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Resumo

O transporte rodoviario é o mais utilizado no pais e ainda assim, a estrutura rodoviaria é
um dos grandes problemas enfrentados pelos brasileiros. Segundo a Confederacao Nacional
dos Transportes (NOTICIAS, 2017) 61,8% da extensao das rodovias pesquisadas foram
consideradas ruins ou péssimas. Tal fator influi diretamente nos custos logisticos associados,
uma vez que a ma qualidade pode incorrer em um gasto de até 50% a mais de combustivel
(RODRIGUES, 2002), sem contar ainda o risco de acidentes. O conforto ou desconforto
percebido no uso da via também sao fatores relevantes uma vez que, segundo a norma ISO
2631 (STANDARDIZATION, 1978), existem limites toleraveis para a exposi¢do humana
a vibracoes. Saber de antemao a qualidade do trecho, levando em conta o referencial de

conforto do usuario, pode influenciar na escolha entre uma rota e outra.

Existem diversas iniciativas para mensurar a qualidade do pavimento com uso de smartpho-
nes, contudo, as mesmas levam em consideragao apenas os dados objetivos mensurados a
partir de leituras feitas com o dispositivo. Um dos objetivos deste trabalho é considerar
a opinido dos usuarios da via como fator qualificante. Isso traz alguns desafios para um
cenario que ja era dificil, uma vez que sistemas dessa natureza estao sujeitos a uma grande
variedade de ruidos na informacao. Este trabalho propoe um sistema de classificacao de
vias que mensura a qualidade do asfalto baseado no sensoriamento participativo coletando

dados como: geolocalizagao, acelerdmetro e opiniao dos usuarios sobre a qualidade da via.

O sistema é composto por uma aplicativo Android para a atividade de sensoriamento, um
servidor em nuvem para recepcionar e classificar os dados coletados por diversos usuarios
e um painel de visualizacao web para consulta dos trechos classificados pelos usuarios.
Algoritmos de aprendizado supervisionado utilizam a opinido dada pelos usuarios como
argumento para a formacao de clusters que serao utilizados no processo de classificacao da

massa de dados.

Neste trabalho foram percorridos 1.218,34 km entre ruas e estradas nas cidades de Joao
Monlevade, Belo Horizonte, Santa Luzia, Ipatinga, Caratinga e Ouro Preto. Os dados foram
coletados pelo autor e usuarios voluntarios que utilizaram o aplicativo, sendo 1.036,64 km
em carros e 181,70 km em 6nibus. Deste volume, considerando apenas os dados classificados

63,72% foram de trechos considerados bons e 36,28% ruins.

Palavras-chaves: qualidade viaria. acelerdmetro. crowdsensing. machine learning.



Abstract

Road transport is the most used in the country and yet, the road structure is one of the
great problems faced by Brazilians. According the Confederagdo Nacional de Transportes
(NOTICIAS, 2017) 64.8% of the surveyed road extension was considered bad or terrible.
This factor has a direct bearing on the associated logistical costs, since poor quality
can cost up to 50% more fuel (RODRIGUES, 2002), and increase the risk of accidents.
The comfort or discomfort perceived in the use of the roadway are also relevant factors
since, according to ISO 2631 (STANDARDIZATION, 1978) there are tolerable limits for
human exposure to vibrations. Knowing in advance the quality of the pavement, taking
into account the user comfort reference, can influence the choice between one route and

another.

There are several initiatives to measure the quality of the pavement with the use of smart
phones, however they take into account only the objective data measured from readings
made with the device. One of the objectives of this work is to consider the users’ opinions
as a qualifying factor. This brings some challenges to a scenario that was already difficult,
since systems of this nature are subject to a wide variety of information noises. This
work proposes a road classification system that measures the quality of asphalt based on
participatory sensing, collecting data such as: geolocation, accelerometer and opinion of

the users on the quality of the road.

The system consists of a textitAndroid application for the sensing activity, a cloud server
to receive and classify the data collected by several users and a web visualization panel to
query the pavement classified by the users. Supervised learning algorithms use the opinion
given by users in the formation of clusters that will be used in the classification process of

the data mass.

In this work 1,218.34 km were traveled among streets and roads in the cities of Joao
Monlevade, Belo Horizonte, Santa Luzia, Ipatinga, Caratinga and Ouro Preto. Data was
collected by the author and volunteer users who used the application, where 1,036.64 km
in cars and 181.70 km in buses. Of this volume, considering only the data classified 63.72
% were of good and 36.28 % bad segments.

Key-words: road quality. accelerometer. crowdsensing. machine learning.
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1 Introducao

Dentre os meios de transporte utilizados no Brasil, o rodoviario é o mais amplamente
utilizado dada a sua capilaridade e a extensao do territério nacional. Considerando o
grande nimero de municipios as estradas sao, em grande parte, o principal meio de acesso
(62,8%), seguido pelo transporte ferroviario (21,0%) e fluvial (12,6%) (ILOS, 2017). Dessa
maneira, tem-se nas estradas o principal meio de transporte de cargas fazendo com que esse
modal seja 0 mais representativo nos custos logisticos do setor. Além da questao econdémica,
o fator social que permite acesso de pessoas entre diferentes municipios em um tempo
contabilizado em horas e nao dias, permite a integragao, a cidadania e avango social de
modo geral. Tendo isso em perspectiva, ha de se considerar a grande importancia deste tipo
de acesso para o desenvolvimento da sociedade como um todo, de modo que o estado de
conservacao da malha viaria é de fundamental importancia ndo sendo apenas uma questao
de conforto. E de conhecimento comum que o estado de conservacao da malha vidria
brasileira oferece riscos a seus usudrios, fator este apontado pelo CNT (TRANSPORTE,

2017) como um dos principais responsaveis pelo elevado indice de acidentes e incidentes.

