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Resumo

Esse trabalho apresenta um sistema IoT para detecção de direção perigosa

utilizando técnicas de inteligência artificial, sistema embarcado e um painel de

gestão para visualização dos resultados. O sistema embarcado é descrito

juntamente com os algoritmos de inteligência artificial avaliados, as bases de

dados avaliadas e os dados coletados pelo sistema embarcado. O sistema

utiliza tanto uma base de dados coletada pelo telefone como dados coletados

por sensores no sistema embarcado. Foi realizado experimentos com cinco

algoritmos de inteligência artificial. O trabalho é inovador por trazer uma análise

temporal da condução do motorista.

Palavras-chave: Sistemas Embarcados, Inteligência artificial, Direção perigosa,

IoT
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Abstract

This work presents a system for detecting dangerous driving using artificial

intelligence techniques, an embedded system and a management panel to

visualize the results. The embedded system is described along with the

evaluated artificial intelligence algorithms, the evaluated databases and the

dataset collected by the embedded system. The system uses both a database

collected by the phone and data collected by sensors in the embedded system.

Experiments were performed with five artificial intelligence algorithms.The work

is innovative because it provides a temporal analysis of the driver's driving.

Keywords: Embedded Systems, Artificial intelligence, Dangerous driving, IoT
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Capítulo 1

Introdução

Em 2022 o Brasil possuía uma frota ativa de aproximadamente 77.8 milhões de

veículos[1].

Segundo o Registro Nacional de Acidentes e Estatísticas de Trânsito do

Ministério dos Transportes[1], ocorreram 1.018.556 acidentes e 20.747 óbitos

em acidentes de trânsito no Brasil em 2022. Desses, aproximadamente 65 mil

acidentes ocorreram em rodovias federais brasileiras, onde 82% acarretaram

vítimas ou mortes[3].

Além disso, os acidentes têm também acarretado prejuízos financeiros: o
prejuízo causado por acidentes em rodovias brasileiras envolvendo caminhões

gira em torno de R$12 bilhões por ano[4].

De acordo com o Detran[5], 66% das causas de acidentes estão relacionadas a

problemas com o condutor. Além disso, 55,7% desse total envolveram

motoristas que realizaram uma ou mais ações de direção perigosa[6].

Atualmente já existem outros trabalhos na área de identificação perigosa,

entretanto em sua maioria utilizam o telefone como dispositivo de coleta, o que

pode facilitar que os dados coletados sejam adulterados pelo próprio usuário.

Além disso, em nenhum dos estudos existe uma área para o acompanhamento

da melhoria ou não da forma de direção dos motoristas.

Diante desse cenário, o objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um

sistema de identificação de direção perigosa, composto por um sistema

embarcado, um servidor e um painel de gestão. O sistema embarcado é

composto por um módulo de sensoriamento, um módulo de processamento,

um módulo de comunicação e um módulo de feedback.

O módulo de sensoriamento coleta dados de aceleração e velocidade angular

utilizando o MPU-6050 e envia os dados para o módulo de processamento, que
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realiza o pré-processamento dos dados e os envia para o módulo de

comunicação. O módulo de comunicação envia os dados para o servidor. Foi

escolhida a utilização do sistema embarcado para garantir a integridade dos

dados coletados. O servidor analisa e identifica movimentos perigosos. Os

dados coletados são armazenados e mostrados em um painel de gestão que

pode ser usado para uma análise temporal das movimentações do veículo.

As maiores contribuições deste trabalho são a utilização de um sistema

embarcado para garantir a integridade dos dados, além do painel de gestão,

que poderá ser utilizado por empresas de transportes para que haja um melhor

controle dos veículos que estejam trazendo mais riscos de acidentes e uma

possível bonificação para os motoristas mais conscientes. Além disso, o

sistema pode ser utilizado pelo Detran com os usuários que estejam fazendo

curso de reciclagem e já foram anteriormente identificados com um perfil de

direção perigosa, assim pode-se acompanhar a melhoria do condutor.

