de curvas previstas para o percurso 1, como visto na Tabela
4.1. Contudo, vé-se que apenas 5 destas correspondem a uma classificagdo correta, uma vez que
a manobra mais suave presente no trajeto nao foi adequadamente caracterizada, ao passo que a
identificac@o 4 visualmente nio corresponde a uma curva, e possivelmente se deu em razao do
sistema de telemetria ndo se encontrar rigidamente fixo ao veiculo durante a etapa de testes.

Outra caracteristica relevante é o fato de algumas curvas aparecerem levemente deslo-
cadas em relagdo ao ponto onde realmente ocorreram no mapa, comportamento esse atribuido
a janela de valores utilizados pois a ativacdo do algoritmo ocorre sempre apds ji realizado o
movimento. O desempenho obtido para a identificacdo de curvas junto aos dados coletados no
percurso 2 pode ser observado na Figura 4.8.

De forma semelhante ao caso anterior, o algoritmo foi capaz de identificar 6 curvas no
trajeto percorrido, porém novamente incorrendo em um falso negativo na curva suave vista logo
acima da curva 1. Tais inconsisténcias surgem em razdo da limitagdo associada ao tamanho da

janela adotada para armazenar as leituras consecutivas de GPS, uma vez que a taxa de aquisi¢ao
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Figura 4.8 — Desempenho do algoritmo de detec¢do de curvas para o percurso 2.

Fonte: Google Earth

do equipamento € de apenas 1 Hz e a distancia entre os pontos coletados depende diretamente da
velocidade do veiculo, em trechos de curvatura suaves percorridos muito rapidamente apenas
3 pontos nao se mostram capazes de capturar o formato da trajetoria de maneira adequada o
suficiente para permitir classificid-la como uma curva. De mesmo modo, trechos de curvatura
acentuada percorridos lentamente podem levar a um actimulo de pontos coletados para a mesma
regido e provocar detec¢cdes duplas.

Uma alternativa para contornar tal dificuldade € a expansdo da metodologia apresentada
de modo a contemplar uma janela de tamanho mével e proporcional a velocidade do veiculo.
Dessa forma, quando em velocidades mais altas o sistema passaria a fazer uso de uma janela
maior de maneira a coletar mais informacdes acerca do trajeto, ao passo que usaria janelas
menores para situagdes de baixa velocidade. Outra possibilidade é o melhor ajuste do limiar
aplicado sobre o angulo de curvatura, tornando-o mais genérico e propicio para um maior uni-
verso de casos.

Ainda assim, dado o bom desempenho apresentado pelo algoritmo sugerido para o pre-
sente percurso corroborado pela quase totalidade de identificagdes corretas, 0 mesmo foi consi-
derado vélido e suficientemente adequado para a posterior utilizagdo na deteccao de eventos de
cornering.

Uma vez identificadas corretamente as curvas existentes no percurso, o passo seguinte
consiste em estimar os centros das circunferéncias que descrevem a extensiao do arco de cur-

vatura executado durante a manobra, varidveis essenciais para a determinagdo da velocidade
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Figura 4.9 — Desempenho na estimativa de raio e circunferéncia de curvas.

‘i

Fonte: Google Earth

critica com que a curva pode ser seguramente executada. O desempenho do sistema pode ser
visto na Figura 4.9, onde a marcacdo amarela representa o trajeto descrito, os pontos brancos
representam as curvas identificadas, os pontos vermelhos representam os centros estimados e
os circulos tragados possuem o raio obtido.

Note que as predi¢cdes se encaixam bem nas curvas apontadas, descrevendo claramente
uma aproxima¢io do movimento que realizariam dada a manutencdo da direcdo corrente. A
posicao dos centros das curvaturas também se mostram adequados em relacdo ao esperado dada
a direcao do veiculo nesse ponto do percurso. Resultados mais precisos podem ser obtidos se
consideradas as limitagdes estabelecidas pela geometria de Ackermann, uma vez acessiveis as
velocidades de giro das rodas.

Verificam-se pequenas inconsisténcias quanto as posi¢des das curvas em relacdo a pista,

porém tais discrepancias ndo sdo significativas e se enquadram na variancia esperada para so-



38

lucdes de GPS. Ressalta-se que por se tratarem de elementos varidveis de acordo ao trajeto
executado pelo motorista em determinada ocasido e puramente estimados a partir de seu com-
portamento, ndo € possivel avaliar a precisdo dos resultados obtidos a partir da comparacdo com
um ground-truth de referéncia.