Em termos econdmicos, considerando que a qualidade da pista pode aumentar entre
50% e 58% o consumo de combustivel (RODRIGUES, 2002), saber de anteméao a qualidade
da mesma pode gerar economia ao se definir uma rota que considere este fator. Caminhos
alternativos que oferecam melhor condi¢ao de transito permitem que a viagem siga em um
ritmo mais uniforme (especialmente em cidades, onde existem vérias possibilidades para

se chegar ao mesmo destino) gerando economia tanto de tempo quanto de combustivel .

Em uma pesquisa feita pela Confederacao Nacional de Transportes cerca de 61.8%
das vias brasileiras estdo em condigao ruim ou péssima (NOTICIAS, 2017). Dependendo
do caso, a qualidade da via pode ser decisiva na tomada de decisao de uma rota uma vez
que percorrer um trecho de péssima qualidade ira gerar desgastes no veiculo, aumentar o
consumo de combustivel e reduzir o conforto do passageiro. Sendo assim, obter conhecimento
prévio sobre a situagao do transito e qualidade da via pode ser fundamental para escolha

eficiente de rotas.

E de se destacar também que a exposicao & vibragoes causadas pela qualidade do
pavimento pode gerar riscos a satide e, consequentemente, ser fator de causas trabalhistas. O
Tribunal Regional do Trabalho de Santa Catarina (TRT Santa Catarina, 2013) considerou
relevante a norma ISO2631 em um acérdao dispondo sobre a questao de insalubridade
no trabalho de dirigir 6nibus, sendo que tal decisdo pode se estender a trabalhadores da
area de transportes de modo geral. A proposta deste projeto, denominado StreetCheck, é

relevante nesse sentido uma vez que, dependendo da atividade exercida, o usuario podera
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planejar rotas que oferecam menor risco a satde.

Uma das formas de obter informagoes sobre situacdo do transito e qualidade
da via em tempo real é por meio do sensoriamento participativo, também conhecido
como Crowdsensing. O sensoriamento participativo é caracterizado como sensoriamento
e coleta de dados de forma coletiva que permite gerar informacao agregada util aos
participantes (BURKE et al., 2006). Aplicativos como Waze e MapLink coletam dados de
seus usuarios para mensurar o trafego, reportar incidentes nas vias e com isso, sugerirem
melhores rotas. Obter resultados, neste caso, depende do envolvimento ativo dos usuarios
para produzir a informagao. O usuario precisa interagir com o dispositivo informando as
condigoes da via e do transito em si, além de que o aplicativo também podera coletar

dados dos sensores do telefone que incluem acelerémetros, giroscépios e sistemas de GPS.

E interessante, todavia, automatizar o processo da coleta de dados afim de obter
as informacoes de via sem depender exclusivamente do usudrio. Nesse sentido diversos
trabalhos vem sendo desenvolvidos em que o smartphone é utilizado como dispositivo
de processamento e classificagdo do estado da via ((ERIKSSON et al., 2008), (LIMA,
2016)). Contudo, tais vias podem conter buracos, lombadas e principalmente, asfalto tao
irregular que torna a tarefa de classificacao automatica desafiadora. Alguns trabalhos tem
o foco em mapear irregularidades na via, outros procuram medir a qualidade de forma
geral, tendo como referéncia o parametro IR (International Roughness Index) (SAYERS;
KARAMIHAS, 1998). Os dados de acelerometro sdo combinados com as leituras de GPS
para obter um mapeamento qualitativo da via. Contudo, na realidade brasileira, as vias
podem ser consideradas boas ou ruins de acordo com a percepc¢ao de seus usuarios uma
vez que, dependendo da regiao um trecho pode ser considerado bom ao passo que em outra
seria considerado ruim. Este trabalho leva em consideragao essa percep¢ao do usuario que

pode variar em fun¢ao da nogao de conforto de cada um.

Como o processo de coleta dos dados da via gera uma grande quantidade de dados,
se faz necessario o uso de técnicas para busca por padroes nestes dados. Aprendizagem de
Ma&quina consiste em uma area de estudos em Inteligéncia Artificial que busca, por meio de
algoritmos especializados, encontrar padroes em grandes volumes de dados. Através destes
padroes, amostras de dados desconhecidos podem ser categorizadas (BISHOP, 2013). Por
meio de modelos de aprendizagem supervisionada, os dados coletados no StreetCheck sao
classificados e a partir dai trazem a informagcao das vias para seus usudrios. O sistema busca
comparar trechos desconhecidos com os modelos de "BOM” e "RUIM” fornecidos pelos
usuarios e assim categorizar itens com caracteristicas similares. Diversos contribuigoes
tem sido publicadas no intuito de monitorar a qualidade do pavimento dividindo-se
em abordagens direcionadas a imagens do solo (através de cameras e sensores a laser)
(GARBOWSKI; GAJEWSKI, 2017), e informagoes de acelerémetro e GPS (ERIKSSON
et al., 2008) e (WANG et al., 2015).
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O presente trabalho propoe o software chamado StreetCheck, um sistema composto
de um aplicativo para dispositivos Android e também um backend na nuvem, cujo objetivo
é fazer a classificacdo das vias com base na percepcao dos usuarios. Para isso, é realizado
um procedimento que é dividido em duas etapas: A primeira etapa consiste na coleta de
dados a partir das medigoes do acelerometro do smartphone no qual o aplicativo esta
instalado. Nesse momento ¢é essencial que o usuario classifique alguns trechos percorridos
para que sejam armazenados dados de vias consideradas boas e ruins. Na segunda etapa
essas informacoes sao enviadas para um servidor que as utiliza em algoritmos de Machine

