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RESUMO

Os automoéveis atuais possuem dezenas de sensores para monitorar e melhorar o
desempenho do veiculo e comunicam-se através de redes veiculares (CAN) com
varias centrais de eletrénicas de controle (ECU) que sao responsaveis pelas tomadas
de decisbes. Atualmente, ainda € crescente o desenvolvimento de sensores para
melhorar a seguranga veicular ou personalizar a experiéncia do condutor. Este
trabalho teve por objetivo a adaptagdo de um sistema para adquirir os dados de
sensores do veiculo, de sensores adicionais instalados neste e no condutor visando,
com auxilio de reconhecimento de padrdes, a identificagdo do motorista e analise de
seu comportamento. Neste sentido, muitos dos sensores instalados de fabrica (como
velocidade, posi¢cdo do acelerador, torcédo do volante, monitoramento de frenagem,
etc) podem ser monitorados para alcangar objetivos mais complexos, como avaliar as
caracteristicas do modo de condugéao do veiculo. Entretanto, alguns outros sensores
podem ser inseridos de modo a monitorar variaveis que nao sao habitualmente
instrumentadas como o pedal do freio, o qual foi instrumentado para analisar sua
dindmica e avaliar sua importancia neste processo de identificacdo de comportamento
do motorista. Para validar e correlacionar os dados veiculares, na primeira fase foi
instrumentado o pé do motorista com um sensor inercial e coletados sinais de
eletromiografia de superficie da perna do condutor. Em uma segunda fase, foi
instrumentado o volante para monitoramento de sua posicéo e o sensor inercial fixado
no interior do veiculo (simulagdo do sensor de guinada). Um protocolo experimental
foi definido para buscar diferenciar dois padrées de condugado (aqui chamados de
calmo e agressivo) e verificar se é possivel ainda identificar o condutor. Foram
empregadas 3 diferentes ferramentas de classificagdo — SVM, k-NN e Random
Forests. Diferentes combinagdes de parametros foram testadas a fim de avaliar o
desempenho dos classificadores a partir de valores de acuracia e especificidade.
Verificou-se que ha resultados superiores na classificagao de identidade quando séo
incluidos os dados do condutor, bem como na classificagcdo de comportamento. Para
a avaliagcao somente com os sensores no veiculo, as taxas sao superiores quando
inclusos os dados do pedal do freio e do volante em comparagao aos dados somente
da CAN. Como resultados, quando combinados todos os atributos disponiveis obtidos
do veiculo tem-se taxas superiores para Random Forests, com valores de acuracia e
especificidade, respectivamente, de 0,91 e 0,91 na identificacdo do comportamento;
e de 0,94 e 0,74 na identificagcdo do motorista. Quando associados, sendo feita
inicialmente a classificagdo da identidade e, em sequéncia, do comportamento,
obtiveram-se valores de acuracia superiores a 0,97.

Palavras-chave: analise de comportamento do condutor; eletromiografia de
superficie; CAN; extracao de atributos; reconhecimento de padroes.



ABSTRACT

Today's cars have dozens of sensors to monitor and improve vehicle performance and
communicate through vehicle networks (CAN) with various Eletronic Control Unit
(ECU) that are responsible for decision making. Currently, the development of sensors
to improve vehicle safety or customize the driver's experience is still growing. The
objective of this work was to adapt a system to acquire data from vehicle sensors, from
additional sensors installed on the vehicle and on the driver, aiming, with the aid of
pattern recognition, to identify the driver and analyze his behavior. In this sense, many
of the factory-installed sensors (such as speed, throttle position, steering wheel torque,
braking monitoring, etc). However, some other sensors can be inserted in order to
monitor variables that are not usually instrumented, such as the brake pedal, which
was instrumented to analyze its dynamics and assess its importance in this driver
behavior identification process. In order to validate and correlate the vehicle data, in
the first phase, the driver's foot was instrumented with an inertial sensor and surface
electromyographic signals were collected from the driver's leg. In the second phase,
the steering wheel was instrumented to monitor its position and the inertial sensor fixed
inside the vehicle (to simulate the yaw rate sensor). An experimental protocol was
defined to seek to differentiate two driving patterns (here called calm and aggressive
modes) and to verify if it is still possible to identify the driver. Three different
classification tools were used — SVM, k-NN and Random Forests. Different
combinations of parameters were tested in order to evaluate the performance of the
classifiers based on accuracy and specificity values. It was found that there are
superior results in the identity classification when driver data are included, as well as
in the behavior classification. For the evaluation with in-vehicle sensors only, rates are
higher when including brake pedal and steering wheel data compared to CAN-only
data. As a result, when all available attributes obtained from the vehicle are combined,
higher rates for Bagged Tree are obtained, with accuracy and specificity values,
respectively, of 0.91 and 0.91 for behavior identification; and of 0.94 and 0 .74 for driver
identification. When associated, initially with the classification of identity and,
subsequently, of behavior, accuracy values greater than 0.97 were obtained.

Keywords: driver behavior analysis; feature extraction; surface electromyography;
CAN; pattern recognition.
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1 INTRODUGAO

Desde o inicio do século XX com o inicio da popularizagdo até sua
consolidagdo como meio de transporte nos dias atuais, o automdvel ja passou por
diversas transigdes com o advento de novas tecnologias. Quando comegou a ser
produzido em série, era um item que apenas pessoas de elevado poder aquisitivo
eram capazes de adquirir, e atualmente ja pode ser encontrado em milhdes de lares
brasileiros (MELO, 2008).

Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), o estado do
Parana contava, em dezembro de 2019, com uma populacdo de aproximadamente
11,4 milhdes de habitantes (IBGE, 2020). Na mesma data, o Departamento de
Transito do Parana (Detran-PR) divulgou que havia mais de 7,4 milhdes de veiculos
licenciados no estado, sendo 4,3 milhdes destes composto por automoveis (DETRAN-
PR, 2020). Considerando os numeros totais, pode-se obter a taxa de 0,65
veiculo/habitante, o que demonstra a uma expressiva quantidade de veiculos
automotores em circulacéo.

Com a crescente utilizacdo dos automodveis, também ocorre 0 aumento do
numero de acidentes envolvendo veiculos automotores e, consequentemente, de
vitimas fatais. Dados do Ministério da Economia indicam que somente no ano de 2017,
aproximadamente 36 mil pessoas perderam a vida em decorréncia de acidentes de
transito, enquanto que, no mesmo periodo, cerca de 65 mil foram vitimas de mortes
violentas, tais como homicidios e latrocinios (IPEA, 2020a). Esses numeros retratam
como € elevada a quantia de mortes no transito no pais.

Além de vidas perdidas, também ha os custos financeiros ocasionados em
virtude de acidentes de transito e que aumentam de acordo com a gravidade do
acidente. Dados do Instituto de Pesquisas Econdmicas Aplicadas (IPEA) apontam que
o custo anual dos acidentes ocorridos em rodovias e areas urbanas é de
aproximadamente R$ 50 bilhdes, sendo os dois mais significativos: os custos
hospitalares e a perda de produgéo das vitimas (IPEA, 2020b). Além dos 6bitos, mais
de 300 mil pessoas sofrem lesdes graves em decorréncia dos acidentes.

A partir dos dados apresentados, fica evidente a necessidade de reduzir a
quantidade de mortes, trazendo assim mais seguranga aos motoristas, passageiros e

pedestres. Campanhas de conscientizacdo e uma melhor formagao dos motoristas
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séo fatores que podem colaborar com tal objetivo, assim como aprimorar a seguranga
dos veiculos pode ter impacto na prote¢cao de seus ocupantes.

Um exemplo de dispositivo que trouxe mais seguranga e passou a ser
obrigatorio em todos os veiculos novos comercializados no Brasil a partir de 2014 € o
freio ABS (do inglés, Anti-lock Braking System), que consiste em um sistema de
frenagem que impede o travamento das rodas, permitindo ao motorista manter o
controle da direcéo do veiculo. Apesar de ser recente a exigéncia deste dispositivo no
Brasil, essa tecnologia era encontrada em modelos mais sofisticados e importados,
uma vez que em outros paises ja era um item obrigatorio, como nos EUA desde 1995.

Da mesma forma que o ABS, outra tecnologia difundida no exterior e que
tornou-se item de série nos veiculos brasileiros em 2014 é o airbag, sendo a sua
inclusao um fator responsavel pelo encerramento da produgao de alguns modelos de
automoveis devido a complexidade e custo de adaptagcao para atendimento a nova
legislagdo (BRASIL, 2009; CONTRAN, 2009). Exemplo dessa evolugédo é a
Volkswagen Kombi, que depois de décadas de produgado teve sua aposentadoria
chancelada pela inviabilidade de implementacdo das exigéncias de seguranca
(DARIUS, 2015).

Estudos realizados pela Agéncia norte-americana de Administracdo de
Seguranca de Trafego Rodoviario (NHTSA - National Highway Traffic Safety
Administration) a partir de dados de acidentes entre os anos de 2000 a 2007 apontam
que o uso combinado do cinto de seguranca e do airbag reduz o risco de ferimentos
em 61% em um acidente (NHTSA, 2009a). Também conduzido pelo mesmo 6rgéo,
outro estudo aponta que a presencga do freio ABS em automoveis reduz em 6% o risco
de envolvimento em acidentes (NHTSA, 2009b). Estatisticas como essas demonstram
a importancia de aprimorar a seguranga dos veiculos para preservagao da integridade
de condutores e passageiros.

Outro dispositivo que esta presente em alguns modelos de veiculos que traz
mais seguranga aos veiculos e sera item obrigatério em todos os novos
comercializados no Brasil a partir de 2024 é o Controle Eletrénico de Estabilidade
(ESC, do inglés Electronic Stability Control). Esse recurso € composto por sensores e
atuadores que visam a manutencao da trajetéria do veiculo em situagcdes em que pode
haver a perda do controle da dire¢ao, e aliado com o airbag, traz grande beneficio aos
usuarios dos veiculos. Estudos apontam que 40% dos acidentes que envolvem perda
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de controle da direcdo podem ser evitados para os veiculos que sao dotados com
ESC (HGYE, 2011).

Paralelamente, dados da NHTSA apontam que 9% dos acidentes com vitimas
fatais ocorridos nos Estados Unidos em 2017 envolveram condutores que estavam
distraidos de alguma forma no momento do sinistro, como por exemplo em situagdes
de alimentagao ou interacdo com o sistema multimidia; e provavelmente tiraram os
olhos por instantes da atengéo da pista e sinaliza¢des a sua volta (NHTSA, 2019).

Dentro do escopo veicular, sdo diversos os sistemas existentes com foco no
aumento da seguranga da condugdo e a tendéncia € de crescimento em
desenvolvimento e aplicagdo de novas funcionalidades com o continuo
desenvolvimento tecnoldgico (ZIEBINSKI et al., 2017).

Sistemas avangados de assisténcia ao motorista (ADAS - Advanced Driver-
Assistance systems) podem ser interessantes ferramentas para prevencédo de
acidentes. Um desses sistemas € o de detecg¢ao de faixas, o qual monitora a trajetéria
do veiculo e percebe quando ocorre involuntariamente a passagem pela faixa de
rolagem e emite alertas sonoros. Em alguns sistemas caso o condutor ndao atue, o
veiculo realiza a corregao da trajetéria (ZIEBINSKI et al., 2017).

Sistemas de deteccéo da distdncia ao veiculo em frente (CIBERLIN et al.,
2019) e de deteccao de ponto cego (CHEN; CHEN, 2009) também s&o exemplos de
dispositivos com a finalidade de fornecer suporte ao motorista. O primeiro detecta
quando a distancia entre o veiculo e o veiculo imediatamente a frente torna-se nao
segura e, consequentemente, alerta o condutor, podendo em alguns casos reduzir a
velocidade para prevenir acidentes. O segundo, visa detectar objetos que estejam
foram do campo de visdo do condutor nos espelhos retrovisores e alerta-lo para evitar
manobras que possam trazer risco a sua seguranca.

Além da distracao, outro fator que esta relacionado ao modo de condugao do
veiculo e a seguranga do transito € o padrdo do comportamento do motorista. Dados
da NHTSA apontam que 78,1% dos motoristas que participaram do estudo em 2017
relataram que tiveram ao menos algum comportamento agressivo na condugao
veicular, nos 12 meses anteriores (AAA FOUNDATION FOR TRAFFIC SAFETY,
2016).

Neste sentido ha sistemas que realizam o monitoramento do motorista por
meio de sensores instalados no volante que detectam a presenca das maos, ha
também os que utilizam sensores inerciais (MUHLBACHER-KARRER et al., 2016;
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FARINELLI, 2019), e ainda em que cameras sdo empregadas para reconhecimento
de expressdes faciais do condutor (ALSHAQAQI et al., 2013), mas além de seu
elevado custo s&o consideradas invasivas por fazerem uso da imagem do usuario.

A analise do comportamento do motorista deve ser realizada de maneira que,
ao ser integrada ao sistema de seguranga embarcado no veiculo, evite emitir alertas
desnecessarios ao condutor (MCCALL; TRIVEDI, 2007). Sistemas com maior
capacidade de predicdo do comportamento do motorista frente a alternancia de
situagdes recorrentes durante a condugdo o tornam mais confidvel ao motorista,
devido ao fato de atuarem quando ha iminéncia de situagcbes de risco e somente
quando a intervencgao realmente se faz necessaria.

A fusédo de sensores pode aprimorar esta analise. Mccall e Trivedi (2007),
apresentaram um sistema para avaliar o quao critica esta a situacéo e a intencao do
motorista em intervir, o qual baseava-se nos dados fornecidos pela rede veicular CAN
(Controller Area Network), juntamente com dados de um sensor de posi¢gao acoplado
ao acelerador e cameras para monitorar a face do condutor e a via.

O uso de cameras e microfones também pode ser empregado no
monitoramento do nivel de atengao do motorista quando submetido a atividades que
exigem a atuagao do condutor, tais como operar o radio, olhar para o GPS (Global
Positioning System), falar ao celular, entre outros. Os dados da rede CAN também
sdo associados para andlise e classificadores sao empregados para identificar os
trechos de direcao normal e os em que ha a realizagao de atividades secundarias
durante o percurso (LI; JAIN; BUSSO, 2013).

Ainda com a utilizacdo de cameras, ela pode ser empregada no
monitoramento do movimento do pé do motorista por meio da analise de video,
possuindo a vantagem de portar um maior detalhamento nas informagdes coletadas
quando comparadas a sensores instalados diretamente no pedal (TRAN; DOSHI;
TRIVEDI, 2012), proporcionando um menor intervalo de tempo para predicdo da
pisada no pedal.

Ha também a utilizacdo de smartphones que possuem embarcados sensores
como acelerébmetros e giroscépios para detectar o comportamento agressivo na
direcdo, estando o aparelho no interior do veiculo. Visando a utilizacdo em sistemas
de diregcao segura, algoritmos sao capazes de detectar o angulo de guinada enquanto
o motorista dirige e conseguem distinguir quando ha direcao perigosa com precisao
superior a 90% (FU LI et al., 2016).
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Smartphones associados a algoritmos de aprendizagem de maquina neles
embarcados também sao utilizados para analisar trechos de direcdo dotados de
realizagdo de curvas, frenagens e aceleragdes bruscas, e mudangas repentinas de
faixa na via (FERREIRA et al., 2017), em que os algoritmos buscam definir os
sensores e atributos de maior peso para obtencéo dos resultados.

O monitoramento do comportamento de motoristas pode ser realizado por
meio do cruzamento das informagdes geograficas com a ocorréncia de aceleragéo e
frenagem mais severas na condugéo do veiculo, também com a coleta de dados dos
sensores embarcados em smartphones (PETRAKI; ZIAKOPOULOS; YANNIS, 2020).
Verificou-se que a velocidade média e o fluxo de trafego tém impacto mais significativo
na frequéncia destes eventos que os aspectos construtivos da via.

Além dos dados obtidos do veiculo e de smartphones, ha a possibilidade de
instalacdo de sensores para aquisicdo de dados acerca do condutor, como dados de
eletrocardiografia (ECG) (RODRIGUES et al., 2010). Outros parametros como
atividade eletrodérmica e eletroencefalografia podem ser utilizados para avaliar niveis
de cansacgo e estresse do motorista (REBOLLEDO-MENDEZ et al., 2014), e esses
dados serem utilizados por sistemas de auxilio, inclusive com comunicacao a servigos
de emergéncia em casos extremos.

Também podem ser empregados unidades de medigao inerciais (IMU, do
inglés, Inertial Measurement Unit) instalados em pontos especificos, como nos bragos,
costas e cintura do condutor para avaliar seus movimentos, incluindo as variagées de
angulos nos bracgos (LIU; WANG; QIU, 2020). A andlise com o auxilio de algoritmos
de aprendizagem de maquina (como deep learning), durante a direcao em diferentes
tipos de curvas, resultou em taxas de reconhecimento acima de 99% para ambos os
casos (LIU; WANG; QIU, 2020).

Em termos de interagdo com o veiculo, ressalta-se que apenas o pedal do
acelerador € alvo de monitoramento constante e tem os dados disponibilizados no
barramento, sendo que os pedais de embreagem e de freio ndo tém sido tratados na
literatura como informagao continua habitualmente monitorada em veiculos de
passeio e, quando aparece, ndao € uma informacao padronizada (KIM; BAEK, 2018).
Assim, embora estejam disponiveis na CAN informagbes de velocidade e RPM do
motor, da posicao do pedal do acelerador, tenha-se os dados de frenagem das rodas
(ABS) e de presséao de dleo de freio, ndo ha monitoramento da posi¢cao deste pedal
em fungdo da acdo do motorista. Ainda tem-se a dificuldade na obtengdo de
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determinados dados na CAN, do volante por exemplo, devido a codificagcdo das
informacgdes presentes no barramento.

