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Abstract—Conhecimentos da dinamica veicular sdo essenciais
para melhorar a seguranca e a tecnologia dos veiculos. Com esse
propésito, os pneus inteligentes vém sendo bastante utilizados
para mensurar a interacio pneu-solo e contribuir para uma
melhor estimac@o dos estados do veiculo e condicoes da superficie.
Nesse sentido, este trabalho tem por objetivo classificar o tipo
de superficie que o veiculo se encontra por meio de técnicas
de Aprendizado de Maquinas aplicadas em dados de sensores
instalados dentro do pneu. Para isso, recorreu-se a um banco de
dados contendo oito tipos de superficies, sendo o pneu submetido
a velocidades de 30, 60 e 90 mph, cujos dados foram obtidos
por meio de um acelerometro triaxial e um sensor nanogerador
baseado no polimero Fluoreto de polivinilideno (PVDF). Apés a
extracdo de caracteristicas temporais desses sensores dentro da
zona de contato pneu-solo, foram utilizados diversos modelos
de aprendizado de maquina para identificar os oito tipos de
superficies. A partir da leitura do acelerometro, o modelo
Random Forest obteve 90% de acuracia no teste, demonstrando
superioridade em relacio aos demais. Ja com os dados do
PVDF tanto o modelo Gradient Boosting quanto o Extra Tree
obtiveram resultados de acuracia proximos de 97% em teste,
mostrando que o uso do PVDF é aconselhavel para o problema
abordado. Finalmente, foi aplicada a técnica LIME para explicar
e entender a influéncia das caracteristicas sobre as classificacoes
das superficies.

Index Terms—Dinamica Veicular, Pneu Inteligente, Machine
Learning, Inteligéncia Computacional, Sistemas Inteligentes.

I. INTRODUCAO

Atualmente, a presenca de sistemas de controle integrado
nos veiculos é imprescindivel. A implementagdo destes sis-
temas proporciona beneficios diversos, incluindo o aumento
da seguranca dos passageiros, a melhoria da autonomia do
veiculo, entre outros aprimoramentos, gragas as configuracdes
estabelecidas a partir do reconhecimento da rodovia [1][2].

Inicialmente, € necessdrio um sensor que capte varidveis re-
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levantes e que represente adequadamente a dindmica veicular,
o que habitualmente constitui um desafio significativo [3].
Nesse sentido, uma das solu¢des emergentes reside nos pneus
inteligentes [4]. Os pneus inteligentes sdo compostos por
sensores que registram, por exemplo, as forcas aplicadas na
roda. A informacdo obtida pelos sensores pode ser suficiente
para determinar o estado do veiculo e tipo de via onde o pneu
esta sendo utilizado [5].

Para esse efeito, € necessario o uso de sensores, tais como
os acelerometros e os PVDF, presentes em pneus inteligentes
[6]. O acelerdmetro triaxial constitui um sensor que fornece a
aceleracdo aplicada nos trés eixos cartesianos. Deste modo,
quando ocorre o contato do pneu com o solo na regido
do sensor, a leitura dos sinais desses eixos oscila de forma
caracteristica, uma vez que ¢ o momento em que atuam
mais forcas na regido do sensor no pneu. O mesmo acontece
com o sensor nanogerador PVDF. Ele gera tensdo a medida
que o pneu sofre deformacdes, principalmente na regido em
contato com o solo [7]. Ambos os sensores apresentam um
custo reduzido, facilitando a sua aplicacdo, por meio de seu
acoplamento interno nos pneus inteligentes.

No estudo de pneus inteligentes, é também possivel observar
trabalhos que preveem a forga lateral [4] [8], forca vertical
[3], forca longitudinal [9], bem como outros que abordam o
angulo de deriva [10], responsédvel pelo estudo da derrapagem
de veiculos e utilizado para o controle da estabilidade, entre
outras linhas de estudo. A utilizacdo do acelerometro e do
PVDF ¢ igualmente observada em trabalhos como os de Xu,
Nan et al. [11] e de Quan, Zhenqgiang et al. [12].