Learning para definir um modelo de classificacao que corresponda a percepc¢ao do usuario.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema de coleta de dados colaborativa
e classificacao de malha vidria baseado em algoritmos de aprendizagem de maquina. O
sistema devera "aprender” o que o usuario entende por bom e ruim e considerar este
fator no modelo a ser usado na classificagdo. Este projeto continua o trabalho iniciado
em (REIS; NUNES; MOTTA, 2017) abrangendo as etapas de captura, pré-processamento,
envio, classificacao e exibicao dos resultados. Nesse sentido, foram definidos os seguintes

objetivos especificos para este trabalho.

e Desenvolver uma interface da aplicacdo Android que permita ao usuario expressar

sua opiniao.
e Coletar, pré-processar e enviar para o servidor os dados no smartphone.

e Criar uma base de dados colaborativa onde dados possam ser utilizados por diferentes

USuAarios.

e (Classificar os dados coletados considerando o perfil do usuario utilizando algoritmos

de aprendizagem de maquina.

e Exibir um mapa em que seja possivel, para cada usuario, consultar a qualidade das

vias conforme sua percepcao.

1.2 Organizacdo do trabalho

O texto é organizado em seis capitulos, seguindo a seguinte ordem: no Capitulo 2 -
Revisao Bibliografica onde sao introduzidos conceitos, técnicas e equipamentos existentes
para tratar do problema em questao. No Capitulo 3 - Trabalhos relacionados, contém
referéncia a trabalhos que de alguma maneira contribuiram para este projeto. No Capitulo

4 - Desenvolvimento, sao tratados aspectos relevantes sobre a construcao do sistema bem
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como da metodologia. No Capitulo 5 - Resultados sao discutidos os resultados alcancados
e também as dificuldades encontradas. No Capitulo 6 ¢ feita a conclusao do projeto e sua

aplicabilidade juntamente com os trabalhos futuros.
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2 Revisao bibliografica

Para desenvolver o software StreetCheck foi necessario buscar na literatura diversos
conceitos e metodologias para contemplar cada etapa. Foram encontrados diversos materiais
entre artigos, livros e seminérios de forma que foi necessario selecionar os que contribuiram

de forma mais relevante.

2.1 Vibracoes e conforto do usuario

Estudos sobre a sensacao de conforto do usuério e qualidade do pavimento apontam
haver uma relacao entre a quantidade de vibracao gerada pela via com o conforto do
usuario. Dada a complexidade da questao, que também envolve fatores subjetivos, indices
como o IRI (International Roughness Index) podem nao ser suficientes para expressar o
grau de desconforto do usuario (CANTISANI; LOPRENCIPE, 2010). A norma ISO 2631-1
(STANDARDIZATION, 1978) estabelece valores que relacionam o tempo de exposi¢ao
e a magnitude dos valores de aceleragao vertical e transversal com a fadiga, ou nivel de
eficiéncia reduzida do individuo exposto. Em seu trabalho Balbinot (BALBINOT, 2001)
afirma que motoristas de 6nibus ou caminhoes estao expostos a riscos de saude ocupacional
devido a vibragoes transmitidas pela via, podendo desenvolver problemas como hérnias e
dores lombares. Essas vibracoes geradas pelo proprio funcionamento de veiculos pesados

podem ser intensificadas em pavimentos ruins.

E importante considerar que no transporte rodoviario nem sempre o passageiro
estard na posicao sentada em uma poltrona. Diferentes veiculos permitem ajustes de
reclinacao ou ainda ¢ possivel que se viaje em pé. Dessa maneira os vetores de aceleracao
a que estarao sujeitos os usuarios nao serao sentidos da mesma maneira. Essa questao
serd discutida na parte de Metodologia (4.5) em que trata da representacao dos eixos de

captura do acelerometro.

O StreetCheck considera a percepgao do usuario sobre o conforto e como as vibragoes
provocadas por inconsisténcias na via interferem nessa percepc¢ao. Alguns usuarios podem
considerar um trecho ruim ao passo que outros considerem aceitavel, tendo em vista as
diferentes percepcoes. Usudrios do setor de transportes podem selecionar vias de acordo
com um certo nivel de conforto ao transportar cargas delicadas ou animais. O trénsito de
pacientes poderia se beneficiar ao se escolher rotas que causem o menor estresse possivel

em seus USUuarios.
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2.2 Qualidade do pavimento

O pavimento rodoviario mais comumente encontrado pode ser classificado em duas
categorias bésicas: o pavimento composto por concreto de cimento e o pavimento asfaltico.
Os pavimentos de concreto sao aqueles em que o revestimento é uma placa de concreto
Portland onde a espessura é definida em funcao da resisténcia a flexao das placas de concreto
e camadas subjacentes. Ja o pavimento asfaltico é formado por compostos diversos dispostos
em camadas sobre a superficie de forma a criar um revestimento resistente as agoes do
trafego (BERNUCCI L.B, 2010). Considerando o veiculo que trafega na via, defeitos no
pavimento irdo causar um maior impacto na estrutura o que consequentemente ira afetar
a noc¢ao de conforto do usuario. Tais impactos podem ainda causar danos estruturais e
ainda aumentar custos operacionais em até 58% no consumo de combustivel e aumento de
40% em custos operacionais (BERNUCCI, 2008).