Dessa forma, o desenvolvimento de tecnologias que utilizem informacgdes ja
disponiveis no veiculo, bem como a insercdo de novos equipamentos que visem
aprimorar a analise do comportamento na conducéo do veiculo, pode fornecer dados
uteis a sistemas de auxilio ao condutor, trazendo maior seguranga ao usuario.

Neste trabalho buscou-se identificar um conjunto de dados que permitisse
classificar o perfil de direcdo do motorista, a partir de informacdes existentes no
barramento CAN do veiculo inerentes de sensores nativos, e da inser¢cao de outros
sensores instrumentados no veiculo e no condutor. Em segundo plano, foi verificada
a viabilidade de identificar o motorista a partir dos dados coletados. Os dados foram

processados de forma off-line utilizando o software Matlab®.

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivos os apresentados nas seg¢des a seguir.

1.1.1 Objetivo Geral

Adaptar um sistema de aquisicdo de dados da CAN com instrumentacéo
adicional do veiculo e do condutor, para posterior analise de comportamento do

motorista com auxilio de reconhecimento de padroes.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Adaptar um sistema de aquisicdo de dados do automével obtidos
através da CAN, com a insercao de instrumentagao adicional;

e Desenvolver circuitos para aquisi¢ao de dados de posi¢cédo do pedal de
freio do veiculo, da posi¢cao do pé do condutor (por meio de sensores
inerciais), de sinais de eletromiografia de superficie (da perna do
condutor) e da posigao do volante;

e Desenvolver um protocolo experimental que permita uma analise

preliminar de comportamento de condugao;
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Coletar uma base de dados para analise de perfil de condugao dos
motoristas;

Desenvolver estratégias de processamento de sinais e de
reconhecimento de padrdes para analise dos dados coletados;

Utilizar os dados obtidos através da instrumentacdo do condutor para
validar os dados obtidos do automével utilizados para classificar o perfil
do motorista;

Avaliar se com os dados obtidos é possivel identificar tanto o motorista
quanto o seu perfil de condugdo e quais sensores ou grupos de

sensores auxiliam nesse processo.

Este trabalho apresenta as seguintes hipéteses de pesquisa:

E possivel definir um conjunto de dados provenientes da CAN, dos
sensores ja monitorados e, através de algoritmos de aprendizagem de
maquina, identificar o perfil de comportamento do motorista?

A insercdo de novos sensores ao veiculo, em especial ao pedal de
freio, pode melhorar os resultados desta classificagdo?

Além de classificar comportamento em um conjunto de motoristas,
seria possivel identificar o motorista através de suas caracteristicas em

seu modo de diregcao?

1.3 Organizagao

Esta dissertagdo, apds a apresentacao da introdugdo, objetivos e hipotese

esta organizada em outros 4 capitulos, sendo que:

No Capitulo 2 sdo apresentados os principais conceitos a respeito do

comportamento do motorista, além de conceitos de fundamentagao envolvendo a

aquisigao de sinais provenientes da rede CAN e dos demais sensores (como inercial

e de eletromiografia de superficie).
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No Capitulo 3 sdo apresentados os materiais e métodos utilizados nesta
pesquisa, detalhando a metodologia experimental em duas fases;

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos, realizando analises
instrumentando o veiculo e o motorista e posteriormente somente o motorista,
conforme parametros descritos previamente na metodologia

Por ultimo, no capitulo 5 sdo apresentadas as conclusbes e consideracdes

finais acerca desse trabalho.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta se¢ao serdo apresentadas as tecnologias utilizadas e a fundamentagéo

necessaria para embasar o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Comportamento do motorista

Dirigir um veiculo depende basicamente de varios parémetros em um sistema
de malha fechada composto por motorista-veiculo e pista. Naturalmente, as
caracteristicas e condi¢gdes de uma via resultam em decisdes instantaneas que o
motorista precisa tomar, seja para mudar seu trajeto, seja para desviar um obstaculo,
seja para desviar um congestionamento, ou mesmo inserir-se nele, ou ainda mudando
sua velocidade para reduzir o tempo gasto. Da mesma forma, diversas caracteristicas
de faixa etaria, experiéncia e emocionais do condutor também afetam suas decisbes
na direcdo. Desta forma, um motorista menos experiente pode ter uma resposta ao
volante diferente de outro, quando exposto a uma situacdo de desconforto ou de
pressao emocional (KUGE et al., 2000). Para um mesmo motorista, 0 comportamento
de dirigir pode mudar de situagdo para situagao (ANGKITITRAKUL et al., 2009),
consoante o momento, o ambiente e seu proprio subconsciente.

Assim, pode-se dizer que, de alguma forma, todo motorista tem caracteristicas
préprias de diregcao (comportamentos distintos), ou seja, cada motorista tem sua
caracteristica de diregao unica (também conhecida como estilo de diregao).

Alguns trabalhos relacionam movimentos da cabega (SATHYANARAYANA et
al., 2008) e caracteristicas faciais, como o movimento dos olhos (LI; JAIN; BUSSO,
2013), com a possibilidade de identificar o estado de condugdo do motorista em
situagdes de fadiga, sonoléncia e/ou distracdo ao dirigir. Para este caso, o uso de
sensores de visdo (cameras internas) pode ser necessario para buscar a detecgao de
um comportamento de condug¢ao anormal.

Diversos autores discutem a classificagcdo do comportamento dos motoristas,
consoantes caracteristicas mais marcantes. Entre eles, Lu et al. (2009) propéem que
os comportamentos de direcdo podem ser divididos em quatro categorias no que diz
respeito as condi¢des de limite de manuseio (condigdes além dos limites de aderéncia

do pneu): cauteloso, médio, experiente e imprudente. Os autores propuseram um
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parametro para avaliar o quanto a direcdo esta proxima do limite de controle, em
funcdo do uso frequente ou ndo de aceleracdes e freadas abruptas e agcdes mais
lentas ou rapidas. Ja, um motorista € considerado imprudente se comportar-se de
maneira descuidada e imprevisivel durante o trajeto.

Por outro lado, Filev et al. (2011) propdem uma classificagdo em cauteloso,
normal e agressivo, utilizando avaliagbes temporarias baseadas nos transientes das
acdes durante a diregao.

Ja, Raz et al. (2008) apresentam um sistema para analisar e avaliar o
desempenho e a atitude de um motorista de veiculo motorizado, baseado na avaliagcéo
das manobras, incluindo seguimento estavel, aceleracéo, aproximagéao, frenagem e
abertura, considerando a execugdo das manobras distribuidas em dois grupos:
manobra executada com seguranga e manobra executada perigosamente.

Considerando que a classificagdo de manobras utiliza inUmeras variaveis,
tanto do veiculo, quanto da pista, quanto do préprio motorista, isto induz a condicbes
dificeis de caracterizagao e classificacado, tornando algumas vezes a compreensao
subjetiva.

Baseado nisso, compreende-se que o comportamento dos motoristas pode
ser dividido mais claramente em duas classes: “normal / calma / cautelosa /
ponderada” e “rapida / apressada / menos cautelosa / agressiva”. A grande diferenca
entre estas duas classes pode ser resumida nas agdes mais ou menos abruptas
realizadas pelos motoristas. Uma vez que o comportamento possa ser classificado,
sistemas com esta capacidade podem prover auxilio a Sistemas Inteligentes de
Aconselhamento ao Motorista (OBUHUMA; OKOYO; MCOYOWO, 2018; KHAN; LEE,
2019).

2.2 Rede de comunicacgao veicular CAN

O protocolo CAN (do inglés controller-area-network) teve seu
desenvolvimento iniciado na década de 80 e, com o passar dos anos, consolidou-se
como padrdo na comunicagado entre os sistemas dos veiculos. As Unidades de
Controle Eletrénicas (ECU - do inglés Electronic Control Unit) séo os dispositivos que
realizam a aquisicao dos dados provenientes dos diversos sensores existentes no

veiculo, e comunicam-se entre si por meio de um barramento composto por um par
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trangado de condutores (LEEN; HEFFERNAN; DUNNE, 1999), o que o torna menos
suscetivel a interferéncias eletromagnéticas.

E padronizada a partir das ISO 11519 e ISO 11898, e por se tratar de uma
topologia em barramento, permite que sejam inseridos novos dispositivos sem a
necessidade de interromper o trafego de dados da rede para tal. Ainda, por se tratar
de barramento, a mesma informagéo proveniente de um sensor pode ser utilizada por
mais de um sistema, proporcionando economia e simplificagao.

Os condutores sao denominados CAN High e CAN Low e sédo conectados por
um terminador, um resistor de 120 Q, para o correto funcionamento (RICHARDS,
2002). O primeiro condutor, CAN High, sempre possui tensdo maior que 2,5 V;
enquanto o CAN Low esta sempre abaixo desse nivel de tenséo, e quando a diferenca
de tensdo entre eles é proxima a zero tem-se um bit recessivo (1), sendo tem-se um
bit dominante (0).

A comunicacido entre as partes envolvidas na rede se da por meio de
mensagens ou frames e é normatizada pela ISO 11898. Cada mensagem sempre
possui um ldentificador (ou ID - do inglés Identifier), que define o nivel de prioridade
da informacgao dentro do barramento, sendo o menor ID prioritario em relagdo ao
maior, logo a transmissdo de mensagens de menor prioridade sé ocorre apos a
transmissao de um de maior prioridade.

A estrutura de uma mensagem CAN contém, além do ID ja mencionado,
outros dois itens. Um deles é chamado DLC (do inglés Data Length Code), que define
a quantidade de bytes que aquela mensagem possui, € 0 outro é o espago para
Dados, que armazenam a informacéao especifica da ECU que enviou a mensagem.

Cada informacéao que trafega na CAN ¢é identificada por um Parameter ID, tais
como rotagdes por minuto (RPM), velocidade, posicao do acelerador, entre outros.
Dentre as ECUs que compdem a rede ha o mestre, que é responsavel pelo controle e
gerenciamento das informacdes presentes no barramento, como no controle dos
niveis de prioridade, por exemplo (FARINELLI, 2019).

Alguns destes parametros sdo comuns aos diferentes fabricantes, mas nem
todos, assim como alguns retornam valores codificados, necessitando de
equipamentos especificos para sua leitura e interpretacao.

Para a maioria dos parametros basicos, é possivel conectar um dispositivo na

rede CAN (por meio do conector OBD-2) e, conhecendo os identificadores de cada
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parametro, questionar o barramento sobre esta informagao para poder captura-la
da CAN.

A frequéncia maxima de aquisicao de sinais da CAN depende basicamente
da frequéncia do software de aquisicdo, em funcédo da prioridade. Para sinais de
menor prioridade, o tempo de monitoramento € de 200 ms (5 Hz), enquanto que sinais
de maior prioridade (seguranga) sdo monitorados habitualmente em intervalos de
1 ms (1000 Hz) (DE FABRITIIS; RAGONA; VALENTI, 2008).

Na tabela 1, a titulo de ilustracdo, apresentam-se os identificadores de

algumas variaveis padronizadas no protocolo CAN (SONG; KIM, 2021).

Tabela 1 — Exemplos de alguns identificadores padrao do protocolo CAN.

Identificador Descricao
0x0C Rotagao do motor (RPM)
0x0D Velocidade do veiculo
0x49 Posicao do acelerador

Fonte: SONG; KIM (2021).

2.3 Eletromiografia de superficie

De acordo com De Luca (2006) e Kamen e Gabriel (2015), a Eletromiografia
(EMG) pode ser definida como uma técnica de aquisicéo, processamento, estudo e
uso do sinal elétrico das contragdes musculares (DE LUCA, C., 2006; KAMEN;
GABRIEL, 2015). A seguir, serao apresentados os aspectos da origem do sinal e os

conceitos basicos da instrumentagao e processamento deste biossinal.

O sinal de EMG é um biopotencial, com natureza bioelétrica (COHEN, 2000),
originario das excitagbes voluntarias das unidades motoras (UMs). Uma UM é o
conjunto de fibras musculares inervadas em um neurdnio motor (motoneurdnio-a). O
neurdnio motor conduz o impulso nervoso até as fibras musculares esqueléticas e seu

funcionamento esta relacionado com os Potenciais de A¢ao (PAs).

Além de baixas amplitudes, o sinal de EMG de superficie (SEMG) possui forte
tendéncia estocastica (mesmas entradas, saidas diferentes) e aparéncia ruidosa
(NAJARIAN; SPLINTER, 2012), sendo necessario certos recursos para atenuar as
referéncias e aumentar a qualidade do sinal. O sinal possui amplitudes que podem
chegar até 10 mV (estando entre 50 yV até 5 mV), com frequéncias iniciando entre 10
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e 20 Hz, chegando até 500 Hz, com energia dominante entre 50 e 150 Hz (MERLETTI,
ROBERTO; FARINA, 2016).

A instrumentacdo e a captacdo do sinal de sEMG inicia nos eletrodos
fixados/posicionados na superficie da pele. Os eletrodos geralmente séo feitos de
materiais como prata ou cloreto de prata, ago inoxidavel, ouro e s&o responsaveis por
detectar os biopotenciais elétricos gerados pelos nervos e pelos musculos
(MERLETTI, ROBERTO; FARINA, 2016; PEASE, 2008). Os eletrodos para a captagao
do sinal de EMG podem ser tanto invasivos quanto n&o-invasivos, sendo que a sEMG
apenas estuda os sinais nao-invasivos. Os eletrodos n&o invasivos podem ser secos
ou possuirem um gel condutor, sendo que este estabelece uma ponte eletrolitica entre
a superficie da pele com o eletrodo. Os eletrodos sdao conectados a conectores e
cabos, responsaveis por levar o sinal até os circuitos de condicionamento (PEASE,
2008).

Para a aquisi¢ao dos sinais nos amplificadores, geralmente o modo bipolar de
aquisicao é utilizado. Nesse modo, s&o inseridos dois eletrodos na regido do musculo
em que se deseja medir e os sinais sao captados, sendo extraida a diferenca entre
estes dois eletrodos. Este sinal, entdo, é amplificado contendo uma referéncia (ou
terra) onde um eletrodo chamado de eletrodo de referéncia é colocado em uma regiao
do corpo que seja neutra em relagdo ao musculo de interesse de obtengado do sinal
de sEMG (KAMEN; GABRIEL, 2015; PEASE, 2008).

O estagio subsequente sdo os amplificadores diferenciais, em que os sinais
dos eletrodos bipolares sdo amplificados em conjunto. Esses amplificadores possuem
ganhos elevados devido as baixas amplitudes dos sinais de sEMG. Entre os
amplificadores mais utilizados estdo os amplificadores de instrumentacdo, os quais
possuem elevado ganho de malha aberta, alta raz&o de rejeicdo em modo comum
(CMRR, do inglés Common Mode Rejection Ratio) e alta impedancia de entrada. A
CMRR é necessaria para atenuar ruidos que estejam presentes nos dois eletrodos
(principalmente o ruido da rede elétrica de distribuicdo, 60 Hz) e a alta impedancia de
entrada garante que as interferéncias da pele e as distor¢coes do sinal de sEMG sejam
atenuadas (CARR; BROWN, 2001; PEASE, 2008).

O préximo passo € a filtragem do sinal, que geralmente é feita utilizando um
filtro passa-banda, podendo ser tanto em hardware ou em algoritmos de software
(PEASE, 2008). A banda de interesse dos sinais de sEMG esta entre os valores de
10 Hz e 500 Hz (DE LUCA, C., 2006). Entre os ruidos que podem contaminar o sinal
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estdo os artefatos de movimento (em baixas frequéncias) e as interferéncias de
sistemas de comunicagao (como celulares e computadores) e de alimentagdo (como
fontes). Apds o sinal ser filtrado, é necessario que seja digitalizado e amostrado por
um conversor analogico-digital.

Uma taxa amostragem apropriada permite que a distor¢gdo conhecida como
aliasing possa ser atenuada e essa pode ser resolvida, segundo a teoria de
amostragem, com a utilizagdo de uma frequéncia de amostragem no minimo duas
vezes maior que a maior frequéncia do sinal. Como as maiores frequéncias do sinal
de sEMG se encontram até 500 Hz (HAKONEN; PIITULAINEN; VISALA, 2015), o sinal
pode ser amostrado com frequéncias partindo de 1000 amostras por segundo. A
utilizacado de filtros se faz necessaria para que ocorra a delimitacdo da banda,
eliminando componentes maiores que as de interesse, além de sua funcdo anti-

aliasing.

2.4 Sensores inerciais

Uma das formas de monitoramento de movimentagao é realizada por meio da
utilizacdo dos sensores inerciais, 0s quais sao baseados em acelerbmetros e
giroscopios.

O acelerbmetro mede a aceleracao translacional resultado da movimentagao
de uma massa, os quais normalmente sao construidos baseados na tecnologia MEMS
(Micro-Electro Mechanical System). Ja o giroscépio mede a orientagdo angular e a
variagao causada pela movimentagdo do espaco inercial. Ambos se utilizam de
sistemas de massa suspensa por mola, em que ocorre a movimentagao da massa em
relacdo a acdes externas, gerando variagoes de capacitancias monitoradas (LYNCH;
MARCHUK; ELWIN, 2015).

Desta forma, os dispositivos compostos de giroscépios e acelerbmetros
possuem 6 graus de liberdade, permitindo que sejam monitorados/identificados

movimentos rotacionais e translacionais, conforme ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 — Graus de liberdade em um sistema tri-axial.

Movimento Movimento
translacional rotacional
7 Roll

k_’ Pitch h_‘

Acelerdmetro Giroscopio

Fonte: Adaptado de FUE et al. (2020).

Dentre as diversas tecnologias de sensores inerciais disponiveis no mercado,
as mais comumente utilizadas sao os dispositivos MPU6050 e o MPU9250, com suas
caracteristicas principais apresentadas na Tabela 2. Entre estes dois, em funcdo do
custo e maior facilidade de acesso, o MPUG6050 sera apresentado com maior

detalhamento.