A estrutura do restante do trabalho será da seguinte forma: capítulo 2 irá

abordar a fundamentação teórica, o capítulo 3 os trabalhos relacionados, o

capítulo 4 a descrição do sistema, o capítulo 5 os resultados e o capítulo 6 as

conclusões e trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Fundamentação teórica

Neste capítulo serão abordados tópicos que serão abordados durante esse

trabalho. Entre eles estão: Direção perigosa, algoritmos de inteligência artificial

e o sistema embarcado que foi utilizado.

2.1 Direção perigosa

De acordo com o Artigo 175 do código de trânsito brasileiro[2], a direção

perigosa pode ser categorizada como a utilização do veículo para demonstrar

ou exibir manobras perigosas, como arrancada brusca, derrapagem, frenagem

ou arrastamento dos pneus. A infração é gravíssima, sofrendo penalidade de

multa e até suspensão do direito de dirigir e apreensão do veículo. Além disso,

o veículo pode ser apreendido e o documento de habilitação recolhido. Vale

ressaltar que a consequência mais grave da direção perigosa é o aumento do

risco de acidentes e óbitos.

2.2 Algoritmos de inteligência artificial

Neste trabalho, para a classificação do tipo de direção do usuário, serão

utilizados algoritmos de inteligência artificial. Os algoritmos de inteligência

artificial podem ser classificados em supervisionados ou não supervisionados.

2.2.1 Algoritmos supervisionados

Os algoritmos supervisionados são aqueles onde o modelo é treinado levando

em consideração os resultados pré-definidos. Geralmente eles são utilizados

para separar os dados em grupos já determinados, como por exemplo se a

direção é perigosa ou defensiva. É comum informar que é utilizado um
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“supervisor” para ajudar na classificação. Entre os algoritmos supervisionados

estão: Árvores de Decisão, Random Forest, Máquinas de Vetores de Suporte

(SVM) e Redes Neurais Artificiais (ANN)

2.2.1.1 Árvores de Decisão:

O algoritmo de árvores de decisão cria nós de decisão que são conectados a

partir de regras pré definidas. Os nós são conectados em função de intervalos

das características observadas, como pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 - Árvore de decisão

Dependendo da posição de cada nó na árvore de decisão mais preciso será o

algoritmo e mais força uma característica vai ter em relação às outras. Para

fazer essa escolha de influências é utilizado o ganho de informação. O ganho é

calculado a partir da diferença da entropia do nó raiz e a média da entropia dos

subnós. Na Figura 1, por exemplo, no nó AccY ⇐0.077 a entropia é 0.898 e a

média da entropia de seus subnós é 0,8955. Assim, o ganho de informação do

nó AccY<=0.077 é 0.0025. O nó raiz escolhido será o que possui o maior

ganho de informação. Após escolher o nó raiz todas as outras entropias são

recalculadas e continua-se a recalcular o ganho dos nós.

A entropia pode ser calculada da seguinte forma:-Σ(p_i * log2(p_i)), onde p_i é

a proporção de exemplos pertencentes a uma classe específica, no caso da

Figura 1 sendo representado por “samples” (no caso de AccY seria 269).
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O algoritmo de árvore de decisão é um dos mais conhecidos e um dos mais

simples algoritmos de inteligência artificial e consegue trabalhar com várias

categorias de classificação de forma mais simples. Além disso, o algoritmo

consegue trabalhar com dados não normalizados e com dados fora do padrão.

Entretanto com a árvore de decisão deve escolher que atributos têm mais

influência, o algoritmo pode acabar não levando em consideração atributos

também importantes para a análise.

2.2.1.2 Random Forest:

O algoritmo de random forest, ou floresta randômica, cria várias árvores de

decisões distintas e aleatórias. A classificação final do algoritmo random forest

será a classificação que mais se repete. Para a escolha dos ganhos de

informação e da entropia, nesse caso, não são levadas em consideração todas

as características mas sim apenas algumas (2 ou 3). Além disso, apenas

algumas amostras da base de dados, diferente da árvore de decisão.