Os defeitos no pavimento surgem devido ao uso natural da via, em que o material
deteriora com tempo, ou devido a fatores externos como calor, frio ou chuvas que, entre
outras coisas, causam deformidades, fendas, trincas, buracos, corrugagoes, panelas, e
deslocamentos no substrato que sustenta a via. A consequéncia é a piora nas condigoes
de uso e necessidade de reparos. Considera-se ainda como defeito os remendos feitos na
via, uma vez que estes além de diminuir a uniformidade evidenciam pontos de fragilidade
(BERNUCCI, 2008). A ideia de sistemas, como o proposto neste trabalho, que permitem
o acompanhamento em tempo real da condi¢ao da via, também proporcionam um mo-
nitoramento da degradagao, tendo em vista que a medida que os usuarios classificam e

reclassificam um trecho sao gerados dados historicos dos trechos revelando sua evolucao.

Para quantificar a qualidade da via sao utilizados indices como o IRI que determina
em m/km os desvios encontrados na superficie em relacgdio ao projeto. Ao somatério
desses desvios é dado o nome de irregularidade longitudinal. Em termos de equipamento a
medicao da qualidade de vias é feita por perfilometros que podem ser mecanicos, a laser ou
ultrassom. Atualmente o sistema mais sofisticado em uso no Brasil é utilizado pelo DNIT
(Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes) (TRANSPORTES, 2017) que
consiste em um veiculo onde sao instalados diversos componentes de medigao tais como,

perfilometro a laser, odometro de alta precisao e cameras para foto e filmagem da rodovia.
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Figura 1 — Veiculo de Diagnostico de Rodovias

FILMAGEM EM HD (1280x720) 30 FPS ODOMETRO DE PRECISAO 1M/KM SENSORES LASER (IR1)
RE

Fonte — (TRANSPORTES, 2017)

O StreetCheck nao calcula o IRI, mas considera uma métrica propria de suavidade

para quantificar o nivel de qualidade dos trechos percorridos.

2.3 Acelerometro

Segundo (CALACHE, 2013) um acelerémetro ¢ um instrumento eletrénico capaz
de medir a aceleragdo da gravidade em m/s?. Os dados lidos sio uma tripla formada pelos
eixos X, Y e Z. O eixo X (longitudinal) corresponde a aceleragao veiculo para frente ou
para tras. O eixo Y corresponde ao movimento lateral ocorrido a direita ou a esquerda. O
eixo Z corresponde a aceleragao vertical do veiculo de modo que quando este se encontra
em repouso o valor apurado é aproximadamente 9,8 m/s* correspondentes a aceleragao de
gravidade da terra. Devido ao seu baixo custo este se tornou parte integrante de quase

todo smartphone a venda atualmente.

Figura 2 — Eixos calculados pelo acelerometro
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Fonte -~ (TERMINOLOGY, 2008, p. 8)

Com o smartphone estando embarcado no interior do veiculo, a aceleracao sofrida

pelo mesmo em qualquer dos seus eixos automaticamente ird refletir no dispositivo que ird
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coletar e armazenar os valores.

Neste trabalho, tanto quanto em outros relacionados, o acelerometro é o dispositivo
mais importante por ser a principal fonte de dados. Entretanto, é importante notar que
conforme pode ser visto em (BISCONSINI et al., 2016) e também em (BISCONSINTI;
JUNIOR, 2015) a qualidade dos dados é afetada pela imprecisdo desses acelerometros. Tal
imprecisao precisa ser levada em conta na implementacao de projetos que fazem uso desse

recurso.

2.4 Aplicacoes Crowdsensing

Aplicagoes Crowdsensing sao baseadas no conceito chamado sensoriamento parti-
cipativo, que segundo (FREITAS, 2015) trata-se do sensoriamento realizado através de
dispositivos méveis portados por pessoas, também chamados Sistemas de SSP (Sistema
de Sensoriamento Participativo) . Entretanto, os dados obtidos por este sistemas nao
se restringem apenas aos obtidos por meio de sensores, mas também por informagoes
derivadas de seres humanos (visao, audigao, olfato, tato, paladar). No caso do StreetCheck,
além de informacoes derivadas dos sensores, o usuario fornece um input com sua opiniao
sobre o trecho. Em (GANTI; YE; HEI, 2011) define-se aplicagbes Crowdsensing como
sistemas que fazem uso de dados coletados por grupos de individuos afim de gerar algum
resultado de interesse coletivo. O interesse, neste caso, pode ser segmentado ou nao. Uma
unica aplicacdo SSP pode coletar dados que atendem a diversos escopos e interesses, sejam
dos proéprios usuarios, de empresas ou do poder publico que munido da informagao de

interesse coletivo pode agir nesse sentido.

Figura 3 — Exemplo de estrutura de dados de um SSP.

Usar: Padro User: Pedro

User: Maria User: Maria Time: 12/12/2014 11:55:00 Time: 12/12/2014 12:00:00
Tima: 12/12/2014 12:05:00 Timae: 12/12/2014 12:00:00 Location: 51.507687,-0.128141 Leeation: 51 507687, 0.128141
Location: -22.402938, -41.794328 | R0 Location: -22.602938, 41794328 Sansed Data: "Dis fria." Sensed Data: "5° C°
Sensed Data: “Comida excelanta!” l“ Sensed Data: “29° C*
Usar: Jodo User: Paule
o =

Fonte — (FREITAS, 2015)

Na figura anterior pode-se notar entidades geradoras e ou consumidoras da informa-
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¢ao. Os usuarios Joao e Paulo consomem a informagao gerada pela comunidade, cada um
em seu escopo. Pedro e Maria geram e consomem a informagao, geralmente num contexto
mais restrito. No StreetCheck os atores consumidores poderiam ser tanto érgaos publicos
interessados no estado de conservagao da malha viaria, quanto entidades particulares que

tem interesses especificos em rotas de melhor qualidade.