Tabela 2— Comparacao entre as tecnologias de sensores inerciais MPU6050 e MPU9250.
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2 116.384| +250 | 131
4 1 8.192 | £500 | 65,5

MPUB050 | 6 w5 | 4096 |+1.000| 308 | 50 | 2 | 400 | 16
£16 | 2.048 |+2.000| 16,4
+2 |16.384| 250 | 131

MPU9250 | 6 4181921 £500 1 655 | o0 | 5 | 300 | 16

8 | 4.096 (+1.000| 32,8
+16 | 2.048 |+2.000| 16,4

Fonte: INVENSENSE (2016).

' g = Forga gravitacional
2LSB = Least Signicant Bit per g (Bit menos significante por g)

3 dps = Degrees per second (Graus por segundo)
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2.4.1- MPUB050

O MPUG6050 €& um dispositivo com um microcontrolador dedicado pra
monitorar um giroscéopio tri-axial, um acelerdmetro tri-axial, € um sensor de
temperatura (-40 °C a +85 °C), com capacidade de digitalizacdo dos 7 dados em 16
bits (ou seja, os valores lidos estardo sempre na faixa de -32768 e +32767), permitindo
ajustar a faixa de operacao para uma maior precisao para analise de movimentos
rapidos ou lentos. A comunicacao serial é feita por um barramento em padrao |,C
dedicado com frequéncia de 400 kHz (INVENSENSE, 2016c).

E vendido em um médulo para prototipagem rapida que permite que projetos
sejam desenvolvidos com maior velocidade e seguranca. Um dos médulos comerciais
€ apresentado na Figura 2, o qual contém 8 pinos de interface, sendo eles:

e VCC - Pino de alimentacao;

e GND - Pino de terra;

e SCL — Pino Serial Clock. Conecta-se ao pino SCL do microcontrolador;

e SDA — Pino Serial Data. Conecta-se ao pino SDA do microcontrolador;

e XDA - Pino auxiliar de Serial Data. Pino utilizado conectar outra
interface 1,C habilitando o pino SDA ao MPUG6050;

e XCL - Pino auxiliar de Serial Clock. Pino utilizado conectar outra
interface 12C habilitando o pino SCL ao MPUG6050;

e ADO —Pino do bit menos significativo do endereco do 1,C; e

INT — Pino de saida de interrupcao digital.

Figura 2— Mdédulo inercial — 6050.
3-5V < [TY[VoloteniElan 'j
GND +(C) GNO lt

Interface
12C ‘-I

12C
Auxiliar

Enderego

Interrupg3o «—| M1 L8 —&) $ .

Fonte: Autoria propria (2021).

Para utilizar o dispositivo, o pino ADO desconectado define que o endereco 12C

do sensor é 0x68. Se uma tensao de 3,3V por conectada ao pino ADO, o endereco 12C
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do dispositivo sera alterado para 0x69, Tal possibilidade permite que dois mddulos
MPUGB050 possam ser utilizados em um mesmo circuito.

As bibliotecas utilizam a escala padrao da aceleragao é de +/- 2g, sendo que
g é a forga g (equivale a aproximadamente 9,8 m/s?). Para a rotacao, a escala padrao
€ de +/- 250 graus/segundo. Portanto, o valor de +32767 para a aceleragao,
representa 2g e -32768 representa -2g. Os valores intermediarios séo lineares. Isto €,
a metade de +32767 representa 1g. Para aplicagdes especificas, os parametros
podem ser alterados ajustando os registradores de configuracédo do MPU6050.

Os valores da aceleragdo no eixo em g sao dados pela Equagédo 1, e os
valores da velocidade angular no eixo em graus por segundo, sdo dados pela
Equacéo 2,

Acel . Dado acelerémetro (1)
CELETALA0 = "0SF Acelerometro

Velocidad lar = Dado giroscopio @)
erociaade anguiar =“oop Giroscopio

em que SSF ¢é a Sensibilidade do Fator de Escala, tanto para o acelerémetro quanto

para o giroscopio.

2.5 Processamento dos dados

Apods a formacao da base de dados, as informagdes adquiridas precisam
passar por etapa de pré-processamento para serem submetidos aos classificadores.
A primeira etapa é a segmentacao do sinal para que delimitagbes temporais
(janelas) possam ser processadas. As amostras destas janelas passam por etapas de
normalizagdao e depois manipulagdo matematica para a extracdo de atributos (ou
features, ou caracteristicas) para s6 depois serem submetidas aos algoritmos de

classificagao. A seguir, tais processos sao detalhados:

a) Segmentacao

A segmentacéao € a primeira etapa do pré-processamento do sinal, na qual, o
sinal bruto é dividido em pequenos segmentos em fungdo do tempo, de forma a
delimitar a informagao a ser matematicamente trabalhada. Existem diversas técnicas

de segmentacgao de sinais. Entre as mais usais, citam-se dois métodos:
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i) a comparagéo do sinal por meio um valor de limiar (threshold) e através
dele, detectar os picos ou vales do sinal e segmenta-lo (SHI; SHI; WANG, 2012); e

ii) detectar a alteracdo do sinal e segmenta-lo em determinado periodo de
tempo.

Para segmentagéo do sEMG, o limiar pode ser definido a partir da média da
linha base e seu desvio padrao (SOLNIK et al.,, 2010). Como dois limiares séo
aplicados para definir um segmento (amplitude e periodo minimos), esse método é
chamado de Segmentacao por Limiar Duplo (DTOS).

Um dos parametros a serem ajustados consoante a aplicagdo € o tamanho
temporal desta janela obtida. Janelas muito pequenas equivalem a um conjunto de
dados muito grande, enquanto janelas muito grandes podem promover que
caracteristicas sejam mascaradas e assim limitar as condigdes de separabilidade dos

classificadores.

b) Normalizagao

A normalizacdo evita que valores que estdo com altas amplitudes na
distribuicdo dos atributos de entrada possam exercer grande influéncia durante a
etapa de treinamento de um classificador, beneficiando uma certa classe em
detrimento de outra. Uma das formas de normalizagdo é padronizar o range das
amostras entre o intervalo fechado de 0 a 1, que transforma o valor da amostra x para

Xn, como apresentado na Equagao 3.

x — min(X)

N = max(X) — min(X) )

em que: min(X) € menor valor de todas as amostras do atributo (X); e max(X) € maior

valor de todas as amostras do atributo (X).

c) Atributos ou caracteristicas (features) de um sinal

Muitos sinais estocasticos como sinais de sEMG ou sinais de sensores
inerciais possuem uma natureza de dificil interpretacao visual. Apds a segmentagao
do sinal, aplicam-se operagbes matematicas, com fins a reduzir a quantidade de
dados para os classificadores e de modo que estes possuam métricas capazes de
permitir a analise do comportamento do sinal (ANWARY; YU; VASSALLO, 2018). Este
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processo denomina-se de extracdo de caracteristicas, de atributos, ou, do termo em
inglés, de features.

Além de evidenciar caracteristicas intrinsecas do sinal, esse processo
também auxilia na remocéo de ruidos e informagdes indesejaveis para aumentar a
eficacia dos sistemas de classificagdo (CHOWDHURY et al., 2013; MENDES JUNIOR
et al., 2020; NAZMI et al., 2016).

Para cada tipo de sinal, dezenas de atributos podem ser extraidos consoante
a natureza e as caracteristicas que o geraram. Considerando as agdes/eventos

existentes no escopo deste estudo, pode-se exemplificar como atributos:

Tabela 3 — Tipo de sinal e respectivos exemplos de atributos que podem ser extraidos.
Tipo do sinal/origem do dado Alguns atributos correlacionados ao sinal

- Valor Médio Absoluto (MAV);
- Diferenca absoluta do valor de desvio padrao (DASDV);
sEMG - Média quadratica (RMS);
- Variancia;
- Raiz média quadrada (RMS).
- Diferenca absoluta do valor de desvio padrao (DASDV);
- Maximo e Minimo;
- Moda;
Sensores Inerciais - Valor Médio Absoluto (MAV);
- Média quadratica (RMS);
- Integral quadrada simples (SSI);
- Comprimento de onda (WL).
- Média;
- Mediana;
- Desvio padrao;
- Cruzamento pelo zero.

Velocidade, rotagao, posicao

. - Média;
Movimento de volante, .
. ) - Mediana;
Movimento de pedais . ~
. - - Desvio padrao;
(velocidade / aceleragao) .
- Derivada.

Fonte: PHINYOMARK; PHUKPATTARANONT; LIMSAKUL (2012); HUDGINS; PARKER;
SCOTT (1993).

A escolha dos atributos de entrada pode ser feita por conhecimento empirico
de sua utilizagado e seu desempenho quanto por métodos estatisticos, como analise
de correlagao, ou por algoritmos de busca e de sele¢ao de atributos.

Dentre as dezenas de caracteristicas possiveis, algumas serao detalhadas

abaixo:
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a) Valor Médio Absoluto (do inglés, Mean Absolute Value — MAV): esta relacionado
ao disparo do sinal e é calculado por meio Equacédo 4 (HUDGINS; PARKER,;
SCOTT, 1993),

N
1
MAV = Nz 14| (4)
1=1

em que A; refere-se a cada i dos N elementos do conjunto de dados.

b) Raiz Quadrada Média (do inglés, Root Mean Square — RMS): é uma caracteristica
relacionada com a forga, contragcdo muscular e a poténcia do sinal. Ela é obtida
por meio da Equacdo 5 (PHINYOMARK; PHUKPATTARANONT; LIMSAKUL,
2012),

em que A; refere-se a cada i dos N elementos do conjunto de dados.

c) Moda: apresenta como resultado o valor com maior ocorréncia em um conjunto de
dados (esse atributo é interessante para uma distribuicdo com muitos valores

repetidos).

d) Média Aritmética (X): € a soma de todos os dados de uma distribuigéo dividido

pelo numero de elementos desta, conforme Equacéo 6,
N
A
Média = x = Nz A; (6)
=1
em que A; refere-se a cada i dos N elementos do conjunto de dados.

e) Mediana: é o ponto central de uma distribuicdo. Desta forma metade das
observagdes sao menores e metade das observacdes sdo maiores que a mediana.
Para fazer o calculo, deve-se primeiro ordenar as observacdes do menor valor para

0 maior valor. Se o numero de observacdes for um nimero impar a mediana é a
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observacéo (valor) central dessa lista ordenada. Se a distribuigéo for par, o calculo

da mediana, € obtido por (n + 1)/2, em que n é o numero de observacgdes.

Maximo: € o valor maximo dentro de uma distribuicdo de dados, ou seja, o maior

valor encontrado.

Minimo: é o valor minimo dentro de uma distribuicdo de dados, ou seja, 0 menor

valor encontrado.

Amplitude (delta): é a diferenga (range) entre o valor maximo e o valor minimo de

uma distribuicdo de dados.

Integral: € o somatorio da area de todos os sinais amostrados em um determinado
intervalo no tempo. Como os dados sao discretos, a integral equivale ao somatério

de todos os pontos obtidos em um intervalo de tempo.

Inclinagao: pode ser obtida a partir de uma equagao de primeiro grau, tal qual a
equacgao da reta, e tem por resultado um coeficiente angular que corresponde a

inclinagao da reta.

Entropia amostral: representa a irregularidade ou desordem de um sistema.
Estatisticamente, representa o grau de incerteza presente em um sistema, dado
por uma distribuicdo de probabilidades de eventos. Quanto maior o nivel de
incerteza e maior o valor da entropia. A entropia amostral (SamEn) também afere
as similaridades de trechos de uma série temporal, atribuindo valores mais altos a
maior irregularidade dos dados (LAKE et al., 2002).

Variancia: O calculo da variancia (o2) é obtido através da soma dos quadrados da
diferengca entre cada valor e a média aritmética, dividida pela quantidade de

elementos observados em um conjunto de dados, conforme equacéo 7,
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N
1
0t == (4 = 07 (7)
i=1

em que, A; refere-se a cada i dos N elementos do conjunto de dados, e x é a média

aritmética do conjunto de N dados.

m) Desvio padrdo: é uma medida que expressa o grau de dispersdo de um conjunto
de dados. Ou seja, o desvio padrédo (o) indica o quanto um conjunto de dados é

uniforme. Quanto mais préximo de 0 for o desvio padréo, mais homogéneo sao os

dados. E calculado através da raiz quadrada da variancia.

N
1
o= NZ(Ai — %)? ®)

2.6 Reconhecimento de padroes

Os classificadores escolhidos foram os K-Vizinhos Proximos (k-NN), as
Maquinas de Vetores Suporte (SVM) e as Arvores de Decisdo (em modelos
ensembles de Florestas Aleatorias). Estes trés modelos de classificadores foram
escolhidos por serem utilizados em trabalhos similares (AHMAD et al., 2020; HALLAC
et al., 2017; HUANG; LUO; PENG, 2020).

A escolha dos classificadores também se baseou na disponibilidade dos

classificadores no pacote especifico (classification tools) do Matlab®.
2.6.1 Classificador k-Vizinhos Préoximos (k-NN).

O método de classificacado por k-Vizinhos Proximos € um dos métodos mais
simples de classificacdo, ja que ndo existem modelos a serem ajustados e depende
da quantidade de dados em seu treinamento. Este classificador atua com base na

proximidade de uma amostra com as outras amostras e € do tipo supervisionado,



35

sendo necessario ja conhecer previamente os rotulos dos dados (conhecidos como
labels) (GERON, 2019).

Nesse classificador, cada amostra apresentada ao algoritmo tem a sua
distancia calculada em relagcdo para cada uma das amostras do conjunto separado
durante o treinamento. Ao final, o conjunto das k amostras mais proximas, ou seja,
aquelas que possuiram menor distancia, sdo organizadas de forma crescente e a
classe mais predominante é atribuida para essa nova instancia de treinamento
(BRUCE; BRUCE, 2019).

A escolha da quantidade de vizinhos € um dos parametros mais importantes
desse tipo de classificador. Se a quantidade de vizinhos for muito baixa, pode-se estar
sobreajustando o modelo, o qual pode incluir certa quantidade de ruido aos dados. Se
o valor de k for muito elevado, os sinais podem ser muito suavizados e fazer com o
classificador possa perder a visdo mais localizada dos dados.

A segunda caracteristica desse modelo € a métrica de distancia, também
chamada de similaridade (BRUCE; BRUCE, 2019). Geralmente, a métrica de distancia
mais utilizada, principalmente pelas suas vantagens de ser implementada com baixo
custo computacional, é a distancia Euclidiana (distzy . ), a qual pode ser exemplificada

para X € u, expressa como:

(9)

distgyc, = \/(x1 —Up)? + (X —U)? + o+ (X — Up)?

em que:
X1,X, ..., Xy SA0 as posigoes de x,
Uy, Uy, ..., Uz SA0 as posicdes de u e,

1, 2 e 3 sdo as dimensodes das variaveis.

E necessario que as amostras e os atributos estejam normalizados ou
padronizadas, visto que o valor das amostras pode apresentar grande influéncia no
processo do calculo da distancia (BRUCE; BRUCE, 2019).

Se a quantidade das amostras de treinamento for muito alta, o classificador
pode ter um desempenho lento e ocupar muito espaco na memoria ja que se deve

calcular as distancias para todas as amostras.
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Em termos de ferramentas disponiveis, como as encontradas no pacote
(classification tools) do Matlab®, existem diferentes opgdes de k-NN, baseadas na

quantidade de vizinhos, configuradas como: fine k-NN; medium k-NN e coarse k-NN.

* Fine k-NN: refere-se a um classificador de vizinho mais préximo que faz
distingdes finamente detalhadas entre classes com o numero de vizinhos

definido como “1”;

* Medium k-NN: refere-se a um classificador de vizinho mais proximo com
menos distingdes do que um fine k-NN com o numero de vizinhos definido como
10;

» Coarse k-NN: refere-se a um classificador de vizinho mais proximo entre as

classes, com o nimero de vizinhos definido como 100.

2.6.2Maquinas de Vetores Suporte (SVM)

Os classificadores do tipo SVM sao adequados para classificacbes de dados
complexos e altamente explorados devido a sua solidez estatistica. As SVMs buscam
uma fronteira de separagao de tal forma que o seu hiperplano étimo possa separar
duas classes contendo a maior distancia entre as fronteiras de separagao (por meio
de um hiperplano 6timo) (GERON, 2019). Essa busca pelo hiperplano étimo oferece
menor chance de o sistema estar sobreajustado.

Considerando um caso linear com duas classes linearmente separaveis com
duas dimensdes, diversos planos podem ser tragados para que os dados possam ser
separaveis. O melhor caso de separagao ocorre quando as margens entre as
fronteiras de decisdo sdo mais largas o possivel (GERON, 2019). As amostras que
estdo localizadas nas margens das fronteiras de separagao sao chamadas de vetores
de suporte, sendo estas as amostras mais dificeis de serem encontradas. O processo
de busca do melhor hiperplano é dado por meio de otimizagdo (GERON, 2019). A
dimensao do hiperplano de saida esta diretamente relacionada com a quantidade de
atributos de entrada dos dados.

Quando os dados nao sao linearmente separaveis e nao ha a possibilidade
de encontrar um hiperplano que separe todos os dados de forma perfeita, € necessario

envolver um valor de erro (ou tolerancia) durante o processo de otimizacao
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(KOUTROUMBAS; THEODORIDIS, 2008). Além disso, € necessario ajudar o
tamanho das margens, sendo esse parametro chamado de C (THEODORIDIS et al.,
2010), o qual é inversamente proporcional ao tamanho das margens.

Devido a sua natureza, o SVM é um classificador binario e linear. Com relagao
a linearidade, pode-se utilizar outras fungdes que fazem o mapeamento dos dados de
entrada e transformam a nao-linearidade dos dados em um plano que tenha
caracteristicas mais lineares de forma que as suas fronteiras possam ser mais um
tanto mais separaveis. E o caso das fungdes chamadas de kernels, em que os dados
de entrada sdo projetados em um outro espaco dimensional (LORENA; DE
CARVALHO, 2007). Entre as formas de como esses kernels podem atuar estdo a
utilizacdo de fungdes polinomiais, Fungdes de Base Radial (RBF) gaussianos e
sigmoidais. Apos a escolha da fungdo de mapeamento nao linear, recai-se mais uma
vez em um problema de otimizagéao, ja que ndo ha nenhum parametro que indique a
priori qual é melhor kernel a ser utilizado (THEODORIDIS et al., 2010).