Desta forma, o objetivo deste trabalho foi a construgdo
de modelos de classificagdo baseados em aprendizado de
madquinas capazes de definir em que tipo de rodovia o pneu



se encontra submetido com base em sinais gerados pelo
acelerdmetro e pelo PVDF, comparando o desempenho de
diversos modelos e os diferentes sensores utilizados. Pos-
teriormente, foi analisada a importancia das caracteristicas
temporais extraidas para a classificacdo de cada um dos tipos
de rodovia por meio da técnica LIME (Local Interpretable
Model-Agnostic Explanations),

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secao II de-
screve o banco de dados, assim como o pré-processamento re-
alizado. A Secdo III mostra os resultados obtidos e discussdes.
Por dltimo, na Se¢do IV, as conclusdes sao apresentadas.

II. MATERIAIS E METODOS

O sistema com o pneu inteligente emprega uma solugdo de
transmissdo com fio, conforme mostrado na Figura 1. Esse
esquema de aquisi¢do consiste em um moédulo de sensor,
um moédulo de transmissdao, um moédulo de regulagem de
sinal, um moédulo de aquisi¢do de dados e um moédulo de
armazenamento de dados. O moédulo do sensor inclui um
acelerdmetro triaxial e um sensor PVDF, que sdo usados para
coletar sinais de vibrag@o e deformagdo da banda de rodagem,
conforme ilustrado na 2. A Figura 3a mostra a amostra de teste
integrada do pneu inteligente, e o veiculo de teste selecionado
para este estudo é um NIO ES7, mostrado na Figura 3b.

A Figura 4 ilustra a metodologia adotada neste trabalho
apo6s a coleta do banco de dados. Inicialmente, foi realizado o
janelamento dos dados com o propdsito de obter um intervalo
suficiente para representar o ponto de contato do pneu com
o solo, bem como os 35 graus anteriores e posteriores a esse
momento. Apds a realizacdo deste pré-processamento nos da-
dos, o segundo passo consistiu na extracdo das caracteristicas
temporais descritas na se¢do C. Conforme demonstrado na
tabela I, o banco de dados resultante apds o procedimento de
janelamento apresenta-se como um banco de dados desequili-
brado, tanto para o sensor PVDF como para o acelerdmetro.
Sabendo que € adequado o banco de dados ser equilibrado
para treinamento de modelos de aprendizado de mdquina,
foi implementada a técnica de oversampling SMOTE [13].
Nesta técnica, amostras sdo criadas a partir dos vizinhos mais
préximos, sendo cinco o valor padrao. Desta forma, todas as
classes para os dados provenientes do PVDF e do acelerometro
passaram a dispor de 610 amostras para o processo de treino.
O treinamento dos cinco modelos de classificacio (Random
Forest [14], Extra Tree [15], KNeighbors [16], Gradient
Boosting [17], MLP [18]) foi efetuado retornando as métricas
de avaliacdo obtidas por meio da validacdo cruzada k-fold
com dez folds. A partir dos valores alcancados, foi possivel
identificar o modelo mais eficaz. Posteriormente, recorreu-se
a técnica LIME para determinar as influéncias mais significa-
tivas, positivas e negativas, para cada um dos oito tipos de
rodovias a ser classificada. As subsequentes seg¢des detalham
as etapas aqui descritas.

A. Banco de Dados

O banco de dados é constituido por leituras provenientes
de dois sensores: um acelerometro e um PVDEFE. Os sensores
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Fig. 1. Aquisi¢do de Dados.
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Fig. 2. a: Acelerdmetro Triaxial; b: PVDF

TABLE 1
DIVISAO DE AMOSTRAS POR TIPO DE RODOVIA PARA TREINO E TESTE

Rodovia Treino - Inicial  Treino - Oversampling  Teste
Asfalto 530 610 148
Alvenaria 610 610 156
Cimento 267 610 67
Asfalto Grosso 543 610 137
Asfalto Fino 571 610 121
Asfalto Umido 185 610 46
Basalto Umido 243 610 66
Ladrilhos Umidos 248 610 59

foram colocados no revestimento interno de um pneu.
Posteriormente, o pneu foi submetido a oito tipos de
rodovias, classificadas como: asfalto, alvenaria, cimento, as-
falto grosso, asfalto fino, asfalto umido, basalto umido
e ladrilhos tmidos, conforme ilustrado na figura 6. O
acelerdmetro, por ser triaxial, retorna informagdes pertinentes

Fig. 3. a: Pneu de Teste; b: Veiculo de Teste.
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Fig. 4. Metodologia

a forca exercida nos trés eixos (X, Y, Z). Ja o sensor PVDF
retorna apenas a leitura da variacdo da tensdo. Além das difer-
entes condicdes das rodovias, a velocidade do pneu também
varia entre 30, 60 e 90 mph (milhas por hora). Ambos os
sensores foram amostrados a uma frequéncia de amostragem
de 10 kHz.