O algoritmo de random forest é um algoritmo mais preciso e tem menos

chances de ter um overfitting, quando um modelo é treinado para se ajustar

aos dados de treinamento, mas acaba sendo incapaz de generalizar com

precisão para novos dados. Entretanto ela possui um custo operacional alto

para treinar todas as árvores e gera um modelo que ocupa um espaço maior.

2.2.1.3 Máquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Máquina de Vetores de Suporte ou Support Vectors Machine trabalha com o

objetivo de identificar o melhor hiperplano para a separação das classes. A

representação de hiperplanos pode ser visualizada na Figura 2. Os pontos

mais próximos ao hiperplano são chamados de vetores de suporte. Para cada

dado de entrada existirá uma dimensão no hiperplano. No caso deste trabalho

será criado um hiperplano com 6 dimensões.
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Figura 2 - Random Forest

2.2.1.4 K-NN:

O algoritmo de KNN ou K-nearest neighbors ou “K-vizinhos mais próximos”, é

um algoritmo que utiliza a distância de um novo dado para os vizinhos já

classificados. O dado será classificado com a mesma classificação dos dados

com a menor distância do dado avaliado.

Figura 3 - KNN
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Na Figura 3 o dado verde será classificado como vermelho, já que os pontos

mais próximos a ele são vermelhos.

O algoritmo de KNN é um algoritmo simples e seu modelo consegue ser

adaptado rapidamente a novos dados. Além disso, ele consegue ser adaptado

a dados com várias características diferentes. Entretanto, como a cada

inserção de dados o algoritmo calcula as distâncias dos pontos, pode ser

computacionalmente custoso para uma base de dados grande. Além disso,

como os dados são recalculados constantemente, a base de dados de

treinamento deve ser salva, o que ocupa espaço da memória.

2.2.1.5 Redes Neurais Artificiais (ANN):

O algoritmo de ANN é composto por unidades de processamento chamadas de

neurônios artificiais, ou perceptrons. Esses perceptrons são organizados em

camadas interconectadas. Existem três camadas principais do algoritmo de

ANN: Camada de Entrada, que recebe os dados de entrada, camadas ocultas,

que são responsáveis por extrair características dos dados de entrada; camada

de saída que produz a predição dos dados. A arquitetura de uma rede neurais

artificiais podem ser vistos na Figura 4

Figura 4 - Redes Neurais Artificiais

2.2.1.6 Long Short-Term Memory (LSTM):

O algoritmo de LSTM é um tipo de rede neural recorrente(RNN) desenvolvida

para trabalhar com dados sequenciais, como reconhecimento de voz e séries

temporais. A arquitetura de uma Rede Neural Recorrente é diferente dos
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algoritmos anteriormente citados pois ele trabalha com um loop que consegue

manter dados anteriores para uma análise futura, como pode ser visto na

Figura 5.

Figura 5 - LSTM

O LSTM é bastante utilizado para classificações supervisionadas, mas também

pode ser usado em classificações não supervisionadas.

2.2.2 Algoritmos não supervisionados

Os algoritmos não supervisionados não precisam de classificações prévias. O

sistema divide os dados em grupos com características semelhantes mas sem

rotular as divisões.Um exemplo de algoritmo não supervisionado é o algoritmo

de K-MEANS, que agrupa os dados em função da maior proximidade dos K,

onde "K" representa o número de clusters desejados.

2.2.2 Algoritmos de classificação

Os algoritmos de classificação são algoritmos que são utilizados para atribuir

uma categoria a um conjunto de dados baseado em suas características.