A partir da boa performance do algoritmo no que diz respeito a estimativa das métricas

em questao, fica entdo corroborada a validade da metodologia sugerida.

4.6 Deteccao de cornering

Sendo capaz de identificar as curvas dos trajetos percorridos e seus respectivos raios de
curvatura, torna-se entdo possivel fazer uso da metodologia desenvolvida de modo a detectar
ocorréncias de cornering nos trechos de teste.

Primeiramente deve-se definir um coeficiente K., coerente para os ambientes em ques-
tdo. Considerando se tratar de uma localidade urbana de intensa movimentacao, verifica-se a ne-
cessidade de um limiar conservador a ponto de coibir comportamentos arriscados sem, contudo,
gerar penalidades em excesso. Nesse sentido, elegeu-se o limiar de 0,7 como mais adequado no
que diz respeito a abarcar coerentemente ambos 0s critérios.

O desempenho da metodologia entdo foi avaliado junto aos dados coletados nos trés
ambientes de testes. A Tabela 4.3 sumariza as métricas de velocidade critica, velocidade regis-
trada e K., estimadas pelo algoritmo junto aos dados referentes ao percurso 1, onde as curvas
identificadas foram enumeradas de maneira semelhante a Figura 4.7, iniciando na mais inferior

e crescendo gradativamente enquanto percorre o trajeto no sentido anti-horéario.

Tabela 4.2 — Grandezas aferidas pelo algoritmo de deteccio de cornering junto ao percurso 1.

Velerit[Km/h]  Velyeg|[Km/h]  Keorm

Curva 1 27 14 0.52
Curva 2 32,28 25,76 0,71
Curva 3 55,97 41,42 0,74
Curva 4 24,09 14,99 0,62
Curva 5 39,21 19,99 0,51
Curva 6 47,06 38,12 0,81

Fonte: Prépria

De acordo aos coeficientes apresentados na Tabela 4.3, em consonéncia ao valor limite
para o coeficiente K., definido anteriormente, 3 das 6 curvas identificadas foram consideradas

cornering. Ciente de que a curva 4 nao deve ser levada em consideragdo uma vez que corres-
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ponde a um falso positivo, vé-se que o algoritmo foi capaz de fornecer resultados adequados
para o presente caso, pois segundo ao especificado na Tabela 4.1 manobras de cornering foram
realizadas em 4 das 6 curvas presentes nesse trecho. A Figura 4.10 mostra os eventos detectados

representados em suas respectivas localizagdes no mapa do percurso.

Figura 4.10 — Desempenho do algoritmo de deteccio de cornering junto ao percurso 1.

Fonte: Google Earth

Para melhor avaliar a validade dos coeficientes estimados, o percurso 1 foi novamente
realizado porém sem a ocorréncia de eventos de cornering, em uma situacido na qual espera-
se que o algoritmo seja capaz de reconhecer a caracteristica mais suave de direcdo e estimar
coeficientes mais baixos, a medida que sugere velocidades criticas semelhantes ao caso anterior,

uma vez que as mesmas curvas foram realizadas, porém com intensidades diferentes.

Tabela 4.3 — Grandezas aferidas pelo algoritmo para um trajeto normal junto ao percurso 1.

Velcri[Km/h]  Velreg[Km/h] - Keorn

Curva 1 28,29 19.24 0.68
Curva 2 37.97 15.57 0,41
Curva 3 - - -
Curva 4 - - -
Curva 5 40,91 20,05 0,49
Curva 6 44,64 38,12 0,56

Fonte: Propria

Vé-se que, conforme o esperado, os coeficientes de cornering sdo significativamente
menores para o caso do trajeto 1 percorrido em velocidade normal, e que, de fato, as velocidades

criticas estimadas sdo muito proximas as daquelas vistas no caso anterior, sugerindo um bom
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desempenho por parte da técnica em sua determinacao. Ressalta-se que as curvas 3 e 4 - que se
tratava de um falto positivo - ndo foram identificadas nesse experimento.

De maneira semelhante ao caso anterior, as métricas de velocidade critica, velocidade
registrada e K.,,, estimadas pelo algoritmo junto aos dados referentes ao percurso 2 estdo suma-
rizadas na na Tabela 4.4, onde as curvas identificadas foram enumeradas de maneira semelhante

a Figura 4.8.

Tabela 4.4 — Grandezas aferidas pelo algoritmo de deteccio de cornering junto ao percurso 2.