O tempo total em que os dados foram amostrados apresenta
uma variagdo consideravel. Para uma velocidade de 30 mph,
os dados foram coletados num periodo minimo de 24,539
segundos para a rodovia do tipo asfalto imido, enquanto o
periodo maximo foi de 75,269 segundos para a rodovia do
tipo asfalto. J4 para 60 mph, o tempo maximo de recolha de
dados foi de 76,210 s, enquanto o minimo foi de 9,879 s. Por
fim, para 90 mph, o tempo maximo de recolha de dados foi de
76,210 s, enquanto o tempo minimo foi de 7,949 s. A figura
5 mostra a leitura temporal do eixo x do acelerdmetro e do
PVDF em uma rodovia do tipo asfalto com o veiculo a 30
mph.
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Fig. 5. Leitura Temporal dos Sensores Para Rodovia Tipo Asfalto.
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Fig. 6.
Cimento; f: Asfalto Umido; g: Basalto Ijmido; h: Ladrilhos Umidos;

a: Asfalto;’b: Asfalto Fino; c: Asfalto Grosso; d; Alvenaria; e:

B. Janelamento

Com o propdsito de aumentar o banco de dados e selecionar
intervalos que contivessem informacdes suficientes para a
classificacdo, neste trabalho foi implementado o janelamento
dos dados, seguindo a metodologia apresentada em [4] e
ilustrada pela figura adaptada 7. Inicialmente, por meio do
grafico do sinal gerado pela leitura dos dados obtidos, é
possivel identificar os pontos de inicio e fim de contato do
pneu com o solo (representados pelas letras B e D, respec-
tivamente). Esses dois momentos sdo reconhecidos devido as
suas caracterizagcdes que sdo dadas por oscilagdes abruptas
do sinal. A amostra intermedidria do sinal entre esses dois
pontos representa 0 momento de contato total do pneu com
o solo (ponto C). Juntamente com estas informacgdes e com
a frequéncia de amostragem do sinal, é possivel inferir a
janela do sinal que representa a amplitude em graus desejada.
Neste trabalho, o janelamento do sinal é equivalente a 35°
antes e depois do contato total com o solo (contemplando
assim, apenas 70° do giro total do pneu sob seu préprio €ixo).
Os limites do janelamento sdo representados no grafico pelas
letras A e E.

C. Caracteristicas Temporais

As caracteristicas temporais extraidas dos dados apds
o janelamento foram selecionadas com base num critério
andlogo ao observado em [19]. As caracteristicas em questdo
sdo: Média (1), Variancia (2), Maximo Absoluto (5), Desvio
padrdao (3), Distor¢do (6), Curtose (7), Pico a pico, Raiz
Quadrada Média (4), Crest Factor (8), Margin Factor (9),
Shape Factor (10), Impulse Factor (11), Desvio Abstrato
Mediano, Média Abs. Derivacdo, Raiz da Soma dos Quadrados
(12), Energia (13) e Logaritmo da Energia (14):



D. Meétrica de Avaliagcdo

As métricas de avaliacdo utilizadas no presente estudo
foram: Acuracia, Desvio Padrao da Acuracia, Recall, Preci-
sion, F1-Score e a Acuracia em Teste.

E. LIME

A técnica LIME (Local Interpretable Model-agnostic Expla-
nations) [20] recorre a modelos locais substitutos para explicar
a influéncia favoravel ou desfavordvel das caracteristicas uti-
lizadas para a classificacdo de uma amostra. A equagdo que
descreve a utilizacdo do LIME ¢ apresentada por:

explanation(z) = arg rgréig L(f,g,7z) + Q(g)- (15)

sendo g é o modelo que minimiza a fun¢do custo L entre o
modelo original f e o modelo aproximado. 2(g) é o termo
adicionado que se refere a complexidade do modelo a fim de
obter um modelo local simples. 7, ¢ a medida de proximidade
de outras amostras de x, a qual estd aplicando a metodologia.
G ¢é o conjunto de explicagdes possiveis, ou seja, conjunto de
modelos locais possiveis.