Um exemplo tipico desse tipo de aplicacao é o Waze que além de mostrar mapas

rodoviarios também permite que os usuarios compartilhem informagoes uns com os outros.

Figura 4 - Waze

0.5 Km

Av. S3o Joao

R. Ipiranga \://

18:22
22 min. €2 32 km

Fonte — Disponivel em:<www.waze.com>

Na prética, os usuarios do Waze fazem uso do servigo de interesse comum (os mapas)
e compartilham informagoes tteis para a comunidade (informagoes de rotas, acidentes,
congestionamento, etc). O modelo de negécio usa um mecanismo de gamificagdo onde
os usuarios sao premiados de acordo com seu nivel de colaboragao estimulando uma

participagao mais ativa da comunidade.

Como plataforma colaborativa, o StreetCheck se encaixa nesse quesito uma vez que
a informacao de interesse comum, no caso o mapeamento viario, é utilizada no interesse

de todos.

Comparadas com as metodologias de sensoriamento tradicionais, as aplicagoes
crowdsensing permitem uma leitura ampla e dindmica de ambientes que podem sofrer

mudancas com o decorrer do tempo. A exemplo do que acontece com pavimentacao


www.waze.com
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viaria, onde com a ac¢ao do do tempo ocorre deterioracao da superficie, o monitoramento
participativo pode revelar a evolucao da degradacdo uma vez que com o uso constante da

aplicagdo os usuarios estarao sempre mantendo atualizadas as bases de dados do sistema.

Tendo a informacao em maos, os 6rgaos responsaveis pela manutencao podem fazer
reparos preventivos, o que geralmente ¢ menos custoso que a recuperacao total de trechos.
Em um contexto de cidades inteligentes seria possivel fazer planejamento de rotas com

intuito de reduzir o desgaste em areas fragilizadas.

2.5 Aprendizagem de maquina

Aprendizagem de maquina ou Machine Learning é uma area de Inteligencia Artificial
em que, segundo (NILSSON, 2005) consiste em um conjunto de técnicas derivadas de
campos como estatistica, modelagem neural, teoria de controle adaptativo, modelos
psicologicos e modelos evoluciondrios. O objetivo é obter comportamentos em que um

software reaja com base em padroes encontrados na massa de dados analisada.

Figura 5 — Aprendizagem de maquina

Sinais Sensoriais J' Objetivos
Percepcao
v
Planejamento e
<
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¥
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Fonte — (NILSSON, 2005)

A partir de sinais oriundos de fontes de dados (sensores, bancos de dados, arquivos,
etc) um processo de percepgao mapeia objetivos com auxilio de um modelo. A maquina
pode executar acoes a partir das decisoes tomadas, sendo que paralelamente o modelo
é retroalimentado. O processo de aprendizagem possui duas vertentes, uma baseada em
modelos pré-definidos onde o programa segue exemplos previamente registrados, chamado
aprendizagem supervisionada. A outra, ndo supervisionada, é baseada na busca por padroes,

sem que haja um conhecimento prévio do objeto de estudo.
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2.5.1 Aprendizagem nao supervisionada

O aprendizado nao supervisionado é um método que busca separar conjuntos de
dados tendo como base a similaridade entre seus atributos (NILSSON, 2005). Amostras
similares formam agrupamentos chamados clusters que se destacam pela proximidade em
que seus atributos se encontram. Para quantificar a proximidade sao usadas fungoes de

distancia, sendo a mais comumente utilizada a distancia euclidiana.

2.5.1.1 Algoritmo de clusterizacao Canopy

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo Canopy para encontrar clusters nos dados
coletados pelos usudrios. O algoritmo é descrito em (WHIZBANG; NIGAM; UNGAR,
2000) e definido como um método réapido para detec¢ao de clusters em grandes volumes
de dados envolvendo uma técnica barata para medigdo de distancias. O objetivo aqui era
verificar se as categorias "BOM” e "RUIM” se ajustavam adequadamente aos dados ou se
era justificivel alguma outra categoria como "REGULAR”. Esta metodologia ¢ utilizada
quando nao se conhece a existéncia de padroes nos dados observados. A implementagao do
algoritmo que foi usada encontra-se na biblioteca do WEKA. Este algoritmo foi escolhido
especificamente por nao precisar de nenhum parametro e revelar, de forma automatica, os

clusters existentes.

O processo de clusterizacao ¢ feito representando todos os objetos como um ponto
no espaco multidimensional de suas caracteristicas. Sao definidos dois limiares de distancia
T1 e T2, sendo T1 > T2. O algoritmo funciona em dois estagios, no primeiro é selecionado
um ponto aleatério e criado um canopy. Os pontos proximos deste ponto central, que estao
no raio de T2, nao podem ser centros de outros canopies. Uma funcao menos custosa é

usada para calcular essas distancias.
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Figura 6 — Propriedades do canopy

Forade T1,naoé

T2 .‘-'—'—'_'_'_' membro do cluster
™
Fora de T2, mas dentro
Dentro de T2, ndo pode ser de T1. E membro do cluster,
o centro de outro cluster. mas pode ser o centro de outro
cluster
Centro do cluster .

Fonte — Préprio autor

Outros canopies sao criados, tentando manter uma distancia dos centros uns dos
outros, contudo, naturalmente haverao sobreposi¢oes. A primeira etapa termina quando

nao existem mais canopies a serem criados, conforme visto na figura a seguir .