Esses algoritmos possuem 3 etapas distintas:
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Etapa de extração de características, que serão utilizadas para encontrar

padrões nos dados, como pode ser visto um exemplo na Figura 6:

Figura 6 -Etapa de extração de características

Etapa de classificação, que rotula cada grupo de dados, como pode ser visto

na Figura 7:

Figura 7 - Etapa de classificação

Etapa de criação do modelo aprendido: após rotular os dados é gerado um

modelo de aprendizagem para que possa ser usado para o teste no futuro.
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Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

O tema de direção perigosa já é bastante abordado pela academia científica e

com vários pontos de vista diferentes. Neste capítulo vão ser apresentados

alguns trabalhos relacionados que abordam a identificação de direção perigosa

em seus diferentes aspectos(tipo de dados utilizado, comparação de base de

dados utilizada, algoritmos de inteligência artificial utilizados e implementação

do sistema).

3.1 Tipos de dados utilizado

Diversos artigos atualmente abordam a utilização de visão computacional para

identificação de direção perigosa. Os artigos [9] e [21] utilizam imagens

captadas pela câmera para identificar direção perigosa.

Já os artigos [7] e [8] abordam a análise de dados de sensores IMU de seis

eixos(giroscópio e acelerômetro) dentro do carro. Além disso, o artigo [11]

também já abordou o uso do GPS para a análise de dados.

Os artigos [10],[22] trouxeram também uma abordagem mais embarcada no

veículo onde se utiliza o CAN Bus.

Já o artigo [9] utilizou 9 dados diferentes: 6 eixos do sensor IMU, sensor de

GPS e câmera.

3.2 Base de dados utilizada

Os trabalhos que abordam a identificação de direção perigosa através de

inteligência artificial utilizam base de dados para algoritmos supervisionados

para o treinamento dos algoritmos. O UAH-DriveSet[18] possui diversos

parâmetros em sua base de dados para a análise classificatória, entre eles, 3

eixos de aceleração, 3 eixos de inclinação (giroscópio), velocidade do veículo e

posição do GPS. Essa base de dados é amplamente utilizada por diversos

artigos, entre eles os artigos [9],[15] e[21]. Essa base de dados possui 3

possíveis classificações: (normal, drowsy and aggressive).
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Outra base de dados utilizada pelos artigos [7] e [20] é a Driving Behavior

Dataset[19] que considera 3 eixos de inclinação(giroscópio) e 3 eixos de

aceleração. Ele possui 3 possíveis classificações: AGGRESSIVE, NORMAL e

SLOW.

3.3 Algoritmos de inteligência artificial utilizados

Os trabalhos que realizam a classificação e previsão de movimentos

considerados perigosos usam algoritmos de inteligência artificial. O artigo [9]

utiliza CNN para prever a atitude do veículo. Já o artigo [12] utiliza o algoritmo

de KNN, enquanto os artigos [13] e [14] abordam o algoritmo KMEANS. Vários

artigos abordam a aplicação do algoritmo de LSTM [7],[15],[16]. Enquanto isso,

o artigo [17] utiliza algoritmo de SVM.

3.4 Fonte da coleta de dados

Entre os sistemas existentes, os smartphones foram o mais amplamente

utilizados como pode ser lido nos artigos [7],[9], [11],[12],[15],[20],[21]. Alguns

trabalhos falam sobre a utilização de microcomputadores nos veículos[8].

Outros utilizam microcontroladores [22]. Existem ainda artigos que utilizam

dados coletados diretamente dos carros como In-Vehicle CAN Bus Data [10],

[13] e [22] e também vehicle test data (VTD) [14].

3.5 Análise dos trabalhos relacionados

Analisando o tópico de tipos de dados utilizados, a identificação através de

câmeras se torna muito custosa para uma avaliação em tempo real pois o

processamento de imagens requer mais poder computacional de

processamento do que o processamento de dados de IMU, CANBUS ou GPS.