Desta forma, uma vez que o LIME consiste numa anélise
por amostra, o presente trabalho realizou a média destas

Fig. 7. Janelamento do Sinal no Pneu Inteligente

N . ~ . . .. .
X — Yoy L[n] ) influéncias e apresentou graficamente apenas as cinco varidveis
! mais influentes, tanto positivamente como negativamente, para
cada um dos oito tipos de solo classificados.
Xy = 2) N
III. RESULTADOS E DISCUSSOES
X — 3) A utilizacdo dos dados de aceleracdo do eixo x permitiu
3 ’ obter os resultados para os cinco modelos de classificacdo
avaliados, apresentados na tabela II. Esta tabela evidencia que
X, = (4) todos os modelos apresentaram valores superiores a 70% para
todas as métricas. Adicionalmente, o classificador Random
X5 = (5) Forest demonstrou a maior precisdo no teste, seguido de perto
pelos modelos Extra tree e Gradient Boosting.
X6 = (6)
TABLE II
DESEMPENHO DOS MODELOS COM DADOS DO EIX0O X DO
X7 = (7N ACELEROMETRO.
o = (8) Model Acc. Std. Acc.  Recall Prec. F1 Test Acc.
8 N (L[n)? Random Forest 09254 00136 08990 08820 08896  0,8925
== Extra Tree 09324 00118 08893 08764 08824  0,8888
I KNeighbors 08246 00348 07547 07094 07212 07375
Xo = maz|L[n]| 9) GBoosting 09357 00146 08948 08763 08842  0,8862
9= N T 97 MLP 07744 00570 07446 07059 07037  0,7163
(2 n=1 VILRID
X . . ~ .
Xi0 = 1N—47 (10) A figura 8 ilustra a matriz de confusdo com os dados do eixo
N 2on=1 L[] x do acelerdmetro para o modelo de classificagio Random
max|L[n]| Forest. A referida figura evidencia a confusdo entre asfalto e
Xi =ty (1n :
% 3 ) |L[n]| asfalto fino, com um total de 25 amostras confundidas, bem
n= i . P
como entre alvenaria e ladrilhos imidos onde 18 amostras
N . . T ~
x Linl)2 1 foram confundidas. A imagem também indica confusdes entre
2= Z( [n])?, (12) asfalto fino com asfalto além de outras confusdes com um
n=t menor nimero de amostras.
N

X I 9 13 Com base nos dados do PVDF, foi possivel obter os resulta-
13 = Z(| WD (13) dos do treinamento dos modelos de classificagdo apresentados
na tabela III. Conforme observado na tabela referida, todos

Xia = Log(d_(IL[n]])?). (14)
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Fig. 8. Matriz de Confusdo do Random Forest com dados do Acelerometro

os modelos apresentaram resultados satisfatérios para todas as
métricas, destacando-se os modelos Gradient Boosting e Extra
Tree, que obtiveram os melhores valores de Acuricia no Teste,
seguidos pelo modelo Random Forest.

TABLE III
DESEMPENHO DOS MODELOS COM DADOS DO PVDF

Model Acc. Std. Acc.  Recall Prec. F1 Test Acc.
Random Forest  0,9770 0,0110 09541 09513 0,9524 0,9600
Extra Tree 0,9824 0,0057 0,9590  0,9601  0,9595 0,9650
KNeighbors 0,8818 0,0207 0,8250 0,8128 08171 0,8413
GBoosting 0,9789 0,0100 09629  0,9626  0,9627 0,9688
MLP 0,8170 0,0497 0,8078  0,8204  0,8108 0,8375

A figura 9 apresenta a matriz de confusdo com os dados
do PVDF para o modelo de classificacdo Gradient Boosting.
Nesta matriz, é possivel observar que a maior confusio acon-
tece entre cimento e asfalto fino, com um total de 12 amostras
confundidas. As demais discrepéncias entre os tipos de rodovia
ndo excedem quatro amostras.