Velerii[Km/h]  Velyeg|[Km/h]  Keom

Curva 1 48,78 34,76 0,71
Curva 2 42,59 25,13 0,59
Curva 3 41,42 28,25 0,68
Curva 4 33,23 29,58 0,89
Curva 5 45,78 31,78 0,69
Curva 6 63,76 45,91 0,72

Fonte: Prépria

Diferentemente do observado nos dados apresentados pela Tabela 4.3, os valores dos
coeficientes K., com excecdo clara para a curva 4, ficam bem préximos do valor limiar,
tanto para os casos positivos para a ocorréncia de cornering quanto para os negativos. Tal
tendéncia mostra um comportamento mais agressivo de dire¢do associada a execugdo desse
percurso, bem como sugere a necessidade do estabelecimento outros critérios para corroborar
a atividade de classificac@o e reduzir a incerteza associada aos coeficientes muito proximos do
limiar. Nao foram obtidos dados relativos ao trajeto do caminho 1 sem a ocorréncia dos eventos
de cornering.

Conforme visualizado no mapa da Figura 4.11, para o presente caso 3 das 6 curvas
identificadas foram consideradas cornering, em contraponto as 4 manobras realmente realizadas
nesse trecho, conforme informado na Tabela 4.1. Percebe-se que o desempenho do sistema se
mantém constante em relagdo ao obtido no percurso 1, mostrando-se capaz de identificar casos
mais exacerbados mas ainda apresentando certa inconsisténcia na detec¢do de eventos menos
eXpressivos.

Ja no que diz respeito aos dados coletados no terceiro ambiente de testes, ndo ha uma
no¢do bem definida de percurso realizado uma vez que as manobras foram efetuadas alea-
toriamente em torno dos obsticulos ali presentes, havendo para fins de validacio o nimero

averiguado de eventos de fato registrados no momento do teste. Para este caso, um total de 6
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Figura 4.11 — Desempenho do algoritmo de detec¢@o de cornering junto ao percurso 2

Fonte: Google Earth

curvas foram identificadas pelo sistema, das quais 3 foram consideradas cornering. A Tabela

4.5 sumariza as estimativas obtidas.

Tabela 4.5 — Grandezas aferidas pelo algoritmo de deteccdo de cornering junto ao percurso 3.

Veleyi[Km/h|  Velyeg|[Km/h]  Keom

Curva 1 31,58 24 0,76
Curva 2 45,32 37,62 0,83
Curva 3 39,34 23,05 0,60
Curva 4 38,37 32,97 0,86
Curva 5 28,32 18,41 0,65
Curva 6 37,36 25,03 0,67

Fonte: Prépria

Considerando o fato de que 4 manobras foram realmente realizadas, o desempenho do
algoritmo na tarefa de identificacdo nesse ambiente de testes € tido como igualmente satisfa-
tério. Verifica-se que os coeficientes aqui identificados possuem valores mais elevados do que
aqueles vistos nos casos anteriores, comportamento esse perfeitamente adequado e esperado
haja vista se tratar de uma localidade mais segura e menos movimentada que as anteriores, con-
ferindo mais liberdade e seguranca para a realizacao de manobras mais abruptas. A visualiza¢ao

dos eventos no mapa do ambiente pode ser encontrada na Figura 4.12.
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Figura 4.12 — Desempenho do algoritmo de deteccdo de cornering junto ao percurso 3.

. Fonte: Google Earth

4.7 Deteccao de swerving

O algoritmo para a detec¢do de Swerving baseia-se na continua monitoragdo da distancia
entre o valor mdximo e médio de uma janela temporal que armazena as aceleragdes laterais
experienciadas pelo veiculo nos ultimos instantes. A Figura 4.13 mostra o comparativo entre a
aceleracdo lateral coletada e a métrica dada pela diferenga em questdo para o a viagem executada
durante o percurso 2.

Cabe ressaltar que nao foram coletados dados de validagdo para o evento Swerving ao
longo do percurso 1 em razdo da maior movimentacao de pedestres e veiculos associada a esse
caminho, rendendo certa inseguranca quanto a execuc¢do de atividades tdo erraticas e perigosas.