Além disso, a possibilidade de uma solução com o CANBUS se torna mais

restrita. Segundo [7] a aplicação do GPS e consequentemente identificação da

velocidade do veículo não é muito interessante pois o que define a direção

perigosa é a forma que ele acelera ou freia em determinadas situações, não a

sua velocidade nominal. Por exemplo: um carro pode estar na velocidade limite

da via mas estar dirigindo de forma segura, enquanto outros veículos em uma

velocidade mais baixa podem tomar decisões mais repentinas e mais
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perigosas. Por esse motivo se escolheu o uso de dados de IMU de

acelerômetro e giroscópio para a identificação de direção perigosa.

Já o tópico de base de dados utilizado, apesar do UAH-DRIVESET ser

bastante utilizado, ele contempla não só valores de giroscópio e acelerômetro

como também as gravações da rua. Por isso ele foi bastante utilizado por

soluções que faziam um trabalho também de visão computacional. Os únicos

dados de aceleração dessa base de dados não possuem nenhuma

classificação, além de não existir uma métrica de como eles foram coletados.

Como o trabalho proposto utiliza um sistema físico com os 6 eixos de liberdade

do IMU, escolheu-se utilizar a base de dados Driving Behavior Dataset[19].

Como o Driving Behaviour Dataset[19] é uma base de dados já classificada, o

mais adequado é utilizar um algoritmo da classe supervisionado. Entre os

algoritmos possíveis estão: CNN, KNN, SVM, Decision Tree e Random Forest e

Redes Neurais Artificiais (ANN). Além disso, o LSTM também pode ser

considerado no contexto de direção perigosa, pois ele faz a análise de dados

relacionados no tempo.

Para essa pesquisa foi necessário escolher uma fonte de coleta de dados para

o sistema proposto. A utilização do celular, apesar de bem abrangente, não

torna o dado muito confiável pois ele pode ser adulterado facilmente. Além

disso, para utilizar o CAN Bus Data difere entre cada veículo. Por isso foi

escolhido utilizar um microcomputador ou microcontrolador independente

dentro do veículo.
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Capítulo 4

Sistema desenvolvido

Neste capítulo será feita a descrição do sistema, tanto das suas características

funcionais, qual é o fluxo do sistema e dos dados coletados, quanto da sua

implementação técnica, com a descrição da implementação do sistema

embarcado, do servidor e do painel de gestão.

4.1 Descrição geral do sistema

O sistema desenvolvido é composto por três subsistemas: um dispositivo de

coleta, um servidor e um painel de gestão, como mostrado na Figura 8. O

dispositivo de coleta, realiza a coleta dos dados de aceleração e velocidade

angular do veículo e envia os dados para o servidor. No servidor os dados

coletados são classificados por inteligência artificial como Agressivo ou Normal.

Em função da resposta recebida o dispositivo de coleta envia um feedback

luminoso ao motorista. Além disso, existe um painel de gestão onde o

responsável consegue ter acesso ao tempo diário em que o motorista estava

dirigindo de forma perigosa.

Figura 8 - Diagrama de blocos do sistema desenvolvido

4.2 Implementação do sistema

A seguir existe a descrição mais detalhada dos subsistemas.

4.2.1 Dispositivo de coleta

A implementação do dispositivo de coleta utilizado é mostrado na Figura 9 e

seu protótipo pode ser visto na Figura 10. Ele é composto por um módulo de
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sensoriamento, um módulo de processamento, um módulo de comunicação e

um módulo de feedback. O módulo de sensoriamento coleta os dados de

aceleração angular e aceleração e envia os dados para o módulo de

processamento. O módulo de processamento, controlado por uma ESP-32,

inicialmente faz a análise dos dados e identifica se o carro começou a se

movimentar. Se o carro estiver em movimento ele envia os dados para o

módulo de comunicação. O módulo de comunicação, também controlado pela

ESP-32, envia os dados para o servidor que envia uma resposta para o

dispositivo de coleta. Se o servidor identificar indícios de direção perigosa, o

módulo de processamento envia os dados para o módulo de feedback que

acende um led que pode ser visto pelo motorista.