Como o SVM é um classificador binario, quando ha mais de uma classe, é
necessario realizar uma certa alteracdo em seu algoritmo. Em problemas de
multiclasses, o SVM pode ser expandido nos métodos de um-contra-todos (one-
versus-all) e um-contra-um (one-versus-one). No primeiro, sao construidos
classificadores equivalentes a quantidade de classes, em que a classe € distinguida
entre as demais. Na segunda abordagem, um classificador para cada par de classe é
desenvolvido, sendo esta a mais computacionalmente custosa (GERON, 2019).

Em termos de ferramentas disponiveis no pacote (classification tools) do
Matlab®, existem diferentes abordagens com relacédo a margem de fronteira, a qual
pode ser linear ou nao-linear (polinomial). Em especial, encontram-se como opg¢des

as Linear SVM (linear) e a Quadratic SVM (polinomial de grau 2).

2.6.3Florestas Aleatorias

As Florestas Aleatorias (do inglés, Random Forests) sao combinagdes de
classificadores em formato de arvores em que seus valores dependem de um vetor
amostrado aleatoriamente de forma independente e com a mesma distribuicdo para
todas as arvores na floresta (BREIMAN, 2001). Geralmente, o método de treinamento

para essas arvores € o metodo de Bagging. As arvores de decisdo, que baseiam as
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Florestas Aleatorias, sdo baseadas em um conjunto de regras usadas para classificar
ou prever um resultado, as quais correspondem a divisdo dos dados de forma
sucessiva em sub-reparti¢cdes. Essas reparticdes chegam até que sé haja apenas uma
classe, representando a classe a qual esse atributo representa (BRUCE; BRUCE,
2019).

O processo de Bagging tem como base que tirar a média de varios modelos
ou de grupos de modelos pode ser mais preciso que o uso de apenas um unico
modelo. Entdo, o modelo de Florestas Aleatérias se baseia nas respostas de varias
arvores de decisdo. O modelo de Bagging, que significa “bootstrap agregador”, é
baseado em um algoritmo de agrupamentos, os dados sdo reamostrados e 0s
modelos séo ajustados (BRUCE; BRUCE, 2019).

Devido a essa caracteristica, reduz o nivel de sobreajuste dos dados, o qual
representa maior generalizagdo dos modelos. Entretanto, esse modelo é um método
chamado de “caixa-preta”, ja que nao se ha controle dos parametros resultantes do
modelo. Para evitar que os parametros ficam muito ajustados, a validagcdo cruzada
ajuda a melhorar esse problema e a selecionar os hiperparametros do processo de
classificagdo, como numero maximo de arvores e quantidade de divisdo por arvore
(GERON, 2019).

Com relagédo a quantidade de divisées, ndo ha um numero definido ou ideal
para estes classificadores, devendo ser testados por meio de validagao para cada
modelo. A plataforma de desenvolvimento Matlab® separa a quantidade maxima de
divisdes pelos seguintes termos: Arvores Complexas (Complex Tree ou Fine Tree, em
versodes recentes) como modelos que possuem, no maximo, 100 divisbes; e Arvores
Simples (Simple Tree ou Coarse Tree, em versdes recentes), como modelos que
possuem 4 divisées ao maximo (MATHWORKS, 2021). Neste trabalho, definiu-se a
nomenclatura de Complex Tree para os ensembles de Decision Trees com 100

divisbes e Bagged Tree para os casos de Simple Tree.

2.7 Analise de desempenho dos classificadores

Os desempenhos dos classificadores foram avaliados tanto por meio da
acuracia e da especificidade das classes, sendo calculadas por
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Aeurhoia TP + TN (10)
CUracla = b Y TN + FP + FN
e
oy TN (11)
Especificidade = FP+ TN

em que TP é o total de amostras que pertencem as classes que foram corretamente
classificadas; TN é o total de amostras que néo pertencem as classes que foram
corretamente classificadas; FN representa o total de falsos negativos das amostras
que nao foram corretamente classificadas; e FP representa o total de falsos positivos
das amostras que nao foram corretamente classificadas.

Estes dois parametros foram escolhidos para a andlise dos classificadores
pois apresentam o quanto as classes foram corretamente classificadas (acuracia) e a
qual a influéncia dos falsos positivos das classes durante o reconhecimento
(especificidade).

Além de apontar a qualidade dos resultados dentro de um classificador, estes
parametros de desempenho também sao utilizados para analises estatisticas de
equivaléncia entre os dados (como o Teste estatistico de Friedman e, posteriormente,
e o Teste Post-hoc de Tukey), ou seja, de equivaléncia entre conjuntos de atributos

de classificadores.
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3 METODOLOGIA

Esta etapa possui como objetivo principal avaliar se € possivel correlacionar
os dados coletados no motorista com os dados da CAN e do pedal do freio, além de
tracar um perfil de conducado do motorista apenas com informacgdes disponiveis no
automoével e o quanto a presenca das informacgdes coletadas no motorista influenciam
no reconhecimento do perfil do motorista e do proprio condutor.

A Figura 3 apresenta os passos metodologicos deste trabalho. Duas analises
principais foram desenvolvidas. Na primeira analise (Figura 3a), o sistema de
aquisicao coletou dados veiculares nativos da rede CAN, dados provenientes de
instrumentacdo adicional do veiculo (como curso de movimento do pedal do freio), e
também sinais de instrumentacao biomotora do motorista, estes advindos dos sinais
musculares do tibial anterior e da movimentacao do pé do motorista nos pedais (por

meio de sensores inerciais).

Figura 3: Procedimentos metodologicos para o desenvolvimento do trabalho proposto. Em (a)
FASE 1 - estao descritos os passos e as principais caracteristicas envolvendo a aquisigao e o
processamento de dados com os circuitos presentes tanto no carro quanto no motorista e em
(b) FASE 2 - os passos e os processos envolvendo apenas os dados coletados no automovel.

Desenvolvimento de
circuitos de aquisicdo

(a) | (b)

Coleta de dados % Coleta de dados

- Dados da rede CAN |

- Pedal do freio |

- Sensores inerciais no
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- Pedal do freio

- Volante

- Sensores inerciais no
| automovel

Sistermna de
aquisicao

Sislema de
aquisigao

Processamento Processamento
Segmentacdo dos dados | A i de sinai Segmentacdo dos dados
pelo sinal de sSEMG e S.II'_‘IaISmE e S'II'I‘IEISf_' pela velocidade
classificacdo classificagdo
4‘—1 I
v v J v
Perfil do Condutor Perfil do Condutor (?ondutur €
motorista motorista Perfil do motorista

Fonte: Autoria propria (2021).
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Os sinais sao coletados por meio de um sistema de aquisicdo de dados
denominado neste trabalho como Central de Aquisicdo de Dados Automotivos
(CADA). Posteriormente a conexéo de todos os elementos para a aquisigao, inicia-se
o processo de coleta de sinais, no qual os motoristas sao orientados para a realizar
os padrdes de comportamento distintos durante a dire¢cao do veiculo. Estes dados sao
coletados para processamento off-line utilizando o software Matlab®.

Apos a coleta, inicia-se o tratamento dos sinais, principalmente pelo
desenvolvimento de estratégias de processamento, segmentando-os e extraindo
atributos relevantes para serem enviados para técnicas de reconhecimento de
padrdes. Nesta primeira fase, o critério de identificagdo dos sinais para a segmentagao
€ a presenga de sinal de EMG de superficie (sEMG). Com a extracdo das
caracteristicas, os classificadores sao testados e as saidas sdo os dois perfis de
conducdo dos motoristas (normal/calma/cautelosa e rapida/apressada/menos
cautelosa) e a identificagdo do motorista apenas com os sinais obtidos. A proposta
nesta fase € a obter uma correlacido entre os dados exclusivamente do veiculo
(obtidos da rede CAN) e do motorista (movimento do pé direito através de sensor
inercial e acdo muscular desta perna através de sEMG). Uma vez obtida uma
correlagao satisfatoria, poder-se-a retirar o monitoramento do condutor e aprofundar
o monitoramento do veiculo em relagdo ao seu comportamento.

Assim, a segunda analise, pautada pelos elementos da Figura 3b, possui o
mesmo fluxo de informagdo com algumas alteragbes com relagdo aos dados
coletados, o processamento desenvolvido e o resultado avaliado. O objetivo da
segunda analise é verificar se apenas com os sinais provenientes do carro (dados da
rede CAN) e com a inserg¢ao de novos sensores para obtencao de caracteristicas do
volante, do pedal de freio e do movimento do centro de massa (que sdo dados nao
presentes em todas as versdes de automéveis, ou de dificil acesso a elas) haveria a
possibilidade de que um sistema inteligente possa reconhecer o perfil de conducéao de
um motorista, e também verificar a possibilidade de identificar primeiramente o
condutor e posteriormente o seu perfil de condugao. Além da alteracdo dos sinais
coletados, o formato de segmentacdo dos dados foi desenvolvido baseado na
velocidade do veiculo: enquanto este esta parado, nao ha extracédo de caracteristicas;

se em movimento, o sinal permite o inicio ou a retomada de sua segmentagao.
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3.1 Protocolo experimental

Os participantes deste trabalho (no numero de 13) foram convidados a conduzir
um veiculo por um trajeto determinado, sob algumas orientagbes em um circuito
fechado, em duas fases. Estes procedimentos estdo de acordo com o projeto
aprovado pelo Comité de Etica de Pesquisa Envolvendo Seres Humanos da
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana sob CAAE 50086021.8.0000.5547.

Na primeira fase, participaram 8 motoristas e foram coletados dados do veiculo,
de sensores fixados neste e de mdédulos sensores posicionados no pé e perna do
condutor. Estes modulos, os quais se baseiam em sensores nao invasivos, sao
responsaveis por realizar o registro de movimentagdo da perna ao pisar nos pedais.
Os eletrodos de eletromiografia foram colados a pele (na altura do musculo tibial
anterior) enquanto os sensores inerciais foram fixados junto a parte superior do pé por

uma cinta de tiras duplas aderentes (tipo vélcro).

Na segunda fase participaram 10 motoristas, sendo 5 que ja haviam participado
da fase 1, e foram coletados dados do veiculo e de sensores adicionais fixados neste.
A partir da coleta dos dados destes sensores e dos sensores intrinsecos do veiculo,
etapas de processamento e classificagdo foram realizadas para investigar a
possibilidade de identificagdo de padrdées de movimentagdo (tipo de condugao,

identificacdo de movimentos, identificagdo do motorista).

3.1.1Trechos do protocolo experimental

Os participantes foram orientados a realizar a condugdo do veiculo em
condigdes distintas, contendo algumas acdes pelas quais sua execugao poderia ser
dividida em duas classes. A primeira, nomeada de normal, calma ou cautelosa, e a
segunda, com ag¢des mais abruptas, nomeada por rapida, apressada ou menos

cautelosa.
Das principais indug¢des a padrdes distintos de direcédo, destacam-se:

a) aceleracdo e retomadas: as aceleragbes podem ser lentas e graduais
representando a normalidade, ou abruptas (mais enfatica) representando pressa, seja



43

por desejo ou necessidade de ultrapassagem, ou mesmo por estar atrasado a um
compromisso. Da mesma forma, apdés uma freada mais abrupta, uma retomada de
aceleracdo mais intensa pode indicar pressa, reducdo de cautela ou mesmo

nervosismo ao volante;

b) freadas e simulagcéo de imprevistos: Freadas abruptas podem representar
pressa ou o surgimento de imprevistos, como a redug¢ao de velocidade de um veiculo
a frente, ou o surgimento de um obstaculo repentino (seja um animal cruzando a pista,

seja um buraco, uma lombada ndo visualizada, etc);

c) troca de faixas e agdes de zigue-zague (trocas consecutivas de faixas): a
velocidade da guinada do veiculo durante as trocas de faixa, principalmente depois
de uma ultrapassagem, pode representar auséncia de cautela ou pressa, ou também

indicar alguma situagéo de desconforto com outros motoristas;

Ainda, para melhor caracterizar as duas classes/padroes de comportamento
de condicao veicular, diversos procedimentos foram correlacionados e estédo

resumidos na Tabela 4:

Tabela 4 — Correlagdao entre Agao e tipo de condugdo do motorista, divido em duas classes
(cautelosa ou calma e menos cautelosa ou apressada).

Tipo de | Normal / calma / cautelosa Rapida / apressada /
condugéao menos cautelosa
Acao
Aceleracao inicial Lenta / gradual Abrupta / mais rapida
Freada Lenta / gradual Abrupta
Simulacao de imprevisto Freada lenta Freada abrupta
Retomada Lenta / gradual Abrupta / mais rapida
Troca de faixa Lenta / gradual Movimento abrupto do volante
Zigue-zague (desvio de Lenta / gradual Movimento abrupto do volante
sinalizagbes/obstaculos)
Passagem por obstaculo Lenta Aproximacao e retomada mais rapidos
(lombada)
Curva Reduc&o moderada de Redugéo minima de velocidade
velocidade

Fonte: Autoria propria (2021).
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Através destas acbes, diferentes situacbes foram criadas para cada
participante, de modo que, segundo suas habilidades e entendimento, houvesse
diferencgas entre comportamentos basicos de estercamento do volante e de a¢gdes nos
pedais (tanto de frenagem quanto de aceleracéo). Considerando que cada motorista
atuou realizando condugdes diferentes, segundo sua compreenséao, tem-se uma dose

de subjetividade para o conjunto de dados.

3.2 Materiais

Para possibilitar as coletas de dados realizadas nas fases 1 e 2 foi necessario
o desenvolvimento e implementagao de alguns equipamentos, desde a instalagao da
central de aquisi¢ao de dados e sensores adicionais no veiculo, até a instrumentagao

utilizada para monitorar o condutor.

3.2.1Central de Aquisi¢do de Dados Automotivos (CADA)

Desenvolvido por Farinelli (2019), a Central de Aquisicdo de Dados
Automotivos (CADA) ilustrada na Figura 4, é um dispositivo implementado a partir da
necessidade verificada de se ter um equipamento capaz de realizar a leitura e
monitoramento de dados da rede CAN de automoveis, de sensores inerciais e também
fosse compativel com a aquisicdo de dados analdgicos, tais como sinais biolégicos.
O dispositivo € formado por uma central responsavel pela aquisicdo dos dados e
gerenciamento dos pacotes para transmissao e por um moédulo adicional que conta

com acelerébmetro e giroscopio.
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Figura 4 - Vista frontal da Central de Aquisicdo de Dados Automotivos utilizada no processo de
aquisicao deste trabalho.
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Fonte: Autoria prépria (2021).

Inicialmente, na concepg¢do do seu projeto, foram definidos os requisitos
necessarios para o correto funcionamento, entre eles que o dispositivo deveria
comunicar-se com um veiculo via rede CAN, comunicar-se com outros modulos de
sensoriamento inercial sem fio em um raio que abrangesse todo o interior do veiculo,
disponibilizar 6 canais para a conversao analdgica-digital (A/D) para leitura de sinais
analdgicos de tensao entre 0 e 3,3 V e que todos os sensores conectados deveriam
ser sincronizados por uma central para garantir a confiabilidade. Além disso, a central
seria responsavel por adquirir, gerar os pacotes e transmitir as informagdes para um
computador a ela conectado.

A necessidade da central que realize o gerenciamento dos dados se deve ao
fato de ser preciso garantir que requisitos temporais estariam assegurados e que a
sincronia fosse mantida, por se tratar de dados de diferentes fontes. Dessa forma, foi
possivel realizar o escalonamento temporal e garantir o correto funcionamento e a
confiabilidade dos dados obtidos.

A central de aquisicdo é dividida em 3 partes principais, sendo a primeira
responsavel pela comunicacdo com a rede CAN. Um conector OBD-II ligado ao
veiculo fornece ao microcontrolador MCP2515, por meio do transdutor TJA 1050 que
transforma os dados provenientes da rede CAN em sinais TTL e envia via RS232, as
informacdes em forma de bits que podem ser interpretados pelo MCP2515. Além
disso, a central deve possuir compatibilidade com o protocolo de rede CAN ISO 11898,
capacidade de operacdo a 500 kb/s conforme normatizacdo para diagnéstico
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automotivo SAE J1979, ser capaz de enviar e receber mensagens formatadas
conforme a ISO 15765-2, e disponibilizar os dados a uma taxa de pelo menos 10 Hz
quando requisitado pelo outro microcontrolador (ESP8266) que gerencia os dados e
transmite ao computador.

A segunda parte corresponde ao microcontrolador AT91SAM3X8E (Arduino
DUE) que realiza a aquisi¢ao dos dados analdgicos por meio de um conversor A/D de
12 bits, com niveis de tensao entre 0 e 3,3V, a uma taxa de 1 kHz que atende ao
recomendado para leitura de certos sinais bioldgicos, como o Eletrocardiograma e o
Eletromiograma. Além disso, este microcontrolador € o responsavel por receber e
empacotar os dados provenientes do modulo de sensoriamento inercial.

O mdédulo inercial conta com uma unidade de medigao inercial MPU6050 com
acelerdbmetros e giroscopios triaxiais e € gerenciado por um microcontrolador Arduino
Pro Mini (ATMEGA 328p) que opera a aquisicdo a uma taxa de 100 Hz. Ja a
comunicagao entre este microcontrolador e o Arduino DUE ocorre via Bluetooth® por
meio de um mddulo HC-05, e todo o conjunto € alimentado por bateria para manter a
caracteristica de sem fio assim como ocorre com a comunicacao.