Figura 7 — Clusterizacdo com canopies

OO0 Canopy Clusters (> 5% of population)

Fonte — (Apache Software Foundation, 2005)

O proximo passo consiste em usar uma fungao de distdncia mais robusta para

resolver os pontos que ficaram dentro de dois ou mais canopies que se sobrepuseram. O

L Disponfvel em: https://docs.opencv.org/
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ponto pertence ao canopy de centro mais proximo. O passo seguinte para a validagao
do conjunto de clusters é a verificacdo de adequacao dos mesmos aos dados, o que neste

trabalho foi feito utilizando o algoritmo Silhouette apresentado a seguir.

2.5.1.2 Validacao de clusters com Silhouete

Conquanto o algoritmo de clusterizacao Canopy seja uma ferramenta para encontrar
rapidamente clusters em grandes conjuntos de dados, o nimero de clusters encontrados
nao é necessariamente o ideal. Uma metodologia para avaliar se o niimero de clusters
encontrados se adéquam da melhor forma aos dados é encontrada em (ROUSSEEUW,
1987). O processo consiste em computar um vetor s(i) para a colegdo de elementos ¢
pertencentes a um cluster, utilizando uma lista de dissimilaridades d(i, C) afim de calcular

um vetor b(i) correspondente a dissimilaridade minima de 1.

e a(i) = corresponde a dissimilaridade média entre o elemento i com todos os pontos
do cluster A.

e d(i, C') = dissimilaridade média do elemento i com os elementos de C.

e (i) = valor minimo de d(i, C)

Figura 8 — Elementos no calculo de silhoueta

Fonte - (ROUSSEEUW, 1987, p. 55)

Em um dado vetor a(i) é colocada a média de dissimilaridade entre cada elemento i
de A com os outros elementos do mesmo conjunto. O vetor b(i) representa o vizinho mais
proximo do elemento i, para o caso o mesmo nao ser considerado como parte integrante de
A. Esse fato implica que para o algoritmo funcionar o mesmo precisa de pelo menos dois

clusters. Dessa maneira s(i) é dado pela férmula:

s(i) = 2D —al) (2.1)
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O resultado de s(i) é entao plotado em um grafico que mostra a curva de adequagao.

Figura 9 — Curva de s(i) plotada, 2 e 3 clusters

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 3
Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 2

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
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Fonte — Disponivel em <https://plot.ly/scikit-learn/plot-kmeans-silhouette-analysis>

O mesmo conjunto de dados organizado em dois clusters e trés clusters tem

respectivamente 0.70 e 0.58 pontos de silhoueta.

Figura 10 — Curva de s(i) plotada, 4 e 5 clusters

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 4 Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 5

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data. The silhouette plot for the various clusters The visualization of the clustered data.
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Fonte — Disponivel em <https://plot.ly/scikit-learn/plot-kmeans-silhouette-analysis>

Para quatro e cinco clusters o score vai para 0,65 e 0,56 respectivamente. Como
serd visto em 4.5.3 o niimero de clusters adequados ao StreetCheck é dois, correspondendo

as opgoes de "BOM” e "RUIM” para qualificar o pavimento.

2.5.2  Aprendizagem supervisionada

Com a utilizagao de sensores e multiplos agentes de coleta de dados, o volume
de informacao cresce de maneira rapida. Analisar grandes conjuntos de dados afim de
se extrair conhecimento sobre a qualidade do pavimento é uma tarefa humanamente
extenuante e improdutiva. Neste ponto, a capacidade de processamento de informacao dos

computadores pode ser usada para extragao de padroes indicativos nos dados.


https://plot.ly/scikit-learn/plot-kmeans-silhouette-analysis
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Machine Learning é a metodologia que vem sendo empregada em diversos trabalhos
onde o foco é a extracao de padroes e classificacao de informagoes. Trata-se de uma técnica
de busca de padroes em grandes conjuntos de dados de modo que o objetivo é encontrar

caracteristicas semelhantes entre conjuntos de amostras e assim agrupa-las.

O método de aprendizagem supervisionada é um técnica de classificagdo que consiste
em definir um modelo a partir de exemplos. O usuario fornece um conjunto de amostras
que consistem em dados X associados a um resultado Y. Por X entende-se como um
grupo de uma ou mais caracteristicas observados em um objeto ou evento qualquer. Y
corresponde a saida dada para tais caracteristicas em forma de classe (para problemas
de classificagdo) ou valores (para problemas de regressdao). Um algoritmo é executado
sobre um conjunto expressivo de amostras e um modelo de classificagdo é definido de tal
maneira que seja possivel classificar dados de entrada desconhecidos a partir desse modelo
(BROWNLEE, 2016).

Para a andlise ser bem sucedida sao definidas as caracteristicas do objeto de estudo
que no caso sao chamadas de features. Cada feature mostra uma caracteristica objetiva
dos dados de forma que, por meio dela, seja possivel distinguir uma amostra de outra. Um
algoritmo de classificacao ird utilizar essas caracteristicas para separar em classes a massa

de dados.

O grau de precisao do algoritmo depende da quantidade de amostras ser suficiente-
mente expressiva e da qualidade dos features existentes na amostra. Um ntimero insuficiente
de amostras ou features de pouca qualidade podem levar a erros de classificagdo uma vez
que a técnica procura agrupar elementos por sua semelhanca. O desempenho do algoritmo
de classificagdo é medido através de sua matriz de confusao que é gerada por meio de

testes nas amostras de treinamento.