Figura 9 - Implementação do dispositivo de coleta

Para estruturar o dispositivo de coleta foi desenvolvido uma placa de circuito

impresso, mostrada na Figura 10.
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Figura 10 - Protótipo do sistema

4.2.1.1 Módulo de sensoriamento

O módulo de sensoriamento é responsável por medir a aceleração e a

velocidade angular do veículo. Ele é composto por um sensor giroscópio e

acelerômetro MPU-6050, que pode ser visto na Figura 11. O sensor capta os 3

eixos (x,y, z) de liberdade da velocidade angular em graus/s e os 3 eixos(x,y,z)

de liberdade da aceleração em m/s^2.

Figura 11 - MPU-6050

Os dados coletados são enviados para o módulo de processamento onde eles

são pré-tratados e depois enviados para a nuvem para serem classificados. Os

dados são coletados a cada 0.5s. A biblioteca utilizada é a Adafruit_MPU6050
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para uma calibração automática dos sensores. Além disso, a biblioteca

converte o sinal analógico em digital.

4.2.1.2 Módulo de processamento

O módulo de processamento, composto por uma ESP-32, é responsável por

receber os dados do módulo sensorial, pré-processar os dados e identificar se

o carro está em movimento e inicia o envio dos dados para o módulo de

comunicação.

O primeiro passo do módulo de processamento, no setup, é identificar valores

de erro dos sensores e definir valores fixos de ajustes que serão utilizados

durante a coleta. Os valores de erro podem variar de sensor para sensor, por

isso ele é calculado toda vez que a ESP-32 é reiniciada. Além disso, o módulo

de processamento retira o valor da gravidade para que ela possa ser bem

interpretada pelo servidor durante a classificação do tipo de direção do

condutor do veículo.

Para a identificação da movimentação do carro foi utilizado um threshold para

os seis eixos. Enquanto alguns dos valores lidos pelos 6 eixos do MPU-6050 se

mantêm abaixo do threshold, o carro continua parado.

Ao iniciar o movimento do carro, o módulo de processamento começa a enviar

a leitura dos dados do MPU-6050 para o módulo de comunicação que vai

enviar os dados para o servidor. A máquina de estados do módulo de

processamento pode ser vista na Figura 12. A lógica do módulo de

processamento foi desenvolvida utilizando a plataforma ARDUINO IDE

utilizando C/C++.
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Figura 12 - Máquina de estados do módulo de processamento

4.2.1.3 Módulo de comunicação

No módulo de comunicação o dado pré-processado pelo módulo de

processamento é enviado para o servidor. O dado é enviado via requisição

HTTP pela ESP-32 utilizando a biblioteca WiFi.h. Os dados enviados são

enviados em formato de JSON através de uma requisição POST. Na requisição

HTTP são enviados os 6 eixos coletados pelo módulo de processamento. A

resposta da requisição é enviada para o módulo de processamento e tratada.

Se a resposta recebida for AGGRESSIVE o módulo de feedback através de um

led vermelho é ativado. O módulo de processamento e o módulo de

comunicação trabalham de forma sequencial.

4.2.2 Servidor

O servidor é responsável pela classificação do tipo de direção realizada. Caso

o dispositivo de coleta esteja conectado à internet, o servidor a cada 0.5s

recebe os 6 eixos de liberdade do MPU-6050. Com esses dados, o servidor

trata os dados para serem então classificados pelo algoritmo de inteligência

artificial.

4.2.2.1 Tratamento dos dados

Durante o tratamento dos dados recebidos pelo dispositivo de coleta, o servidor

converte os valores recebidos em uma estrutura de dados tabular, transforma

os dados em um array utilizando a biblioteca numpy. Além disso, os dados são
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normalizados para que a comparação no algoritmo da IA seja imparcial em

relação a um dos eixos.

4.2.2.2 Algoritmos de inteligência artificial

Para a classificação dos dados coletados pelo sistema físico foi escolhido fazer

uma implementação em inteligência artificial para classificação dos dados. A

base de dados já estava classificada em NORMAL, SLOW e AGGRESSIVE.