A terceira parte é formada pelo microcontrolador ESP8266 NodeMCU, que é
responsavel pelo controle do conjunto de aquisicdo dos dados do veiculo pelo
MCP2515, e também de ser a interface entre o Arduino DUE, que realiza o
gerenciamento dos dados, com o computador via Wifi® por meio de uma rede prépria
com IP definido e uma porta liberada no firewall.

A Figura 5 ilustra o diagrama de blocos da CADA, destacando sua aplicagéao
dentro deste projeto, em especial, da captura de sinais externos da CAN provindos de
sensores inerciais, de instrumentagao do volante, do pedal de freio e também de sinais

de sEMG oriundos da perna do motorista.
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Figura 5 — Diagrama de blocos do funcionamento da CADA e demais sensores. As conexoes
nao especificadas sao fisicas.
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Fonte: Autoria propria (2021).

Todos as partes envolvidas nas aquisicées de dados passaram pelo processo
de escalonamento para garantir que as tarefas sao realizadas sem prejuizo aos dados
coletados, como € esperado em um sistema em tempo real confiavel. Apos os testes
realizados por Farinelli (2019), pode-se afirmar que o sistema atende as necessidades
impostas pelo presente trabalho, uma vez que possui confiabilidade na operacao, €
capaz de realizar a leitura dos dados da rede CAN e também dos sinais biologicos
provenientes da eletromiografia de superficie.

A CADA nos testes foi fixada no console do veiculo, conforme apresentado
na Figura 6, para evitar contatos do motorista e do operador do sistema além de
diminuir os riscos de mau contato nos cabos provenientes dos sensores e do conector
OBD-Il. Os sensores de posicdo do pedal de freio e do volante também foram
previamente fixados e mantidos para que todas as coletas apresentassem a mesma

faixa possivel de variacao.
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Figura 6 — Posicionamento da CADA no veiculo durante a realizacao dos testes.

Fonte: Autoria propria (2021).

Em todas as coletas, a CADA foi conectada em um computador portatil para
o arquivamento dos dados. Para evitar que a bateria do computador utilizado
esgotasse durante alguma coleta e os dados fossem perdidos, optou-se por instalar
na tomada 12 V do veiculo um inversor de tensao para fornecer uma tomada com
tensao alternada de 127 V onde era conectada a fonte de alimentagao do computador.
Por fim, todos os cabos e conectores eram checados antes de cada coleta para

garantir o correto funcionamento.

3.2.2Instrumentag¢ao do Condutor

As coletas de dados realizadas na Fase 1 monitoravam, além do veiculo, sinais
advindos do motorista. Com a finalidade de verificar a possibilidade de relacionar
dados biologicos do condutor com os sensores do veiculo foram desenvolvidos

circuitos que auxiliaram no processo de aquisicao de sEMG, detalhados a seguir.

3.2.2.1 Circuito de Aquisicdo de sEMG

O projeto do circuito de aquisi¢cao de sinais de sEMG para essa aplicagao é
composto de trés estagios: amplificacao, filtragem e condicionamento.
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Como amplificador de instrumentagao, utilizou-se o circuito integrado INA129,

fabricado pela Texas Instruments, o qual possui baixo consumo de energia e precisdo

necessaria para essa aplicagdo. Além disso, esse circuito pode fornecer um ganho de

até 10000 vezes, o que torna o seu uso viavel para a aplicagao de aquisi¢ao de sinais

de sEMG. Sua utilizagdo da-se conforme apresentado na Figura 7.

Figura 7 — Esquematico interno do INA129 e suas ligagdes para a aquisi¢ao dos sinais de

sEMG.
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Fonte: Adaptado de Burr Brown (1995).

O ganho fornecido (G) pelo INA129 pode ser calculado a partir da equagao

49,4kQ (12)
R;

G=1+

em que Rg é o valor do resistor de ganho, em Q.

Considerando que o sinal de sEMG tem variacdo entre 0 e 10 mV, foi

projetado um ganho aproximado de 500, sendo utilizado um resistor com valor de

100 Q. Este valor foi considerado devido as baixas amplitudes do sinal de sEMG;

sendo o valor real de ganho igual a 495.
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Para reduzir a influéncia de ruidos no sinal medido, foi projetado um filtro ativo
passa alta, com aproximagao Butterworth (SEDRA; SMITH, 2007), de 22 ordem com
frequéncia de corte de 10 Hz. Em sequéncia, foi projetado um filtro ativo passa baixa,
também de aproximagédo Butterworth, de 22 ordem, com frequéncia de corte de
500 Hz. Essas frequéncias foram escolhidas devido a estarem na dentro da faixa de
sEMG. O ganho dos filtros para essa aplicagéo foi definido como unitario, ja que a
etapa de amplificacao realiza esse processo.

Mesmo depois de amplificado e filtrado, o sinal necessita de ajustes para
possibilitar a sua leitura pelo microcontrolador, pois as entradas analdgicas da CADA
sdo capazes de realizar a leitura de valores de tensao entre 0 V a 3,3 V, sendo
necessaria a etapa de condicionamento do sinal. O sinal medido é alternado e possui
variagdo entre valores negativos e positivos; logo, ao sinal original € somada uma
tensdo de 1,8 V proveniente do regulador de tensdo AMS1117, que apresenta
precisao de saida e baixo consumo de energia, deslocando o nivel médio de tenséo
que era de 0 V para 1,8 V. Como a tensdo proveniente do sEMG possui variagao de
2 Vpp aproximadamente, ao ser somada a tensao de referéncia de 1,8 V, a tensao de
saida passa a possuir valores dentro da faixa de leitura do microcontrolador. Neste
caso, utilizou-se de um amplificador inversor (com ganho unitario), para inverter o valor
da tensao e inseri-lo em um somador unitario para acrescentar o sinal de sEMG com
esse deslocamento (ou offset). Todas essas etapas, em que foram necessarios 4
amplificadores operacionais, foram desenvolvidas utilizando um circuito integrado

TLO84 e estao presentes na Figura 8.
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Figura 8 — Esquematico do circuito de aquisi¢cao de sEMG, envolvendo as etapas de
amplificagao, filtragem e condicionamento do sinal com offset.

Filtragem

Amplificagao I R12 Ri4 CIB
1 F 4 I
o

1
_______ 1 : c7 150% 33 .

L
|
0rF

100nF

C6

I—'D SaldapuC

1
1
1
1

L B 1

Condicionamento do sinal

Fonte: Autoria propria (2021).

A alimentacao do circuito de sEMG foi realizada utilizando-se um circuito
adicional que tem por funcao gerar uma tensdo dual supply (que consiste em tensdes
positivas e negativas com um referencial em comum), a partir de uma alimentacao
single supply. Dessa forma, a partir de uma bateria € possivel obter tensao positiva e
negativa, necessarias para alimentar o amplificador operacional, enquanto seriam
necessarias 2 baterias para obter o mesmo resultado com a associagao convencional
mostrado no esquematico da Figura 9.

Foram utilizadas baterias de ion de litio (modelo 18650), devido a facilidade
de aquisicado e de recarga bem como autonomia satisfatoria para o emprego no circuito
utilizado, o qual apresenta consumo de corrente inferior a 40 mAh. Cada bateria
totalmente carregada possui tensao de 4,2 V e 3,7 V (valor ultimo quando a mesma
esta descarregada), sendo associadas duas baterias em série para elevar a tensao
de alimentacao do circuito. Caso fosse utilizado o método convencional de associacao
seriam necessarias 4 baterias para possibilitar a alimentacao do circuito. A utilizacao
de baterias se deve a dois fatores, sendo o primeiro a necessidade de isolar o
voluntario do circuito do veiculo por questao de seguranca devido ao risco de choque
elétrico. O outro fator é a atenuacao de ruidos que, apesar da existéncia de filtros no

circuito, interferissem no sinal medido.
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Figura 9 — Esquematico do circuito de alimentagao do sistema de aquisicdo, baseado no
circuito 555 que converte a tensdao de uma bateria em uma fonte de tensao dual supply.
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Com a definigdo dos valores dos componentes empregados no circuito, partiu-
se para a construcao do prototipo em placa de circuito impresso, que compreendeu
desde o design da placa, empregando técnicas que visam a redugao de ruidos, até a
soldagem dos componentes. Para reduzir o tamanho da placa optou-se pela utilizagao
de componentes SMD (surface mounted components) por possuirem tamanho
reduzido quando comparados aos convencionais, sem prejuizo ao funcionamento do
circuito. A Figura 10 apresenta o modelo das placas dos circuitos impressos com a
sua respectiva montagem.

Apds a montagem, o comportamento do circuito foi verificado antes de ser
inserido na superficie da pele. Tal medida faz-se necessaria para garantir que o
circuito implementado atende aos requisitos definidos na etapa de projeto. Para
simular o sinal a ser inserido no circuito de aquisicao foi utilizado um gerador de
fungdes. Primeiramente foi verificada a resposta em amplitude do circuito e apds isso,
a resposta em frequéncia, estando a saida do circuito ligada em um osciloscopio. Para
a resposta em amplitude, a frequéncia no gerador foi definida como 100 Hz (dentro da
faixa dos filtros do circuito) e a amplitude foi variada entre 1 e 10 mV, sendo verificada
a amplitude de saida do circuito. Apds isso, foi definida uma amplitude dentro dos
limites operacionais de 4 mV e a frequéncia foi alterada entre 0,5 Hz até 600 Hz, os

quais estao entre os limites das frequéncias de corte.
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Figura 10 — Vista frontal dos circuitos desenvolvidos, sendo (a) do circuito de aquisigao de
sEMG e (b) a fonte utilizando o circuito integrado 555.

Fonte: Autoria propria (2021).

Apés a verificagcao do funcionamento dos sistemas por ondas simuladas, o
sinal foi testado em um musculo do membro inferior, ao qual o0 mesmo € alocado.
Nesse caso, o circuito foi alocado na regido do musculo tibial.

Primeiramente, o circuito de aquisicao de sEMG foi simulado e a Figura 11
apresenta os resultados obtidos pela simulac&o. Para a entrada do circuito em analise
CC, uma onda senoidal com 1 mV de amplitude e 100 Hz de frequéncia foi empregada
na entrada do amplificador de instrumentacao, sendo apresentada na Figura 11a. A
Figura 11b. apresenta a amplitude do sinal obtida na saida do circuito. Nota-se que o
sinal possui o deslocamento (offsef), devido a ac&o do circuito somador e do regulador
de tensao, sendo este proximo a 1,8 V. Por sua vez, a Figura 11c apresenta a resposta
em frequéncia para o circuito, sendo delimitada entre 1 a 1 kHz. Pode-se notar que as
faixas das frequéncias de corte sdo similares as frequéncias calculadas para o circuito,

com amplitude maxima de 54 dB.
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Figura 11 - Resultado da simulagao do circuito de aquisigao de sEMG. Em (a) é apresentado o
sinal de entrada para o circuito, em (b) apresenta a resposta para em amplitude, com o
deslocamento no eixo Y do sinal do circuito e em (c) a resposta em frequéncia do circuito.
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Fonte: Autoria prépria (2021).

O comportamento do circuito de captura do sinal de sEMG é apresentado na

Figura 12. Os testes foram conduzidos para verificar como o circuito se comportaria

com a variagcao de amplitude e da frequéncia, permitindo analisar as suas regides de
operacao, conforme descrito no capitulo anterior.

Com relagao aos valores de amplitude (Figura 12a), pode-se perceber que o
ganho obtido variou entre 53,5 a 54 dB para valores de amplitude entre 2 mV e 10 mV.
A maior excecao foi o valor de 1 mV, que devido a interferéncias e ruidos, obteve um
ganho maior que a faixa de operacgao. Para a analise de frequéncia (Figura 12b), nota-
se o comportamento dos filtros na delimitacdo da banda de frequéncia. As frequéncias
menores que 10 Hz e acima de 500 Hz sao atenuadas, sendo estas as frequéncias

de corte calculadas. Pode-se perceber que nestas frequéncias ha atenuacado de

metade do valor de amplitude, o que corresponde a uma atenuagao de -3 dB.



Figura 12 — Comportamento do circuito de aquisicdo de sEMG. Em (a) é apresentada a
resposta em amplitude do circuito e em (b) a resposta em frequéncia do circuito.
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3.2.2.2 Posicionamento dos eletrodos de EMG no condutor (Fase 1)

95

O motorista inicialmente foi orientado a ajustar o banco e espelhos do veiculo

conforme sua necessidade e entao iniciava-se a instalagao dos sensores utilizados na

coleta. Inicialmente, foi solicitado ao motorista, permissdo para fixar um par de

eletrodos na face frontal da perna com espacamento de 2 cm entre eles. Em seguida,

os sensores de sEMG eram instalados nestes eletrodos, além de um eletrodo

adicional utilizado como referéncia de potencial para os circuitos, conforme

apresentado na Figura 13.



56

Figura 13 — Posicionamento do sensor de aquisigdao de sEMG no musculo tibial dos
condutores e o eletrodo de referéncia alocado na regido do joelho (fase 1).
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Fonte: Autoria prépria (2021).

3.2.2.3 Posicionamento do mdédulo inercial no pé do condutor (Fase 1)

O moddulo inercial, que integra a CADA, foi fixado sobre o pé direito do
condutor com o auxilio de uma tira de velcro para n&o atrapalhar o processo de
direcdo, como apresentado na Figura 14, em seguida todos os circuitos eram
alimentados e ligados, e aguardava-se o pareamento entre os moédulos com a central
e a conexao com o computador via Wi-fi®. Entao, realizava-se uma coleta teste com
duracao de 20 segundos para garantir que os sensores de sEMG, do pedal de freio e
inercial estavam funcionando como esperado, assim como que os dados provenientes
da CAN estavam sendo coletados e armazenados. Apds isso, as coletas poderiam ser

iniciadas.
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Figura 14 — Posicionamento do sensor inercial nos condutores (fase 1).
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Fonte: Autoria propria (2021).

3.2.3 Instrumentacao do veiculo

Além dos dados ja disponiveis na CAN, para o desenvolvimento deste
trabalho foi necessaria a instalacdo de sensores adicionais no veiculo visando a
aquisicao de dados complementares. A seguir tem-se o detalhamento da
instrumentagcdo empregada no pedal do freio e no volante do veiculo, e do uso do

sensor inercial no veiculo.

3.2.3.1 Instrumentacdo do Pedal do Freio

Para o monitoramento do freio, fez-se necessario instrumenta-lo, ou seja,
construir de um sensor capaz de fornecer a posi¢cao do pedal quando este for
acionado. Tal medida foi necessaria pois, usualmente, ha somente a informacéao se o
freio esta ou ndo acionado pelo acendimento da luz de freio do veiculo. Além disso, a
informacéao presente sobre o pedal do freio esta na forma de um sinal binario, ou seja,
se ele esta acionado ou ndo, ndo havendo uma informagéo analdgica de quanto o
pedal esta acionado.

Para poder adquirir essa informagao analdgica, utilizou-se um potenciémetro

deslizante com curso de 70 mm, fixado sob o painel do veiculo e com uma haste de
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metal conectada ao pedal. Dessa forma, quando ha movimentacdo no freio, ha
também o deslocamento do potencidmetro, que retorna uma tensdo analdgica
correspondente a sua posicao.

Para garantir uma tensdao minima constante de 3,3 V de alimentacdo para o
potenciémetro, foram usadas duas baterias associadas em série e um regulador de
tensdo AMS1117 de 3,3 V. Assim, ha uma tensao constante de alimentacao para o
potencidmetro, mesmo com a queda de tensido ocasionada pela reducdo da carga nas
baterias e garantir a relacao entre posicao do pedal e tensao, além de que se garantiu
que a tensdo maxima de 3,3 V do conversor analégico-digital da CADA nao fosse
ultrapassada.

Apés a instalacao do sensor no freio, conforme mostrado na Figura 15,
realizaram-se testes para confirmar o correto funcionamento, e em seguida a saida

de tensao foi conectada a CADA.

Figura 15 —Instrumentacao do freio, em que foi utilizado um potenciometro deslizante. a) foto
do sensor instalado no veiculo; e b) diagrama de funcionamento do sensor acoplado ao pedal.

Potenciometro
deslizante

(a) (b)

Fonte: Autoria propria (2021).

O comportamento do sensor acoplado no freio € apresentado na Figura 16.

Foram feitas quatro medicées de excursdes totais entre os deslocamentos lineares
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(eixo x, em centimetros) e o eixo y, relacionado a quantizacdo dos sinais AD do

sistema de aquisicao.

Figura 16 — Caracterizagao da instrumentagao do pedal do freio. Quantizagao do sinal
digitalizado/AD em relagao a excursao do freio (cm).
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Fonte: Autoria propria (2021).

3.2.3.2 Instrumentacio do Volante

De maneira analoga ao pedal do freio, optou-se por realizar no volante a
instrumentacdo com um sensor adicional, uma vez que a informacao da posi¢ao do
volante na maioria dos veiculos ndo existe ou ndo € de facil obtencdo na CAN por
conta da codificacdo. Para o monitoramento da posicao do volante utilizou-se um
potenciémetro rotativo multivoltas com uma engrenagem acoplada a seu eixo, sendo
instalada uma outra engrenagem na barra de direcao do veiculo para conecta-las,
apresentado na Figura 17.

O potenciémetro foi ajustado na metade de seu curso, possibilitando a mesma
quantidade de voltas para ambos os lados, entao foi fixado ao veiculo conforme a
Figura 17b. Dessa forma, quando o volante € movimentado, ha a rotacdo na barra de
direcdo, ocasionando a rotacao no potenciémetro e, por consequéncia, a variacao da

tensio de saida deste.
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A alimentacdo do potencidmetro deu-se com o auxilio de baterias e um
regulador de tensdo de 3,3 V para garantir uma tensdo constante de entrada, e a
tensdo de saida, apds ser verificado seu correto funcionamento, foi conectada ao
conversor analégico-digital da CADA para aquisicdo dos valores. Assim, pode-se

obter um valor correspondente em tensao para cada posi¢cao do volante.