Figura 11 — Matriz de confusao
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Fonte — (ANDREONTI, 2014, p. 28)
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Neste trabalho o usuario pode, por meio do aplicativo, classificar o trecho em duas
categorias como "BOM” ou "RUIM”, o que se encaixa na matriz de confusdo como classe
positiva e classe negativa. O desempenho do algoritmo é medido considerando como base
os dados de trecho classificados pelo usuario e essa base é chamada de dados de treino.
Contudo, pode ocorrer do usuario classificar um trecho em uma categoria e em outro
momento reclassificar o mesmo trecho em outra categoria. Tal feito introduz um dilema
de classificagdo que pode diminuir a acuracia. No presente projeto este fato é tratado
inserindo novas instancias da amostra na base de dados. As variagoes vistas nestes dados

poderao revelar uma deterioragao em progresso na via.

2.5.3 Algoritmos de classificacao

O objetivo basico de uma algoritmo de classificacdo é criar uma linha diviséria
entre instancias. Tendo sido definidas classes de objetos o objetivo ¢ inferir, por meio das
caracteristicas de cada amostra, a qual classe a mesma pertence. Neste trabalho foram

testados alguns algoritmos para classificar os dados coletados:

25.3.1 kNN

O kNN classifica uma amostra desconhecida relacionando-a com amostras conheci-
das mais proximas da mesma. Tem esse nome por considerar os k vizinhos mais proximos,
ou k-nearest neighbors, e 0 método mais comum para avaliar a proximidade ¢é a distancia
euclidiana. Diversas caracteristicas podem funcionar como preditores de modo que o espago

amostral tera tantas dimensdes quanto se queira avaliar.

Figura 12 — Algoritmo kNN
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Fonte — Disponivel em https://goo.gl/4mksrk
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Para cada amostra analisada é criado um vetor de distancias contendo as distancias
de todos os vizinhos. A classe dos "k” vizinhos conhecidos mais proximos determina a

classe da amostra.

25.3.2 J48

O J48 trabalha com o conceito de arvore de decisao, considerando os dados de
treinamento como diferentes ramificagoes. Cada folha é o resultado de uma combinacao

dos diferentes valores para os atributos dados em cada amostra do conjunto de testes.

Figura 13 — Algoritmo J48 - Arvore de decisio
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Fonte — Préprio autor

A arvore é construida apos sucessivas divisoes dos seus exemplos de acordo com seus
valores preditivos (Von Zuben; ATTUX, 2007). No exemplo, com dados do StreetCheck é
possivel observar que a amostra é da classe "BOM” se qz1 <= 10, qx1 > 0.66, distm <=

10.20, vm > 14.86.... até chegar no n¢ inicial.

2.5.3.3 Random Forest

Segundo (BREIMAN;, 2001) Random Forests sao combinagoes de arvores de decisao
cada qual com pelo menos trés atributos preditores. A estratégia do Random Forest é
utilizar um conjunto de arvores de decisao, de forma que cada uma delas analisando um
conjunto de caracteristicas da amostra e chegue a uma conclusao. O algoritmo retne
entao esse conjunto de "votos” e a classe mais votada é considerada a classe da amostra

analisada.
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Figura 14 — Algoritmo Ramdom Forest

Fonte — (BREIMAN, 2001)

2534 SVM

O SVM (Support Vector Machine) procura separar as amostras em um espago
dimensional linearmente separavel por meio de uma funcao que de transformacgdo denomi-
nada Kernel. O objetivo dessa funcao é definir um hiperplano que separe os dados. A fase
de modelagem com os dados de treinamento serve para encontrar uma fungdo separadora.
O Algoritmo SVM também encontra um hiperplano que maximiza a margem de separacao

das classes (LORENA, 2007)

Figura 15 — SVM - Sele¢ao de hiperplano
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Fonte — Disponivel em: <https://docs.opencv.org/>

Essa abordagem tem encontrado muitos bons resultados na literatura, contudo, o
desafio é encontrar os melhores parametros para o ajustamento do modelo de forma que
nao ocorra nem overfitting (ajuste excessivo ao modelo, nado reconhecendo novas amostras)
e nem o underfitting (errar mesmo nos dados de treinamento). Esse processo de ajuste é
um problema de otimizacao. Para o calculo do hiperplano separador utiliza-se os vetores

de suporte que sao compostos pelas amostras que sdo as mais informativas no conjunto de


https://docs.opencv.org/
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treinamento. Uma vez que tais amostras estdo na fronteira entre os grupos, o algoritmo

um plano de separacao e pode, a partir dai, classificar as novas amostras.

2.5.4 Filtragem de features

Um toépico importante a ser considerado é que para qualquer algoritmo de clas-
sificacao os atributos utilizados precisam, cada um a sua maneira, descrever o objeto
observado. Em (HOUEI, 2005) é discutido o algoritmo ReliefF, uma abordagem para a
selecao de features relevantes. A partir de uma amostra, o algoritmo compara os atributos
dos vizinhos de mesma classe mais proximos e também os vizinhos mais préoximos de classe
oposta. A ideia é verificar o quanto os atributos aproximam amostras de mesma classe ou

afastam amostras de classes diferentes.

Neste trabalho, essa metologia foi utilizada para considerar quais os atributos
deveriam ser utilizados pelos algoritmos classificadores na etapa de classificacdo das

amostras.
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3 Trabalhos relacionados

A utilizacao de smartphones para mapeamento da qualidade tem crescido tendo
em vista se tratar de um hardware relativamente barato que conta com capacidade de
sensoriamento e processamento embutido. Concomitantemente a grande popularizacao
destes dispositivos possibilita a obtencao em larga escala de dados em diferentes regioes.
A maior parte dos trabalhos tem o foco em classificar numericamente a via ou detectar

anomalias como buracos. Este trabalho busca qualificar trechos inteiros de via.