Para a melhoria da acurácia dos modelos, as classificações NORMAL e SLOW

foram transformadas em uma única classificação NORMAL. Utilizando essa

base de dados, durante a pesquisa, foram treinados 6 algoritmos de

classificação diferentes: Decision tree, Random Forest, Máquina de vetores de

suporte(SVM), Redes Neurais Artificiais (ANN), LSTM e FeedForward Neural

Network e testados utilizando o dataset de teste do Driving Behavior Dataset. Os

resultados encontrados utilizando essa abordagem podem ser encontrados na seção

de resultados.

A motivação para a escolha desses algoritmos foi baseada em algoritmos

supervisionados, já que o Driving Behavior Dataset já possuía classificações prévias.

Além disso o LSTM foi também analisado já que os dados possuíam interligação

temporal, já que apesar do dado ser lido a cada 0.5s uma direção perigosa pode ser

identificada em aproximadamente 10s [9].

Após o treinamento do algoritmo de inteligência artificial escolhido, um modelo

foi gerado e adicionado ao código do servidor. Dessa forma, a cada leitura do

dispositivo de coleta os dados são alimentados e classificados pelo modelo pré

treinado. Após a classificação pelo servidor, foi utilizado um Threshold para

identificar se um conjunto de leituras deve ou não ser classificado como

agressivo. Foi escolhido o valor de 80% arbitrariamente. Se durante a

classificação for identificada uma movimentação agressiva os dados são

enviados tanto para o dispositivo de coleta quanto para o painel de controle.

4.2.2.3 Implementação do servidor

O servidor foi implementado em Python utilizando a biblioteca Flash[24]. Para

que ele conseguisse se comunicar com o dispositivo de coleta foi necessário

criar uma hospedagem provisória. Para isso foi utilizado o flask_ngrok, uma

extensão do Flask que permite a obtenção de um URL público temporário para

o ser utilizado pelo servidor.
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4.2.3 Painel de controle

Além do sistema embarcado e a inteligência artificial, também foi desenvolvido

um painel de gestão para o controle do tempo por dia que foi executado um

movimento perigoso. Para isso, foi criado um painel de gestão utilizando o

GRAFANA [25], como pode ser visto na Figura 13.

Figura 13 - Painel de gestão

Para a conexão entre o servidor e o grafana foi utilizado um google sheets que

salva a quantidade de segundos lidos e a data.
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Capítulo 5

Resultados

Para validar os algoritmos de inteligência artificial foi utilizada a base de dados

Driving Behavior Dataset[19] que considera 3 eixos de inclinação(giroscópio) e

3 eixos de aceleração. Ele possui 3 possíveis classificações: AGGRESSIVE,

NORMAL e SLOW. Para melhorar a análise foi considerado apenas dois tipos

de classificação: AGGRESSIVE e NORMAL. Utilizou-se uma base de dados

para treino e uma base de dados para testes. Antes do treinamento dos dados

foi feita uma limpeza nos dados para retirar ruídos gerados durante a coleta.

Para a validação do sistema foram testados 5 algoritmos de inteligência

artificial, onde a base de dados de treinamento do Driving Behavior Dataset[19]

foi utilizado. A acurácia de cada um dos algoritmos avaliados pode ser

analisada na Tabela 1.

Tipo do algoritmo de IA Acurácia

Decision tree 64,62%

Random Forest 74,01%

Máquina de vetores de suporte(SVM) 76,03%

Redes Neurais Artificiais (ANN) 72.78%

LSTM 76,6%

FeedForward Neural Network 76,09%

Tabela 1 - Acurácia dos algoritmos de IA

Entre os algoritmos analisados a Máquina de vetores de suporte(SVM), LSTM

e FeedForward Neural Network tiveram aproximadamente a mesma acurácia.

A partir da primeira análise deve-se então ser analisada a resposta do sistema

aos dados coletados pelo sistema embarcado. Foi escolhido o algoritmo de
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Máquina de Vetores de Suporte(SVM) pois ele não precisava de um envio

grande de dados para fazer a classificação e consequentemente não afetava a

memória da ESP-32.