Figura 17 - Instrumentagao do volante, em que foi utilizado um potenciometro rotativo
multivoltas associado a engrenagens. Em (a) potenciometro multivoltas (C) e engrenagens
utilizadas (A para a barra de diregao e B para o poténciometro), e em (b) o sensor instalado na
barra de diregao.

Barra de
direcdo

A - Engrenagem |«
(barra de direcdo)

(b)

Fonte: Autoria propria (2021).

O comportamento do sensor acoplado ao volante foi caracterizado e esta
apresentado na Figura 18, sendo a relacao entre a quantizagcao do sinal AD e o valor
da rotacao do potencidmetro alocado no eixo da barra de direcao. Para caracterizar a
excursao do potenciometro em funcao do estercamento do volante, linhas auxiliares
fixados proximos ao volante e um potenciémetro foram utilizados. Desta forma, foi
aquisitados uma medida digitalizada a cada 10° de estercamento do volante,
realizando o movimento no sentido horario, de um limite (final de curso) ao outro.
Verificou-se que o estercamento do volante foi de aproximadamente 520° para cada

sentido (horario e anti-horario).
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O comportamento apresentado do sensor demonstra que o sistema pode ser
linearizado, com uma relacao direta entre a rotacao do volante e da barra de diregao.
Nota-se que ndo ha efeito de histerese do sinal em funcdo do sensor ser linear

(potencidbmetro resistivo).

Figura 18 - Média das aquisi¢des dos sinais da excursido do volante, sendo a quantizagao do
AD em relagao a rotagao do potenciémetro.
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Fonte: Autoria prépria (2021).

3.2.4Instalagéo do inercial no centro de massa do veiculo (para Fase 2)

Para o segundo teste o mdédulo inercial, que na fase 1 era utilizado no pé do
condutor, agora foi fixado no interior do veiculo entre os bancos dianteiros, junto ao
console central, aproximadamente no centro de massa do veiculo, conforme
apresentado na Figura 19, de modo a oferecer informagdes equivalentes ao sensor

de yaw rate (REPPICH; WILLIG, 1995) presente em algumas versdes veiculares.
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Figura 19 — Médulo do sensor inercial fixado no veiculo.

Fonte: Autoria propria (2021).

A Figura 20 apresenta um panorama do veiculo, apontando onde foram

instalados os sensores adicionais durante cada uma das fases.

Figura 20- Disposigao dos sensores adicionais instalados no veiculo.
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Fonte: Autoria propria (2021).
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3.3 Procedimento experimental especifico — fase 1

A coleta de dados foi desenvolvida em ambiente controlado, cujo trajeto
contava com itens que simulavam situagdes cotidianas no transito. Para avaliar o
comportamento dos condutores, foram inseridos trechos em que o motorista deveria
realizar acbes como curvas, trocas simples de faixas, e trocas sequenciais
(movimentos de zigue-zague) e paradas.

Para avaliagdo dos testes da Figura 3a, foram convidados 8 motoristas,
devidamente habilitados, sendo desenvolvidos os mesmos procedimentos para que
nao houvesse influéncia dos dados obtidos.

Conforme dito, foram definidos dois padrbes de comportamento: o modo
“cauteloso” e 0 modo “menos cauteloso”, sendo o motorista orientado a realizar as
manobras de forma suave para o primeiro, ja no segundo deveria realiza-las de
maneira brusca. No primeiro teste, o condutor era sugerido a trafegar no modo de
direcdo denominado “cauteloso” inicialmente, tendo ele o intervalo de 250 s para
percorrer todo o percurso enquanto a CADA realizava a coleta e a gravagao dos dados
no computador. No modo de direcdo denominado “menos cauteloso” o intervalo para
percorrer o mesmo trecho foi e 200 s. Ao fim de cada trecho o condutor permanecia
com o veiculo parado até que o sistema emitisse um aviso sonoro do fim do periodo
da coleta, e entdo os dados coletados eram verificados visualmente antes de iniciar a
préxima coleta, a fim de garantir que ndo ocorreram falhas durante a aquisi¢cao. As
coletas com o mesmo motorista eram realizadas de maneira sequencial, sendo
inicialmente realizadas 3 vezes no modo “cauteloso” e, em seguida, 3 no modo “menos
cauteloso”, totalizando 6 coletas para cada condutor.

A Figura 21 apresenta o trajeto utilizado para a realizagao dos testes, com o
detalhamento dos elementos a que os condutores foram submetidos durante a

conduc¢ao do veiculo.
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Figura 21 - Detalhamento do trajeto utilizado nos testes
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Fonte: Autoria propria (2021).

As etapas de processamento dos sinais obtidos na coleta de dados estao
apresentadas na Figura 22 em sua ordem de execucao. Todos os arquivos foram
salvos em formato de texto e, durante o processamento, a primeira acao foi o seu
carregamento. Todo o processamento foi desenvolvido em ambiente Matlab®. Para
diminuir os ruidos dos sinais de sEMG, amostras com valores acima de duas vezes o
desvio padrao foram desconsideradas devido serem ruidos e ndo fazerem parte da
amostra. Por isso, as amostras que ultrapassaram esses valores foram substituidas
pelos valores anteriores dos sinais.

Apés isso, os sinais foram normalizados pela relacado do maximo de cada
sensor para cada individuo. Essa normalizacdo € necessaria porque cada individuo
possui particularidades, as quais se refletem no formato dos dados; tal como o sinal
de sEMG, que ¢é especifico de cada individuo. Além disso, os limites de cada sensor
possuem valores diferentes e normalizando pelo valor maximo, o range dos atributos
alteram-se para os limites fechados entre O e 1.

Com os dados ja normalizados, iniciou-se o processo de segmentacao dos
dados. Para esse caso, o sinal do sEMG dos individuos indicava quando houve
movimentacao do membro inferior destes, fornecendo o momento em que se os outros
dados deveriam ser segmentados. Para isso, € necessario identificar o momento da
ativacao muscular e foi utilizado o método de duplo onset para essa verificagcao. No

meétodo de duplo onset, o sinal de sEMG foi suavizado utilizando um filtro de média
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movel e os sinais foram comparados quando ultrapassam um valor limite de limiar
equivalente a 60% acima da média de toda a distribuicdo e que fossem constantes

acima de uma janela determinada de tempo.

Figura 22 — Etapas do processamento dos dados da FASE 1 - analise envolvendo os sensores
no motorista e no veiculo.
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Fonte: Autoria propria (2021).

A Figura 23 apresenta este processo para reduzir as interferéncias e ruidos
do sinal de sEMG. A técnica de deteccao de onset foi aplicada para identificacao das
ativacées musculares, como apresentado na Figura 23a. Ativacdo € considerada
quando a amplitude do sinal de sEMG ultrapassa um valor de limiar e € mantido por
um determinado periodo de tempo. O limiar de amplitude foi definido como um valor
acima de 60% da média de todos os dados e o limiar de tempo foi de 1 segundo. Para

eliminar os ruidos de sEMG, os sinais, apos identificadas as ativacées musculares,
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foram mantidas as amostras nos trechos segmentados e as demais foram
consideradas como valores nulos, iguais a zero. Esse processo € apresentado na
Figura 23b.

Figura 23 — Processamento do sinal de sEMG para eliminar ruidos para o estagio de
segmentagao. Em (a) sao apresentadas as detecgoes de ativagoes musculares por meio da
técnica de onset e em (b) sao apresentados os valores selecionados das respectivas agoes

musculares.
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Fonte: Autoria propria (2021).

Deve-se ressaltar que os sinais de sEMG sao indicativos de acao do motorista
e fornecem a direcdo de quando os sinais da rede CAN devem ser segmentados.
Pelas ativacées musculares e com os vetores de caracteristicas ja extraidas, iniciou-
se o processo de classificacao para a identificacao entre os voluntarios (pessoas) e
do seu comportamento. As features extraidas para cada um dos sensores estao

apresentadas na Tabela 5.
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Tabela 5 - Atributos extraidos de cada um dos sensores para a entrada dos classificadores, na
fase 1.

Sensor Atributos
SEMG Média do Valor Absoluto (MAV)
Acelerémetro Moda de cada eixo (X, Y, Z)
Giroscopio Moda de cada eixo (X, Y, Z)
Freio Moda, Média, Maximo e Mediana
Velocidade Moda, Média e Mediana
RPM Moda, Média e Mediana
Acelerador Maximo e Mediana

Fonte: Autoria prépria (2021).

Estando os inicios das ativagdes musculares identificados, os dados de todos
os sensores e individuos foram segmentados em janelas de 2 segundos. Esse valor
foi definido empiricamente pela analise do comportamento do motorista de alternar o
pé entre o acelerador e o freio. Ressalta-se que as variaveis possuem frequéncias de
amostragem diferentes (conversores AD, 1 kHz; sensores inerciais, 100 Hz; dados da
rede CAN, 10 Hz), os sinais possuem tamanhos e dimensdes diferentes.

Para o sinal de sEMG, foi extraida a caracteristica do valor médio absoluto
(MAV), amplamente utilizada em sistemas de processamento de sinais de sEMG
(PHINYOMARK et al., 2013; PHINYOMARK; N. KHUSHABA; SCHEME, 2018). Nos
sensores inerciais (acelerédmetros e giroscopios), foram extraidas a moda para um dos
trés eixos. Os demais parametros do obtidos da rede CAN do carro e do pedal do freio
(pelo conversor AD) foram obtidos por parametros estatisticos, como moda, média,
mediana e valores maximos.

O préximo passo foi 0 uso dos classificadores anteriormente mencionados.
Para isso, os classificadores k-NN, SVM e Random Forests foram usados nessa
aplicagéo. Quanto a parametrizagdo dos classificadores, estes foram desenvolvidos
como se segue. O k-NN foi programado com o valor de 5 vizinhos proximos e a
distancia euclidiana como parametro de distancia. Para o SVM, devido a natureza
nao-linear dos dados, foi escolhida uma funcdo de kernel polinomial do tipo
quadratica. As Random Forests foram programadas em formato de Bagged Trees,
contendo como restricdo o numero de 30 arvores e 189 ndés maximos por arvore, e de
Complex Tree com maximo de 20 nds por arvore. Em todo o processo, foi realizado o
método de validagado cruzada no estilo k-fold, separando em 10 conjuntos todas
amostras de dados.

Entre as saidas dos classificadores, os rotulos foram analisados de duas
formas. A primeira delas foi a verificagdo do comportamento do motorista (entre
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cauteloso e menos cauteloso) levando em consideragao todo o conjunto de dados,
sem fazer a identificagdo ou a separacao por individuos. A segunda forma foi fazer o
reconhecimento pela pessoa, ou seja, os dados de cada pessoa foram separados e
para cada individuo, foram classificados os estados de condugédo “calma” e
“apressada’.

Os desempenhos dos classificadores foram avaliados tanto por meio da
acuracia (quanto as classes foram corretamente classificadas) e da especificidade
(qual a influéncia dos falsos positivos das classes durante o reconhecimento) das
classes. Para as duas aplica¢des (reconhecimento da identidade dos motoristas e do
perfil de condugéo), foi avaliada a contribuigdo dos conjuntos de atributos de entrada
no processo de classificacdo. Ressalta-se que os processos de classificagao foram
desenvolvidos nas bibliotecas de classificacdo do software MATLAB® 2019. As trés
condi¢gdes de escolhas de conjuntos de atributos foram: utilizacdo de todas as
caracteristicas (tanto do condutor quanto do veiculo), os atributos pertencentes
apenas ao condutor e atributos pertencentes apenas aos dados adquiridos da rede
CAN do veiculo.

A Tabela 6 indica algumas das combinagdes de atributos os quais foram
utilizados na avaliagdo para verificar a influéncia nos resultados quando dados
adicionais eram inseridos. A sequéncia de combinacgdes foi definida para analise
inicialmente dos dados do veiculo de maneira individualizada, com o acréscimo
gradativo de parametros combinados, até todos os parametros do veiculo estarem
associados.

Posteriormente o mesmo ocorreu com os dados do condutor, com insergao
individualizada dos dados do sensor inercial e de sEMG, e depois associados. Na
sequéncia, avaliou-se o resultado com todos os dados combinados — condutor mais o

veiculo, e a influéncia do freio e do sensor inercial.
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Tabela 6 — Conjuntos de atributos selecionados para avaliagdo da classificagcdo da primeira
analise.

Teste N° Origem: Atributos selecionados:
1 Veiculo Velocidade
2 Veiculo RPM
3 Veiculo Velocidade + RPM
4 Veiculo Acelerador
5 Veiculo Velocidade + RPM + Acelerador
6 Veiculo Freio
7 Veiculo Velocidade + RPM + Acelerador + Freio
8 Veiculo Acelerador + Freio
9 Veiculo Acelerador + Freio (mediana)
10 Veiculo Velocidade + RPM + Acelerador + Freio (mediana)
11 Condutor Inercial
12 Condutor sEMG
13 Condutor Inercial + sEMG
14 Veiculo Velocidade + RPM + Freio
15 Veiculo + Condutor Velocidade + RPM + Acelerador + Inercial + sSEMG
16 Veiculo + Condutor  Velocidade + RPM + Acelerador + Freio + Inercial + sEMG

Fonte: Autoria propria (2021).

3.4 Procedimento experimental especifico — fase 2

O segundo teste foi desenvolvido com 10 condutores conforme ilustrado na
Figura 3b. Foram realizadas 3 coletas no modo “menos cauteloso” e 2 coletas no modo
“cauteloso”, com um intervalo de tempo de 120 s e 150 s para a realizagao do trajeto,
respectivamente. O tempo de cada coleta de ambas as fases foi definido, com o auxilio
de um crondmetro, a partir da condugao pelo trecho definido com o acréscimo de uma
margem de aproximadamente 10% do valor cronometrado em segundos.

Os estagios do processamento de dados para essa etapa sao apresentados
na Figura 24. Pode-se perceber que houve poucas modificagdes entre as etapas, tal
como apresentado anteriormente na Figura 23, sendo as mais relevantes na

segmentacao, extracao de caracteristicas e forma de classificagao.
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Figura 24 - Estagios e caracteristicas da etapa de processamento de sinais para a FASE 2 -
analise dos sinais apenas com os sinais do veiculo.
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Fonte: Autoria propria (2021).

Para a segmentacao dos dados, como ndo ha mais dados do motorista, o
critério de identificacao dos sinais foi feito a partir da alteracdo da velocidade. Quando
o veiculo estava parado, isso significou que, como nao ha movimento, nenhuma
caracteristica relevante pode ser extraida do sistema (tanto quanto por ndo haver
movimentacao quanto por estar em instantes iniciais ou finais de aquisi¢ao). Para
evitar falsos positivos, utilizou-se um sinal de corte de 2 km/h obtido por meio do
sensor da rede CAN para identificar quando os sinais deveriam ser segmentados.

Apés a identificacdo do instante de segmentacdo, os dados foram
segmentados por meio de segmentacido cega (blind segmentation). Nessa etapa, os
sinais foram segmentados em janelas de 500 ms, contendo 50% de sobreposi¢ao
entre elas. Esse processo foi determinado porque o veiculo devera estar em

movimento para que se possa reconhecer o perfil de conducao e o tipo do motorista.
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Dessa forma, como n&do ha a segmentagao por apenas um parametro (como havia na
analise anterior referente a presenca ou ndo de sinal muscular), constantemente o
veiculo devera monitorar os sinais provenientes do automével desenvolvidos pelo
condutor.

Apods a segmentacgao, as caracteristicas foram extraidas dos diferentes sinais,
conforme apresentado na Tabela 7. As caracteristicas definidas foram escolhidas
devido a natureza de cada sinal, ampliando as analises vistas no capitulo anterior.
Foram acrescentadas a amplitude do sinal do acelerador (desvios entre os valores
maximos e minimos dos parametros divididos por dois), os valores obtidos por meio
da instrumentacgao do volante e os sinais inerciais acoplados apenas no veiculo. Para
0s sensores inerciais, foram extraidas informagdes referentes a média, a entropia
amostral do sinal e da variabilidade das amostras (sendo obtida por meio da variancia
do sinal). Os sinais foram normalizados pelos valores maximos obtidos em cada

sensor.

Tabela 7 — Atributos extraidos de cada um dos sensores/fontes de dados para a entrada dos
classificadores, na fase 2.

Origem do sinal Caracteristicas Extraidas
Média da Velocidade
Média da RPM
CAN Maxima da Posicao do Acelerador

Média da Posicao do Acelerador
Amplitude do Acelerador

Maxima Posi¢ao do Freio
Integral do Freio

Média do Volante
Volante Inclinagdo do Volante
Amplitude do Volante

Média Absoluta dos eixos X, Ye Z
Inerciais Entropia Amostral dos eixos X, Y e Z
Variancia dos eixos X, Ye Z
Fonte: Autoria propria (2021).

Freio

As caracteristicas foram agrupadas nos conjuntos apresentados na Tabela 8,

nas quais foram consideradas as combinagdes mais comuns de informacgdes.
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Tabela 8 — Conjunto de caracteristicas selecionadas para avaliagido da classificagao na fase 2.

Teste Origem: Parametros selecionados:
1 Veiculo Todas as caracteristicas
2 Veiculo Parametros da CAN
3 Veiculo Parametros CAN + Freio + Volante
4 Veiculo Parametros CAN + Inerciais
5 Veiculo Freio + Volante

Fonte: Autoria prépria (2021).

Com a segmentacgao desta fase sendo baseada na velocidade, a quantidade
de trechos submetidos para analise nos classificadores foi superior aos obtidos na
primeira fase, em que a segmentagao era baseada em sEMG. Dessa forma, o tempo
de processamento e classificacdo foi maior, e considerando as analises realizadas
anteriormente com os atributos isolados apresentando baixo desempenho no
resultado, optou-se pela analise de menos testes, mas com agrupamentos de maior
relevancia.