A figura 10 apresenta os boxplots referentes as acuracias
de teste, para cada um dos cinco modelos de classificacdo
avaliados na validacdo cruzada de dez folds, para cada um dos
conjuntos de dados utilizados. Na imagem, € possivel observar
que todas as medianas dos boxplots dos modelos treinados
com os dados do PVDF se apresentam acima daquelas dos
boxplots com os dados do eixo x do acelerdmetro. Destacam-
se os modelos Random Forest, Extra Tree e Gradient Boosting,
que ndo cruzam nenhum quartil com os boxplots comparados.
Deste modo, a partir da andlise grafica, é possivel verificar
estatisticamente que os modelos Random Forest, Extra Tree
e Gradient Boosting apresentam uma maior eficdcia com os
dados do PVDF.

As figuras 11 até a 18 apresentam a andlise do LIME
aplicado ao Gradient Boosting com os dados do PVDF para
cada um dos oito tipos de rodovia. Desta forma, é possivel
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Fig. 9. Matriz de Confusdo do Gradient Boosting com dados do PVDF
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Fig. 10. BoxPlot Comparativo dos modelos entre AccX e PVDF

identificar as contribui¢des mais favoraveis para a classificacio
do tipo de rodovia, bem como as contribuicdes mais desfa-
voraveis, na média.

Average Feature Contributions Across Multiple Instances for asphalt
I
I
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11.48 < PVDF_Energy <= 18.75
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Fig. 11. Contribui¢des médias de caracteristicas para rodovia do tipo asfalto

A figura 11 ilustra a influéncia das variaveis na classificagido
da rodovia como sendo do tipo asfalto. O grafico demonstra
que a caracteristica “Energy”, com um valor superior a 18,75,
apresentou a influéncia mais significativa de natureza positiva.



No entanto, se esta caracteristica exceder 11,48 e for inferior
ou igual a 18,75, gerard a maior influéncia negativa observada
na média das amostras.

Average Feature Contributions Across Multiple Instances for coarse_asphalt

PVDF_Median_Abs_Deviation > 0.01
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PVDF _Peak_to_Peak > 0.72
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PVDF_Log_Energy > 3.18

Feature

PVDF_Skewness > 2.58
PVDF_Mean <= -0.04
PVDF_Impulse_Factor > 8.12
PVDF_Mean_Abs_Derivation > 0.02
PVDF_Energy > 18.75
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Fig. 12. Contribui¢des médias de caracteristicas para rodovia do tipo asfalto
grosso

A figura 12, demonstra que, para a rodovia do tipo asfalto
grosso, a “Median Abs Deviation” superior a 0,01 constitui
a caracteristica mais relevante para a sua classificacio. Em
contraste, o valor de “Energy” superior a 18,75 representa,
em média, a influéncia mais negativa para esta categoria.

Average Feature Contributions Across Multiple Instances for fine_asphalt
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Fig. 13. Contribui¢des médias de caracteristicas para rodovia do tipo asfalto
fino

No que diz respeito a rodovia rotulada como asfalto fino, a
caracteristica “Median Abs Deviation” pode ter uma influéncia
significativa, tanto positiva como negativa, dependendo do
intervalo dos seus valores. Esta observa¢do pode ser compro-
vada por meio de andlise da figura 13. O intervalo menor ou
igual a zero desta caracteristica atribui um peso positivo a

sua classificacdio, enquanto o intervalo maior do que 0,01 é
negativo para esta.

Average Feature Contributions Across Multiple Instances for wet_asphalt
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5.79 < PVDF_Impulse_factor <= 8.12
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Fig. 14. Contribui¢des médias de caracteristicas para rodovia do tipo asfalto
timido

A derivada média absoluta (Mean Abs Derivation) superior
a 0,02 representa a caracteristica mais favordvel para a rodovia
do tipo asfalto imido, conforme demonstrado na figura 14. Ja
a caracteristica “Impulse Factor”, cuja variacdo se encontra
entre 5,79 e 8,12, apresenta-se como a mais desfavoravel.