Utilizando o algoritmo SVM, os dados eram lidos pelo MPU-6050, normalizados

e classificados pelo servidor. A validação do sistema físico foi realizada de

forma simulada, movimentando o sistema embarcado como se fosse o

movimento do carro. As respostas do sistema não eram muito precisas e só

acusavam se o movimento tivesse sido realmente muito brusco. A resposta

mais fidedigna foi no eixo Z, muitas vezes utilizado para a identificação de

buracos nas vias. O tempo de resposta da classificação era em torno de 5

segundos, o que deixa a simulação não muito fidedigna.

Além disso, o sistema criado tem algumas limitações para ser usado na vida

real. O sistema se conecta ao servidor através de requisições HTTP, o que

necessita a conectividade a internet em todos os momentos. Além disso, a

base de dados utilizada para o treinamento da inteligência artificial foi coletada

com dados do giroscópio e acelerômetro do celular, o que pode trazer

discrepâncias para a análise dos dados do sistema embarcado.

Durante a coleta de dados da Driving Behavior Dataset[19] o percurso da

Figura 14 foi percorrido três vezes(uma vez de modo agressivo, uma vez de

modo normal e uma vez de modo lento). Entretanto, nos dados coletados no

modo agressivo foi identificado dados que poderiam ser classificados como

normais, pois o usuário não conduziu o veículo de forma perigosa 100% do

tempo. Isso pode afetar a acurácia do algoritmo com os dados coletados pelo

sistema embarcado, já que os dados estão sendo classificados individualmente

e não leva em consideração o tempo.
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Figura 14
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Capítulo 6

Conclusão e trabalhos futuros

Foi desenvolvido neste trabalho sistema de identificação de direção perigosa,

que coleta dados de aceleração e velocidade angular utilizando o MPU-6050,

analisa e identifica em tempo real movimentos perigosos utilizando inteligência

artificial. Também foi desenvolvido um painel de gestão, para realização de

análise temporal para uma futura tomada de decisões, que indica quanto tempo

por dia o usuário realizou movimentações perigosas.

O sistema desenvolvido conseguiu atingir os resultados esperados e entregar

um sistema funcional em testes de laboratório. Entretanto, para que o sistema

funcione com usuários reais algumas implementações futuras devem ser

desenvolvidas. Entre elas, a acurácia da inteligência artificial, tornar a

classificação do sistema realmente em tempo real, sistema funcionar em locais

remotos, além de melhorias para trazer melhores análises para o sistema.

Para o sistema funcionar em locais remotos, pode ser implementada uma rede

LPWAN como Lora para não depender de Wifi. Para um trabalho futuro

deve-se desenvolver um sistema para salvar os dados localmente em caso de

falha na conexão com o servidor.

Para a melhoria da acurácia deve ser coletada uma nova base de dados

própria utilizando o hardware desenvolvido. Além disso, os pontos de

identificação NORMAL ou AGRESSIVE seriam identificados por trecho de via e

não o percurso completo, já que nem todo motorista dirige 100% agressivo ou

100% normal.

Para tornar a classificação do sistema em tempo real deve-se implementar a

solução para funcionar embarcada em um microcomputador que pode suportar

o processamento necessário. Entre as possibilidades estaria o Raspberry Pi. A

utilização do Raspberry Pi também ajudaria na necessidade de conexão com a

internet durante todo o caminho, pensando que em várias partes das estradas

brasileiras a conectividade é muito precária. Assim, o processamento dos

dados e os feedbacks seriam feitos em tempo real e os dados seriam enviados

para a nuvem só quando tivesse conexão à internet.
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Entre possíveis implementações de novas funcionalidades estão: identificar

derrapagem na pista durante épocas de chuva e neve utilizando um sensor

auxiliar. Identificar locais de maior risco para reparação da via ao implementar a

utilização do gps no sistema.
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