Para verificar o desempenho dos diferentes classificadores empregados e dos
diferentes conjuntos de features foi utilizado o Teste estatistico de Friedman
(HOFFMAN, 2019) e, posteriormente, o Teste Post-hoc de Tukey. O teste estatistico
de Friedman, o qual é uma extensao do teste estatistico de Wilcoxon, € um método
que se utiliza de atribuigdo de postos (ranks, em inglés) nas observagdes para verificar
se amostras sao pertencentes a uma mesma observagao. O teste post-hoc de Tukey
permite verificar quais sao as equivaléncias entre os grupos, identificando em um
grafico contendo as variaveis em analise no eixo y e a média dos postos observados
para cada variavel no eixo x. Com estes testes é possivel verificar a equivaléncia das
acuracias dos classificadores e conjuntos de features que apresentarem os melhores
resultados. Se as distribuicdes possuirem distribuicbes equivalentes, os intervalos
possuirao distribuicdes concomitantes nos seus postos (mantendo um intervalo de

confianga de 95%).

3.5 Exemplo dos sinais coletados

Para exemplificar o comportamento dos sinais adquiridos nas aquisi¢coes, sao
apresentados nessa secdo como estes sdo coletados pela CADA. A Figura 25
apresenta o sinal de sEMG em uma das coletas junto com o sinal obtido pelo
potencidmetro alocado na regido do pedal do freio com o motorista em modo
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agressivo. Foram analisadas um conjunto inteiro de aquisicao, a qual € equivalente a
2,5-10% pontos (ou 250 s). Pode-se notar que existem regiées em que ha ativacao do
sinal de sEMG quando o pedal de freio passa do estado de pressionado para o estado
de repouso. Isso ocorre porque sdo nessas regidées em que o musculo tibial, em que
o canal de sEMG esta alocado, sdo ativadas, no momento em que o motorista retira
o pedal do freio. Essas regides no percurso estao relacionadas com os trechos onde

o motorista deve reduzir a sua velocidade.

Figura 25 — Exemplo de sinal de sEMG coletado durante uma aquisi¢cao completa do motorista
no percurso em modo agressivo e o sinal obtido pelo potenciometro no pedal do freio. Os
valores dos conversores AD foram convertidos em seus respectivos valores em tensao.
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Fonte: Autoria propria (2021).

Para uma aquisicao envolvendo o motorista dirigindo em modo calmo, a
Figura 26 apresenta um exemplo dos sinais que sao obtidos. A relacao que existe
entre os sinais do pedal do freio e de sEMG (Figura 26a) € a mesma como observada
na Figura 25. Em especial, na Figura 26b, pode-se verificar os sinais obtidos na rede
CAN: a posicao absoluta do acelerador em porcentagem (%), a rotacdo do motor
(dada em RPM), e a velocidade do carro (em km/h). Estes sinais possuem valores
proprios, com suas préprias unidades e conforme apresentado anteriormente,
possuem uma taxa de amostragem diferente do que os sinais obtidos pelo pedal do
freio e de sEMG. Além disso, nota-se uma certa relacao entre estes sinais e os obtidos
da rede CAN do automédvel, pois referem-se a sua movimentacdo. Devido a
complexidade destes sinais € que as estratégias de processamento devem ser

direcionadas.
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Figura 26 — Exemplos de sinais em uma aquisicao em modo calmo com os sinais de sEMG e
do pedal do freio (a) e dos parametros obtidos da rede CAN (b).
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Fonte: Autoria propria (2021).

3.6 Avaliacao estatistica

Para poder avaliar a separabilidade e a dispersdo dos atributos extraidos
frente as classes, a Figura 27 apresenta a probabilidade de distribuicao para as duas
classes de comportamento (cauteloso e menos cauteloso) para a segunda aquisicao.
As caracteristicas escolhidas para essa analise foram: a média do valor RPM obtido
pela CAN, a maxima posi¢cao do acelerador, a média da posicao do acelerador e a
maxima posicao do freio. Pode-se notar que para o comportamento adotado do tipo
menos cauteloso, todos os valores possuem valores concentrados nas regides de
distribuicao de probabilidade entre 0,2 a 0,4 (normalizado com 0 maximo), sendo que
o comportamento cauteloso possui uma distribuicao caudal mais longa, distribuida em

torno de toda a concentracao dos dados.
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Figura 27 - Distribuigdo de probabilidade para as caracteristicas média RPM, maxima posigao
do acelerador, média posigado de aceleragdo e maximo valor freio para os comportamentos
calmo e agressivo.
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Fonte: Autoria prépria (2021).

Assim, salienta-se a dificuldade de classificagao por ndo haver margens claras
de separagao, ocasionando grande sobreposi¢cao entre as caracteristicas para ambas

as classes.



76

4 RESULTADOS E ANALISES

A apresentagao dos resultados e analises esta dividida para as duas fases,
sendo a primeira com a utilizagdo de sensores no condutor, e a segunda visando a
utilizacdo apenas de dados do veiculo, ambas buscando avaliar comportamento do

motorista.

A primeira fase teve por objetivo verificar se € possivel correlacionar os dados
coletados do condutor com os dados provenientes dos sensores do automével. Uma
vez havendo uma alta correlacdo dos resultados entre estes dados, pode-se
responder a primeira hipotese deste trabalho, a qual visa analisar se é possivel avaliar
o comportamento do motorista exclusivamente através de informag¢des obtidas do
veiculo (nativas ou instrumentadas adicionalmente), e com isso ndo utilizacédo de
instrumentagao no motorista (sem nada vestivel e/ou coleta de sEMG), o que por si

s6 dificultaria a aplicabilidade cotidiana do protétipo proposto.

Uma vez a primeira hipétese avaliada, a segunda fase contou com a insergéao
de um sensor na coluna do volante para monitorar o estercamento deste e a instalacao
do sensor inercial préximo ao centro de massa do veiculo, com objetivo de adicionar
ao estudo informacdes de taxas de guinada (movimentagao). Dessa forma, o processo
de classificagao foi direcionado a analise mais minuciosa dos dados obtidos a partir
do veiculo apenas. Os resultados apresentados a seguir sdo provenientes das
analises realizadas com base nos procedimentos metodoldgicos descritos nas se¢des
3.2 e 3.3, e dao suporte para avaliagdo do atendimento, ou nado, dos objetivos

propostos neste trabalho.

4.1 Fase 1 — analise com sensores instrumentados no veiculo e no condutor

Para a primeira anadlise com o objetivo de avaliar a possibilidade de
identificacdo do perfil do motorista e a identidade do condutor, foram considerados os
sinais obtidos na rede da CAN, do pedal do freio, SEMG e dos sensores inerciais
inseridos na regidao do pé do condutor. Os diferentes conjuntos de atributos estao
ilustrados na Tabela 6, na metodologia deste trabalho (se¢ao 3.3, pag. 72), a qual esta
aqui replicada para uma melhor associagcdo com os resultados.
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Tabela 6 — Conjuntos de atributos selecionados para avaliagdo da classificagcdo da primeira

analise.
Teste N° Origem: Atributos selecionados:

1 Veiculo Velocidade
2 Veiculo RPM
3 Veiculo Velocidade + RPM
4 Veiculo Acelerador
5 Veiculo Velocidade + RPM + Acelerador
6 Veiculo Freio
7 Veiculo Velocidade + RPM + Acelerador + Freio
8 Veiculo Acelerador + Freio
9 Veiculo Acelerador + Freio (mediana)
10 Veiculo Velocidade + RPM + Acelerador + Freio (mediana)
11 Condutor Inercial
12 Condutor sEMG
13 Condutor Inercial + sEMG
14 Veiculo Velocidade + RPM + Freio
15 Veiculo + Condutor Velocidade + RPM + Acelerador + Inercial + sSEMG
16 Veiculo + Condutor  Velocidade + RPM + Acelerador + Freio + Inercial + sEMG

Fonte: Autoria propria (2021).

A partir das combinagdes definidas organizou-se uma planilha com os valores

de acuracia e especificidade para as simulacdes realizadas, mostrados na Tabela 9.

Sao apresentados os dados de acuracia (A) e especificidade (S) na andlise de

identificacdo da identidade do condutor.

Tabela 9 - Valores de acuracia (A) e especificidade (S) para os classificadores utilizados para
identificagao da identidade do motorista.

Complex

SVM

Quadratic Fine

Teste Tree Linear SV k-NN Bagged Tree
A S A S A S A S A S
1 0,52 0,69 0,56 0,88 0,49 0,76 0,47 0,61 0,48 0,62
2 0,5 0,66 0,56 0,87 0,5 0,74 0,44 0,58 0,46 0,6
3 0,53 0,67 0,56 0,85 0,52 0,77 0,5 0,63 0,52 0,65
4 0,68 0,8 0,69 0,82 0,69 0,81 0,67 0,8 0,69 0,81
5 0,71 0,81 0,68 0,81 0,69 0,8 0,71 0,81 0,74 0,83
6 0,88 0,93 0,59 0,79 0,72 0,82 0,84 0,9 0,9 0,94
7 0,92 0,95 0,76 0,85 0,84 0,9 0,8 0,88 0,92 0,96
8 0,92 0,95 0,77 0,86 0,8 0,88 0,85 0,91 0,93 0,96
9 0,88 0,92 0,7 0,81 0,72 0,83 0,84 0,91 0,88 0,93
10 0,89 0,93 0,69 0,8 0,79 0,86 0,79 0,87 0,89 0,93
11 0,82 0,89 0,85 0,91 0,86 0,91 0,84 0,9 0,86 0,92
12 0,88 0,93 0,82 0,89 0,83 0,9 0,87 0,92 0,87 0,92
13 0,95 0,97 0,91 0,95 0,94 0,96 0,94 0,96 0,96 0,98
14 09 09%4 0,57 0,77 0,78 0,86 0,73 0,83 0,91 0,95
15 0,97 0,99 0,95 0,97 0,97 0,98 0,96 0,98 0,98 0,99
16 0,98 0,99 0,96 0,97 0,98 0,99 0,96 0,98 0,99 0,99

Fonte: Autoria propria (2021).
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Foram destacados em negrito os classificadores que obtiveram melhor
desempenho em 3 diferentes testes: somente dados do veiculo (Teste 7), somente
dados do condutor (Teste 13), e com todos os atributos (Teste 16). Dessa forma pode-
se verificar a influéncia das features no resultado obtido.

Para os 3 testes, os classificadores baseados em arvores de decisédo —
Complex Tree e Bagged Tree - apresentaram os melhores valores de acuracia e
especificidade, e quando testados todos os parametros os demais classificadores
tiveram valores elevados, destacando-se o SVM Quadratic que ficou semelhante as
arvores.

Na Tabela 10 sdo apresentados os dados de acuracia (A) e especificidade (S)

na analise de identificacdo do comportamento do condutor.

Tabela 10 - Valores de acuracia (A) e especificidade (S) para os classificadores utilizados para
identificagdo do comportamento do motorista.
Complex SVM Quadratic Fine

Teste Tree Linear SV k-NN
A S A S A S A S A S
0,77 0,74 0,79 0,74 0,68 0,67 0,73 0,71 0,77 0,73
0,62 0,56 0,62 0,5 0,55 0,51 0,56 0,53 0,59 0,54
0,78 0,76 0,79 0,73 0,83 0,79 0,76 0,74 0,8 0,77
0,67 0,59 0,65 0,56 0,68 0,59 0,65 0,56 0,66 0,58
0,79 0,77 0,81 0,76 0,84 0,79 0,79 0,76 0,81 0,78
0,66 0,65 0,64 0,55 0,55 0,52 0,68 0,66 0,69 0,67
0,81 0,79 0,83 0,79 0,86 0,83 0,81 0,79 0,84 0,82
0,73 0,71 0,64 0,56 0,69 0,63 0,7 0,68 0,74 0,71
0,67 0,62 0,59 0,5 0,47 0,48 0,67 0,62 0,68 0,64
0,79 0,77 0,79 0,74 0,79 0,74 0,77 0,75 0,82 0,8
0,66 0,62 0,62 0,5 0,65 0,56 0,66 0,62 0,68 0,65
0,83 0,82 0,58 0,6 0,51 0,5 0,83 0,81 0,83 0,81
0,87 0,86 0,72 0,67 0,79 0,76 0,8 0,77 0,89 0,87
0,77 0,76 0,82 0,78 0,85 0,82 0,8 0,78 0,83 0,81
0,91 0,9 0,82 0,78 0,88 0,86 0,87 0,84 0,94 0,93
16 09 0,89 0,83 0,8 0,89 0,87 0,88 0,87 0,93 0,92

Fonte: Autoria propria (2021).

Bagged Tree

TR0 NOORNWN =

Na avaliagdo de comportamento, quando avaliados somente os parametros
do veiculo, o classificador Quadratic SVM teve desempenho levemente superior ao
Bagged Tree. Ja para os testes que avaliaram somente o condutor e a associagéo de
todos os atributos, os classificadores baseados em arvore foram os que apresentaram
melhor resultado.
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Para melhor analisar esses resultados, 4 analises s&o apresentadas,
comparando-0s em relacdo a acuracia e especificidade para identificagcao da pessoa
(motorista) ou do comportamento dele.

a) Todos os atributos no processamento no reconhecimento da identidade do

motorista e do seu comportamento;

b) os atributos de entrada apenas com os dados do veiculo no

processamento;

c) os atributos de entrada apenas com os dados do condutor no

processamento;

d) apenas os dados de EMG com os dados do condutor no processamento.

A primeira analise apresenta as acuracias e as especificidades para os trés
classificadores com maior acuracia considerando a utilizacdo de todas os atributos de
entrada (provenientes dos condutores e do veiculo), ilustrada na Figura 28. Para a
avaliacao da identificagdo do individuo, nota-se que o uso de todos os atributos de
entrada permite altas taxas de acerto, com valores acima de 0,95 (o que representa
95%) nos trés classificadores. Com relacdo ao desempenho individual dos
classificadores, nota-se que o primeiro destaque é o classificador do tipo Bagged Tree,
possuindo as mais altas acuracias e especificidades. Sobre estas duas métricas, os
sistemas que possuem especificidades maiores que as acuracias sdo capazes de
melhor discernir as amostras entre as classes.

Com relagdo ao comportamento dos condutores utilizando todas as
caracteristicas, obteve-se semelhanga do classificador com melhor desempenho,
sendo este o classificador do tipo Random Forest, com maximas de 0,93 para o
Bagged Tree. As acuracias nessa analise foram maiores que as especificidades,
demonstrando que para a aplicagao de analise de comportamento sdo mais sensiveis
as agdes das classes. O que se pode observar de uma forma geral € que para a
aplicacao envolvendo todas as features, os classificadores conseguem distinguir sem

grandes diferencas tanto o comportamento quando o individuo.
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Figura 28 — Resultados de acuracia e especificidade para os classificadores Quadratic SVM,
k-NN e Bagged Tree para o caso envolvendo todas as caracteristicas no processamento no
reconhecimento da identidade do motorista e do seu comportamento.
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Fonte: Autoria propria (2021).

Na segunda analise foi relacionada a utilizacao de atributos pertences ao
veiculo, ou seja, os dados obtidos da rede CAN e do pedal do freio. Tanto para a
classificacao da identificacao do condutor quanto do comportamento da direcao, todos
os classificadores, exceto um caso especifico de Bagged Tree que foi superior,
apresentaram acuracias e especificidades na faixa de 80 a 90%, abaixo da
configuracdo anterior, como mostrado na Figura 29. O mesmo comportamento de
acuracias e especificidade para as aplicacdes de reconhecimento de pessoas e do
comportamento de conducido se mantiveram as mesmas: ha maior especificidade em

reconhecer quem ¢é o individuo do que identificar o padrao do seu comportamento.
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Figura 29 — Resultados de acuracia e especificidade para os classificadores Quadratic SVM,
k-NN e Bagged Tree para o caso envolvendo os atributos de entrada apenas com os dados do
veiculo no processamento.
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Fonte: Autoria propria (2021).

Neste caso, o melhor classificador para a aplicacao de reconhecimento dos
individuos foi o modelo de Bagged Tree e para identificar o comportamento dos
condutores foi o classificador Quadratic SVM. Dessa forma, pode-se observar que
apenas com os dados pertencentes ao veiculo, como velocidade, rotacao e posicao
dos pedais pode-se avaliar tanto o comportamento quanto o condutor.

Na terceira analise, com relacao aos atributos pertences ao condutor, como
os sinais adquiridos dos sensores de sEMG e dos sensores inerciais, tem as suas
acuracias e especificidades apresentadas na Figura 30. Para a aplicacao envolvendo
a identificacdo do condutor, todos os classificadores apresentaram altas métricas
superiores a 90%. Isso ocorre porque os sinais que sao utilizados para o
reconhecimento dos individuos sao provenientes dos préprios condutores e
parametros biolégicos, como as caracteristicas do sinal de sEMG e padrées da
utilizacdo dos sensores inerciais, podem ser captados e utilizados mais facilmente.

Porém, com estes sinais, ndo € possivel obter altas taxas de acerto para identificar o
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comportamento do condutor, como € o caso da analise posterior. Pode-se perceber
que apenas os modelos de Bagged Tree apresentaram taxas de acerto acima de 80%

para a identificacdo do padrao de direcdo do condutor, como mostrado na Figura 30.

Figura 30 — Resultados de acuracia e especificidade para os classificadores Quadratic SVM,
k-NN e Bagged Tree para o caso envolvendo os atributos de entrada apenas com os dados do
condutor no processamento.
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Fonte: Autoria propria (2021).

Na quarta e ultima analise, avaliou-se apenas a acdo do sEMG, para a qual a
Figura 31 apresenta as acuracias e as especificidades obtidas para os classificadores.
Em um panorama geral, pode-se perceber que o apenas o sEMG nao € um descritor
gue consiga taxas de acerto maiores que o uso dos conjuntos de atributos anteriores.
Dessa forma, o sinal de sEMG pode ser utilizado em conjunto, mas nao apenas
sozinho. Com relacao aos classificadores, Bagged Tree e k-NN apresentaram altas
taxas de acerto, estando em casos empatados tanto para a analise da identidade dos

condutores e o comportamento dos individuos.
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Figura 31 — Resultados de acuracia e especificidade para os classificadores Quadratic SVM,
k-NN e Bagged Tree para o caso envolvendo apenas os dados de EMG com os dados do
condutor no processamento.
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Fonte: Autoria propria (2021).