Perceba que a ativacdo do modelo ocorre sempre no eixo positivo do sistema cartesiano,
ainda que os picos de aceleracdo estejam apontando em direcdo ao eixo negativo. Essa carac-
teristica do sinal € intencional e ocorre em fun¢ao da ado¢do do médulo da métrica ao invés de
seu valor bruto, uma vez que o sinal da aceleracio apenas identifica o sentido da aceleracao em
relacdo a definicdo de positivo do vetor y atrelado ao corpo do sensor, o que ndo influencia na

maneira como o evento € avaliado.
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Figura 4.13 — Comparativo entre aceleracdo lateral e métrica extraida para o percurso 2.

10 T
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= Limiar

Acceleration [m/s?]
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Fonte: Google Earth

Outro ponto importante € que, ao contrario do previsto, a métrica apresenta significativa
ativacdo também para o caso da realizacdo de curvas. Esperava-se que o pico de aceleracdo
lateral mais prolongado caracteristico desse movimento elevasse o valor médio da janela na
mesma medida do crescimento do valor mdximo, levando a uma pequena diferenca. Vé-se,
porém, que em razdo da realizacdo de curvas muito rdpidas ou fechadas ndo hd tempo habil
para que isso ocorra, elevando consideravelmente a diferenca entre os indicadores calculados
e ocasionando na ativacdo do sistema, chegando a gerar confusdo quando comparado a um
swerving moderado, por exemplo.

No entanto, uma vez que a solucdo também oferece a possibilidade de detectar as curvas
executadas durante o trajeto, tal informacgdo pode ser utilizada de maneira a corroborar as detec-
coes verdadeiras e eliminar os falsos positivos. As localizagdes das deteccdes de fato positivas
junto aos dados retratados na Figura 4.13 podem ser vistas na Figura 4.14, onde a faixa amarela

corresponde ao trecho percorrido e os pontos azuis correspondem aos eventos detectados.
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Figura 4.14 — Desempenho do algoritmo de detec¢do de swerving junto ao percurso 2.

Fonte: Prépria

Vé-se que consoante a referéncia presente na Tabela 4.1, 3 eventos de swerving foram
identificados para o trecho em questdo. Tal desempenho estd de acordo também ao comporta-
mento observado para a métrica de ativagdo da Figura 4.13, o que sugere um bom desempenho
do algoritmo no que tange a identificacdo destas manobras para o ambiente em questao.

O comparativo entre a métrica de ativacdo e a aceleracao lateral registrada para os dados
coletados no ambiente 3 podem ser vistos na Figura 4.15. A ativa¢do da métrica para esse caso
mostra-se mais consistente do que no caso anterior, uma vez que ha apenas um caso onde a
realizacdo de uma curva eleva o coeficiente acima do limiar aplicado, gerando um falso posi-
tivo. Em contrapartida, todos os 3 eventos de swerving previstos para este ambiente conforme
especificado na tabela 4.1 foram identificados confiavelmente, haja vista a discrepancia no com-
portamento da métrica em relacdo ao resto do percurso.

As localizagdes no mapa das detecgdes sugeridas pelo comportamento da métrica po-
dem ser vistas na Figura 4.16. O resultado aqui observado novamente corrobora a validade do

procedimento, com os 3 eventos esperados de fato identificados para o trecho analisado.



Figura 4.15 — Comparativo entre aceleracdo lateral e métrica extraida para o percurso 3.
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Figura 4.16 — Desempenho do algoritmo de detec¢do de swerving junto ao percurso 3.
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Fonte: Prépria



46
5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho ofereceu algumas contribuicdes para o problema de monitoragdo de
manobras sinuosas em veiculos, adotando para tanto a solu¢do de telemetria desenvolvida pela
SEVEN GO. Mesmo frente a grande variedade de aplicacdes semelhantes presentes na litera-
tura, a técnica apresentada mostrou-se capaz de oferecer bom desempenho nas tarefas propostas
por meio de sensores de baixo custo e ampla acessibilidade, tornando-a largamente replicdvel.
O problema abordado foi dividido em 4 partes: alinhamento dos eixos da IMU; a detec¢cao de
curvas; detec¢do de manobras de swerving; e deteccao de manobras de cornering. Com o intuito
de validar experimentalmente as técnicas propostas, um veiculo de passeio equipado com a so-
lucdo sistema SEVEN GO Smart Edge foi utilizado para coletar dados das referidas manobras
em ambientes reais, na Universidade Federal de Lavras.

O procedimento de alinhamento do referencial do IMU em relag¢do ao referencial do
veiculo provou-se efetivo a medida que melhorou substancialmente a performance atrelada a
estimativa de aceleracdo longitudinal quando comparada aos dados brutos. Outra vantagem do
método € sua simplicidade e baixo custo, ndo exigindo sensores adicionais para que possa ser
replicada. Observa-se, porém, que a estimativa obtida é grosseira e se pode ser consideravel-
mente beneficiada com a utilizacado posteriores técnicas de refinamento.