Average Feature Contributions Across Multiple Instances for bricklaying
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0.03 < PVDF_Variance <= 0.04
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PVDF_Median_Abs_Deviation > 0.01
PVDF_Peak_to_Peak > 0.72
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0.04 < PVDF_Variance <= 0.06
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Fig. 15. Contribui¢des médias de caracteristicas para rodovia do tipo alvenaria

No que diz respeito a rodovia do tipo alvenaria, a carac-
teristica “Variance” com um valor inferior ou igual a 0.03
apresenta a média mais favordvel para esta classe, conforme
apresentado na figura 15. No entanto, se a mesma caracteristica
apresentar um valor entre 0.04 e 0.06, a sua classificacdo serd
a mais negativa.

Average Feature Contributions Across Multiple Instances for wet_tiles

PVOF Meon <=-0.04 |
PV Shapeactr <= 134 ]
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Fig. 16. Contribui¢des médias de caracteristicas para rodovia do tipo ladrilhos
imidos

A caracteristica “Mean Abs Derivation” superior a 0,02,
assim como a ‘“Mean” superior a 0,04, contribuiram signi-
ficativamente para a classificacdo da rodovia do tipo ladrilhos
umidos, conforme ilustrado na figura 16. Em contraste, o
“Impulse Factor”, variando entre 5,79 e 8,12, apresentou a
contribuicdo mais negativa para essa classificacdo, juntamente
com “Energy”, que excedeu 18,75.

Com vista a classificacdo da rodovia identificada como tipo
cimento, as caracteristicas que mais contribuiram de forma
positiva foram o “Kurtosis” menor ou igual a 5,44 e o “Crest
Factor” maior que 4,41. No entanto, é importante salientar
que, caso a caracteristica “Kurtosis” ultrapasse o valor de
7,17, tal constitui um fator prejudicial para a classificacio
em questdo, conforme demonstrado pelas duas contribui¢des
mais negativas representadas na figura 17. Além disso, €
observavel que algumas das caracteristicas mais importantes
também sdo vistas para asfalto fino, o que dialoga com a matriz
de confusdo entre esses dois tipos de rodovia vista na figura
9 anteriormente.
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Fig. 18. Contribuicdes médias de caracteristicas para rodovia do tipo basalto
umido

As caracteristicas “Mean”, “Mean Abs Derivation” e “Vari-
ance” com os respetivos intervalos, conforme demonstrado na
figura 18, foram as que mais contribuiram positivamente para
a classificacdo da rodovia tipo basalto imido. No entanto,
em intervalos distintos, o “Mean” e o ‘“Variance” podem
igualmente ter um impacto negativo na classificac@o.

IV. CONCLUSAO

A andlise dos resultados obtidos permite concluir que a
implementacdo do pneu inteligente foi bem-sucedida. Esta
hipétese pode ser considerada como comprovada, uma vez que
foi possivel obter valores elevados das métricas de avaliacdo
para ambos os sensores utilizados, com caracteristicas simples
e temporais de baixo custo computacional.

Por meio da aplicacio de modelos de classificagdo, foi
possivel obter bons resultados para definir em qual tipo de
rodovia o pneu estd submetido, com base em leitura de sinais
gerados a partir de um acelerdmetro e também de um PVDFE.
Para o acelerometro, o melhor modelo foi o Random Forest
com 90% de acurdcia em teste. J4 o PVDF apresentou dois
modelos com acuricia em teste de 97% sendo eles Extra Tree
e Gradient Boosting. Com base nos resultados, é possivel
concluir que o sensor PVDF teve um desempenho melhor se
comparado com o acelerdmetro nessa aplicacdo.

A aplicag@o da técnica LIME na andlise de explicabilidade
permitiu observar a influéncia das caracteristicas sobre cada
tipo de rodovia, bem como a possibilidade de uma mesma car-
acteristica poder influenciar positivamente ou negativamente
uma classe, em fun¢do do intervalo em que se apresenta.

Trabalhos futuros visardo ampliar a utilizacdo do
acelerometro, comparando a utilizacdo dos seus trés

eixos. Outra vertente serd o estudo sobre a resolucdo da
aquisicdo dos dados, se € possivel aumentd-la sem perder
informacgdo, e consequentemente, melhorando ainda mais o
custo computacional associado a extracdo das caracteristicas.
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