Avaliando os cenarios e as escolhas de conjuntos de atributos dos
condutores, dos veiculos e dos classificadores, pode-se perceber que o classificador
gque venceu em um maior numero de cenarios foi o classificador Bagged Tree,
baseado em modelos Random Forest, e dos classificadores escolhidos, o classificador
k-NN apresentou as menores taxas de acerto (acuracia e especificidade). Sobre as
informacdes disponiveis das caracteristicas, percebe-se que mesmo avaliando as
caracteristicas presentes no veiculo podem ser obtidas altas taxas de acerto para a
identificacao do condutor do veiculo sem a necessidade da alocacao de sensores no
proprio motorista, como € o caso do sEMG e do sensor inercial.

A partir das Tabela 9 eTabela 10 apresentadas com os resultados obtidos a
partir de diferentes combinacdes de atributos de entrada nos classificadores, de onde
foram extraidos os dados apresentados nos graficos deste capitulo, pode-se verificar

gue os parametros quando analisados de forma individual ndo apresentam resultados
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satisfatorios, porém quando combinados geram melhores taxas de classificagdo, por
exemplo com os dados de acelerador e freio separados e posteriormente associados.
Verifica-se também a influéncia positiva do sensor inercial instalado nas taxas de
classificacao, porém quando sio analisados os dados do veiculo e do freio associados

sdo obtidas taxas satisfatorias apesar de inferiores.

4.1.1 Consideracgdes a respeito da Fase 1.

Ainda que os sinais do sEMG foram adquiridos, sua aquisicdo possui certa
dificuldade devido ao posicionamento dos eletrodos e a sua orientacdo. Mesmo a
sEMG oferecendo alta taxa de acerto para a identificagdo dos individuos, uma das
contribui¢des deste trabalho esta no reconhecimento de parametros individuais dos
condutores (como quem € o condutor e o seu modo de dire¢ado) apenas com os dados
obtidos do carro.

Além disso, em contraste com os demais trabalhos similares, nesta
dissertacao estdo sendo aplicados ao processo de reconhecimento e classificagcao os
sinais provenientes do pedal do freio, apresentando a importancia do monitoramento
deste dado de maneira analégica quando leva-se em conta a influéncia que
proporciona na classificagao.

Para analise do comportamento do condutor, que teve taxas menores de
classificagdo comparadas as de identificagcdo do motorista, verifica-se a possibilidade
de realizar novas avaliagdes adicionais a partir da separagcao dos dados de cada
condutor e, posteriormente, da classificacdo do seu modo de direcdo. Assim, espera-
se que as taxas de classificacdo de comportamento sejam melhores.

Com a comparagao dos dados obtidos nos Testes 7 e 16 — com atributos
apenas do veiculo (Velocidade + RPM + Acelerador + Freio) e com todos os atributos
do estudo considerando veiculo e condutor (Velocidade + RPM + Acelerador + Freio
+ Inercial + sEMG), respectivamente — pode-se verificar que nos dois testes as taxas
de acuracia e especificidade obtidas para identificacdo do individuo foram superiores
a 90% para o melhor classificador (Bagged Tree), e superiores a 80% na identificagao
do comportamento. Estes valores foram semelhantes aos obtidos também para o teste
12, onde foram analisados apenas dados do motorista (Inercial + sEMG). Apesar do

resultado ser superior quando empregados todos os atributos na classificagao, a
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utilizacdo apenas dos dados do veiculo mostrou-se satisfatéria, confirmando a
correcao dos atributos do veiculo e do motorista, possibilitando assim, analisar com
confiabilidade apenas os atributos do veiculo para avaliar o comportamento do
motorista.

Dessa forma, visando uma melhor aplicabilidade do estudo, focou-se no
aprimoramento das analises de atributos e ferramentas de classificagdo de
comportamento do motorista através de uma maior instrumentacédo do veiculo,
inserindo novos atributos e realizando coletas de dados com um protocolo

experimental mais bem desenvolvido (fase 2).

4.2 Fase 2 - andlise com sensores instrumentados apenas no veiculo

Apods a verificacdo de que os sinais obtidos a partir do motorista podem ser
suprimidos tanto para a identificagcao do perfil do comportamento e da identidade do
motorista, foi avaliada a possibilidade de uso apenas dos sinais disponiveis no carro.
Esse capitulo visa apresentar os resultados obtidos com essa analise.

Os diferentes conjuntos de atributos estdo ilustrados na Tabela 8, na
metodologia deste trabalho (segéo 3.4, pag. 75), a qual esta aqui replicada para uma

melhor associacao com os resultados.

Tabela 8 — Conjunto de caracteristicas selecionadas para avaliacao da classificagdao na
fase 2.

Teste Origem: Atributos selecionados:
1 Veiculo Todas os atributos disponiveis (CAN + instrumentados)
2 Veiculo Parametros da CAN
3 Veiculo Parametros CAN + Freio + Volante
4 Veiculo Parametros CAN + Inerciais
5 Veiculo Freio + Volante

Fonte: Autoria propria (2021).

Foram aplicados os mesmos classificadores que os utilizados no capitulo
anterior, porém com uma diferenga relacionada a saida. A identificacdo teve como
foco tanto identificar o perfil de comportamento, os condutores € uma juncao entre
identificar primeiramente quem € o condutor e posteriormente o seu comportamento.
Na Tabela 11 sao apresentados os dados obtidos a partir da analise do perfil de

comportamento do motorista.
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Tabela 11 - Valores de acuracia e especificidade para os classificadores utilizados para
identificagdo do comportamento do motorista.

Complex Sviv Quadratic Fine
Teste Tree Linear SVM k-NN
A S A S A S A S A S
0,84 0,85 0,81 082 08 087 082 083 09 0,91
0,8 0,8 0,72 073 042 042 0,77 0,77 0,81 0,81
0,84 0,85 0,8 0,8 084 08 08 08 09 0,91
0,83 0,84 0,8 0,8 085 0,86 0,81 0,81 0,89 0,89
0,65 0,65 0,55 0,5 0,5 048 058 058 0,73 0,72

Fonte: Autoria prépria (2021).

Bagged Tree

a s oON -

Os resultados apresentados na Tabela 11 ilustram que o comportamento do
motorista pode ser classificado com acuracia superior a 90%, utilizando o classificador
Bagged Tree, para as situagdes 1 e 3, para os quais, além dos parametros da CAN
estao presentes o monitoramento do estercamento do volante e do pedal de freio.
Adicionalmente, percebe-se que somente estes dois parametros (Teste 5) ndo sao
suficientes para obter uma boa acuraria. Estes resultados indicam o quanto estes dois
sinais sao importantes para a classificacdo do comportamento do motorista, em
especial o do pedal do freio, que ndo € um sinal comumente instrumentado e
disponivel nos veiculos.

Posteriormente, foram avaliados os desempenhos dos diferentes
classificadores empregados e dos diferentes conjuntos de features a partir do Teste
estatistico de Friedman e, posteriormente, o Teste Post-hoc de Tukey, para
verificacdo da equivaléncia entre eles. A Figura 32 apresenta a equivaléncia entre as
distribuicdes dos resultados apresentados na Tabela 11. Pode-se perceber que os
classificadores baseados em SVM foram os que apresentaram distribuicdes
semelhantes com as menores acuracias. Os demais classificadores (Random Forest:
Complex Tree e Bagged Tree) obtiveram distribuicdes semelhantes, como pode ser
visto pela Figura 32, pois as distribuicbes dos seus postos sdo semelhantes. Nota-se
uma leve acuracia superior do classificador Complex Tree, porém, seus postos sao

equivalentes ao k-NN e ao Bagged Tree.
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Figura 32 — Comparativo de desempenho dos classificadores para analise do comportamento
do mqtoristaT
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Fonte: Autoria propria (2021).

Com os mesmos dados das distribuicdes que forneceram os resultados da
Tabela 11, foram avaliados os dados em fungao dos testes desenvolvidos. A Figura
33 apresenta o mesmo teste estatistico desenvolvido anteriormente com a analise dos
grupos anteriormente mencionados. Como o Teste 1 apresentou os melhores
desempenhos, retoma-se o fato de que estes dados se referem ao uso de todos os
atributos para a classificagdo. Em funcdo da semelhangca das distribuicbes, pela
Figura 33 pode-se perceber que as suas acuracias possuem as mesmas distribuicbes
que os Testes 3 e 4, ja que as suas distribuigdes dos seus postos do teste de Friedman
sdo equivalentes. Os Testes 2 e 5 possuiram as menores acuracias (Tabela 11) e
também distribuicbes com a média dos postos semelhantes.

Em relagdo ao melhor resultado (obtido com o Teste 1) referente ao
comportamento do motorista, nota-se que a utilizagdo de todas as caracteristicas
fornece uma maior quantidade de dados para a classificagdo e por isso a acuracia
tende a um alto valor. Como a aquisi¢ao de diversas caracteristicas pode se tornar
impraticavel, a reducao da quantidade de features com distribuicdes similares em suas
acuracias € um dos pontos de interesse nesse tipo de analise. Por isso, mesmo com
uma leve diferengca em suas acuracias em comparagao com o Teste 1, os Testes 3 e
4 apresentaram postos com distribuigdes semelhantes, o que indica que a utilizagao
de um destes testes em detrimento ao outro ndo acarreta significancia estatistica. E

como se deseja uma menor quantidade de atributos, as analises envolvendo os dados
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referentes a CAN, freio e volante possuem os mesmos resultados que todos os demais

dados extraidos e analisados para verificagdo do comportamento do motorista.

Figura 33 - Comparativo de desempenho dos conjuntos de features para analise do
compqrtamentp do motorista.

Conjuntos de Features

@

Fonte: Autoria prépria (2021).

Rank

Na Tabela 12 s&o apresentados os dados obtidos a partir da analise da

identificacdo do motorista, para os conjuntos de atributos (testes) indicados na Tabela

8.

Tabela 12 - Valores de acuracia e especificidade para os classificadores utilizados para
identificagao do motorista.

Complex SV Quadratic Fine
Teste Tree Linear Svm k-NN Bagged Tree
A S A S A S A S A S
1 0,85 0,53 0,72 0,3 0,84 0,51 0,78 0,4 094 0,74
2 0,59 0,2 0,49 0,12 048 0,13 0,63 0,25 0,69 0,31
3 0,83 0,49 0,49 0,13 0,63 0,24 0,76 0,38 0,93 0,73
4 0,71 0,32 0,69 0,28 0,8 0,43 0,76 0,38 0,86 0,54
5 0,81 0,45 0,49 0,11 0,41 0,1 0,66 0,28 0,86 0,55

Fonte: Autoria propria (2021).

Ao analisar a Tabela 12, verifica-se que os dados analisados obtiveram

acuracias superiores a 93% tanto para o Teste 1 quanto para o Teste 3, para os quais,

além dos parametros da CAN estdo presentes o monitoramento do estercamento do
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volante e do pedal de freio. De forma semelhante a analise de comportamento, apenas
estes dois atributos ndo sao suficientes para a classificagdo do motorista.

Para analisar se ha significancia estatistica entre os classificadores para a
identificagdo do motorista, a Figura 34 apresenta o diagrama obtido pela analise de
post-hoc de Tuckey do teste de Friedman, verificando as relagbes existentes entre os
classificadores. Como na Tabela 12, os classificadores Complex Tree e Bagged Tree
apresentaram os melhores desempenhos (em especial o classificador Bagged Tree),
percebe-se que pela Figura 34, seus postos possuem distribuigdes equivalentes. Os
demais classificadores possuiram distribuicdes equivalentes entre si, exceto o

classificador Bagged Tree.

Figura 34 - Comparativo de desempenho dos classificadores para analise da identificagao do
motqrista.
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Fonte: Autoria propria (2021).

O mesmo teste estatistico foi aplicado para a verificagdo dos conjuntos de
dados para identificacdo do motorista, sendo apresentado na Figura 35. Pode-se
perceber que a mesma tendéncia da Figura 33 foi alcangada, pois as maiores
acuracias e 0s grupos com os postos que mais se destacam sao aqueles que possuem
os dados referente a condigdo do Teste 1. Porém, em relagao aos postos, percebe-se
que o Teste 3 possui distribuicdes simulares com o Teste 1, apresentando que a
utilizagao dos sinais provenientes da rede CAN, do freio e do volante sao capazes de
identificar os motoristas com a mesma precisao que a utilizacdo da extragcao de todos

os parametros, conforme apresentado anteriormente.
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Figura 35 — Comparativo de desempenho dos conjuntos para analise da identificagdo do
motorista.
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Fonte: Autoria propria (2021).

Por ultimo, analisou-se a classificagao de reconhecimento do motorista e do
comportamento, de forma simultdnea. A Tabela 13 apresenta os valores de acuracia
obtidos a partir da analise do comportamento do motorista quando associados dois
fatores, primeiramente a identificacdo do motorista e, posteriormente, o seu
comportamento. Foi empregado nesta analise o classificador Bagged Tree, que

obteve o melhor desempenho dentre os 5 utilizados nesta analise.

Tabela 13 - Valores de acuracia para o comportamento dos motoristas por meio do sistema de
reconhecimento de motorista e de comportamento simultaneamente.
Teste Acuracia

1 0,993
2 0,970
3 0,992
4 0,986
5 0,972

Fonte: Autoria propria (2021).

Pode-se verificar que para todos os conjuntos houve um resultado satisfatorio,
com valor de acuracia superior a 0,97 em todos os testes, e superior a 99% quando
volante e freio sdo monitorados em conjunto com os outros parametros da CAN.
Dessa forma, a identificacdo prévia do condutor e posteriormente a classificagao de

seu comportamento mostrou-se um método eficaz de analise.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo inicial avaliar o monitoramento de variaveis
veiculares e instrumentacdo automotiva para verificar padroes de comportamento de
motoristas. Esta tarefa possui sua importancia para o desenvolvimento de estratégias
e plataformas de auxilio ao condutor, pois identificando o perfil de conducédo e o
condutor, pode-se aumentar a seguranga tanto veicular quanto do condutor e
passageiros. Para isso, trés hipoteses foram testadas.

Para responder a primeira hipotese, que questionava ser possivel identificar
o comportamento do motorista através de dados ja intrinsecos aos veiculos modernos
(através no monitoramento da rede CAN), os movimentos do pé direito do motorista
foram instrumentados e uma plataforma de monitoramento da rede CAN foi utilizada.
Dessa forma, a verificagdo dos dados pertencentes exclusivamente ao motorista ou
do veiculo pode ser averiguada, indicando uma relagao existente entre elas e a ndo
exigéncia da instrumentagcdo do motorista. Os resultados obtidos apontaram uma
acuracia superior a 90% apdés a aplicagao de diferentes técnicas de reconhecimento
de padrdes.

A segunda hipétese respondida neste trabalho era referente a relevancia dos
dados existentes da rede CAN em comparagao aos dados ndao comumente existentes
(a citar, o monitoramento continuo do pedal de freio). Nessa analise, instrumentou-se
o pedal de freio de um veiculo e também se monitoraram os movimentos de
estercamento do volante e de guinada do veiculo através de sensores externos a
CAN. Um novo protocolo experimental foi desenvolvido para que as agdes de diregao
mais claras e controladas fossem realizadas e, novamente, os dados foram
submetidos as técnicas de reconhecimento de padrdes. Os resultados ilustraram que
o classificador Bagged Tree obteve o melhor desempenho, com acuracias acima de
90%, para dois panoramas, os quais continham parametros monitorados pela rede
CAN, pelo estercamento do volante e do pedal do freio. Por meio destes resultados,
foi confirmada a importancia destes sensores.

A terceira hipétese relacionava a possibilidade de identificar o motorista e o
seu respectivo comportamento durante o processo de condugao. Neste processo, 0s
resultados apresentaram acuracias superiores a 90% para os panoramas em que,
além dos dados monitorados da rede CAN, também o estercamento do volante e o

monitoramento do pedal de freio foram incluidos no reconhecimento de padrdes.
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Também foi avaliada a precisao do sistema de identificagcdo do motorista baseado em
seu comportamento por meio de uma analise conjunta em que ocorreu, em um
primeiro momento, a classificagdo baseada na identificagdo do motorista e, em
sequéncia, a classificacdo de seu comportamento. Esta analise apresentou acuracias
superiores a 97%, sendo que para os casos onde estdo presentes o monitoramento
do volante e do pedal de freio, o sistema de reconhecimento atingiu acuracias
superiores a 99,2%.

A partir da avaliacdo dos resultados obtidos, verificou-se a importancia da
instrumentacdo do pedal do freio e utilizacdo dos dados por ele fornecidos para
analises complementares. Além disso, o reconhecimento de padrées empregado para
identificacdo do modo de conducao se mostrou uma ferramenta eficaz, que pode ser
implementada em sistemas embarcados nos automaéveis.

As principais limitagées encontradas na execugao deste trabalho foram a
dificuldade de obtencado de alguns dados da CAN devido a codificagao do fabricante
do veiculo, sendo necessaria a instrumentacao adicional do volante e da utilizagao do
sensor inercial, e a impossibilidade de realizacdo de testes e coletas de dados em
trechos de rua por questbes de seguranga, que traria um carater mais natural de
conducao cotidiana se comparado ao ambiente controlado.

Como trabalhos futuros, sugere-se a andlise pormenorizada da atuagéo do
pedal de freio em relagdo a outros parametros, bem como avaliar outros padrées de
comportamento e outros classificadores. Ainda pode-se realizar a instalagao de outros
sensores, cameras por exemplo, e a utilizacdo de uma maior quantidade de dados ja

disponibilizados na CAN para analise dos padrdes de interesse.
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