O sistema de deteccdo de curvas utilizou leituras sequenciais de GPS para estimar a
variagdo de orientac@o do veiculo no decorrer de uma janela lateral e definir um limiar acima do
qual uma curva € caracterizada. Nos experimentos realizados, a metodologia mostrou-se capaz
de classificar corretamente a maior parte das amostras avaliadas, incorrendo em falsos positivos
e falsos negativos a depender da relacdo estabelecida entre a velocidade do veiculo e a natureza
da curva.

Ainda que com bom desempenho prético, a técnica apresenta dificuldades significativas
no reconhecimento de curvas muito suaves, uma vez que a dimensao da janela temporal aqui
adotada ndo se mostrou eficiente a ponto de extrair informacdes o bastante para fomentar clas-
sificacOes corretas em duas curvas avaliadas. Este problema pode ser resolvido com a adogao
de uma janela de tamanho varidvel e proporcional a velocidade do veiculo, de modo a otimizar
sua efici€ncia de classificagdo para todos os casos.

Os parametros de centro e raio de curvatura estimados a partir das curvas detectados
também se mostraram adequados e visualmente estdo em conformidade com o esperado para as

amostras contidas no experimento, porém suscitam melhores andlises com o objetivo de estabe-
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lecer uma métrica de qualidade mais eficiente, bem como avaliar a consisténcia do desempenho
apresentado sobre novos dados de teste.

O algoritmo de detec¢do de cornering, por sua vez, também apresentou bom desem-
penho pratico, em especial no que diz respeito aos eventos de maior proeminéncia, onde a
velocidade registrada no momento da curva em muito se aproxima da velocidade critica esti-
mada. Contudo, mostrou-se suscetivel a ocorréncia de falsos negativos haja vista a expressiva
inconsisténcia observada para eventos mais sutis, onde o coeficiente de decisdo estimado fica
muito préximo do limiar de classificacao.

Ressalta-se que na atual roupagem tal metodologia foi avaliada tomando por base infor-
macoes de curvas e raios de curvaturas também estimados e que, apesar do bom desempenho
pratico, carregam em si incertezas inerentes a seu processo de aquisicao. Além disso, tal clas-
sificacdo estd diretamente associada a uma série de outros fatores, tais como a ambientagao
onde o evento se deu, o formato da curva realizada e as caracteristicas construtivas do veiculo,
0 que torna a determina¢do de um limiar de classificagdo adequado uma tarefa delicada. Uma
metodologia semelhante e capaz de contornar as dificuldades apresentadas € vista em (GHAN-
DOUR et al., 2012), onde o coeficiente de fric¢do y méximo é estimado via a utilizacdo de um
observador de estados alimentado com parametros relativos a dindmica do veiculo e ao mapa
conhecido, e utilizado para a determina¢@o de um indicator de risco das etapas do percurso.

O detector de swerving foi desenvolvido com base na diferenca entre os valores mé-
dio e méximo da janela temporal aplicada ao vetor de aceleragcdes laterais experienciados pelo
veiculo. A métrica foi assim determinada com o intuito de capturar a natureza abrupta do movi-
mento, que eleva rapidamente o valor maximo da aceleracdo lateral enquanto apresenta média
atenuada pelos dados anteriores. Nos experimentos realizados, porém, observou-se que tal com-
portamento pode ser reproduzido também por curvas realizadas muito rapidamente, levando o
sistema a emitir detec¢des indevidas ao confundir o padrdo de acelera¢des provocado pela curva
com um evento de swerving. Porém, incorporando a capacidade de deteccdo de curvas desen-
volvido na etapa anterior, vé-se que a metodologia para detec¢do de swerving passa apresentar
6timo desempenho frente aos dados de teste.

De maneira geral, as aplicacdes desenvolvidas demonstram bom desempenho pratico
e cumprem as tarefas a que se propde, em especial quando considerados os baixos custos re-
queridos e a simplicidade com a que se apresentam, frente aos métodos mais robustos, mas

significativamente mais custosos encontrados em literatura. Apesar disso, tendo em vista as
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dificuldades enfrentadas, vé-se que sdo necessdrias andlises mais aprofundadas acerca da gene-

ralizacdo de sua performance, por meio de testes mais elaborados e abrangentes.
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