Todavia é importante observar que os dados de aceleracao coletados por smartphones
estao sujeitos a ruidos e imprecisdoes que podem variar de modelo para modelo. Em
(BISCONSINT et al., 2016) o autor recomenda que estes dados sejam utilizados com
cautela, uma vez que existe uma tendéncia do IRI calculado por smartphones serem de

menor magnitude do que o calculado por sistemas tradicionais de afericao da qualidade.

A seguir alguns trabalhos encontrados na literatura que, em algum aspecto, contri-

buiram para este projeto.

3.0.1 Pothole Patrol

Um dos primeiros trabalhos para a deteccao de irregularidades em vias baseado em
acelerémetro e posicionamento por satélite foi proposto em um sistema de (ERIKSSON
et al., 2008) batizado Pothole Patrol P? para detectar irregularidades nas vias. Para
isto, utilizaram um acelerémetro nos painéis de um conjunto de taxis em Los Angeles e
um algoritmo Naive para classificar as irregularidades. Uma outra proposta baseada em
heuristicas de limites de leitura dos sensores é apresentada em (MEDNIS et al., 2011). Os

autores conseguem uma taxa de acerto de até 92% na deteccao de anomalias.

Assim como os autores destes trabalhos propuseram, a abordagem inicial do projeto
StreetCheck usou a metodologia de manter o hardware de captura instalado no interior
do veiculo. O objetivo neste caso residia em buscar coletar amostras com o maximo
de fidelidade, sem a interferéncia causada por movimentagoes no smartphone. Contudo,
neste trabalho a abordagem utilizada foi usar apenas o smartphone ao invés do hardware

embarcado no veiculo.

3.0.2 Bag of words

No trabalho encontrado em (GONZALEZ et al., 2017), os autores propdem o uso
da abordagem Bag of words (metodologia usada em processamento de linguagem natural)

para criar o vetor de caracteristicas (features) como entrada para algoritmos de aprendizado
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supervisionado. Embora os algoritmos apresentados tiveram resultados estatisticamente
similares, o algoritmo de rede neural apresentou melhor desempenho. As medigoes foram
feitas com o smartphone em diversas posi¢oes no veiculo de forma a verificar a influéncia
deste fator nos dados. No atual projeto esse fator também foi levado em conta, de forma

que o usuario pode registrar o posicionamento do dispositivo durante o uso.

A maioria dos trabalhos propostos focam na detec¢do de anormalidades como
buracos, lombadas ou jungoes de pistas. Devido a qualidade das vias brasileiras, essas
podem conter irregularidades como ondulagao, e ainda assim ser caracterizada como boa.
Nesse contexto, este trabalho propoe uma classificagdo de vias urbanas brasileiras. Além
disto, tem também como objetivo a caracterizagao de trechos completos e ndo apenas

detectar anormalidades.

3.0.3 RoadScan

Vem sendo desenvolvido no laboratoério iMobilis do Instituto de Ciéncias Exatas
e Aplicadas da Universidade Federal de Ouro Preto e é um aplicativo cuja proposta
de sensoriamento participativo é bastante parecida com este projeto (LIMA, 2016). Ao
contrario de aplicacoes que tentam encontrar valores equivalentes ao IRI, o RoadScan
busca trabalhar diretamente com o desvio padrao e o algoritmo ”z-peak” encontrado na

literatura.

Figura 16 — RoadScan
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Fonte — (LIMA, 2016)
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Baseado em experimentos de coleta de dados os autores definiram limiares de
referéncia chamados "LOWTHRESH” e "THIGHTHRESH”. A partir destes referenciais as

mudancas de gradacao indicavam se o veiculo estava em um pavimento bom ou ruim.

O StreetCheck usa a mesma metodologia para a coleta de dados, contudo a proposta
difere no sentido de considerar a opiniao do usuario e de explorar os algoritmos de Machine

Learning para encontrar padroes nos dados coletados que representam segmentos de pista.

3.0.4 Total Pave

Aplicativo disponivel para dispositivos Android e IOS (TOTALPAVE;, ). A proposta
da empresa desenvolvedora (que leva o mesmo nome do aplicativo) é fornecer uma aproxi-
macao do IRI utilizando leituras do acelerometro do celular. A ideia é que os utilizadores,
que no caso tem a incumbéncia de coletar ativamente os dados, percorram os trechos de
via. A informacao deve ser acessada por meio de um web-site que mostra os resultados

apurados.

A semelhanca com o StreetCheck reside no fato da informacao ser coletada por
um grupo de usuarios, processada em um servidor e usar o mesmo para emitir resultados.
Contudo, pelo fato deste sistema buscar o indice IRI nao pode haver interacao do usuério
com o smartphone durante a medigao. O celular neste caso é como um sensor instalado no

velculo. Também ¢é necessaria uma calibragdao do dispositivo antes das medigoes.

Figura 17 — Total Pave
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Fonte — Disponivel em: <http://totalpave.com/>

O fato de haver empresas explorando a abordagem de uso de smartphones para
esse tipo de trabalho demonstra a relevancia da pesquisa. Existe um mercado consumidor
e o interesse em informacoes de qualidade vidria. Por ser um produto proprietario as

informagoes técnicas sobre a abordagem utilizada nao sao divulgadas.


http://totalpave.com/
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4 Desenvolvimento

O desenvolvimento do aplicativo teve como principal objetivo a praticidade de
uso. Espera-se que uma aplicacao Crowdsensing possa ser usada por um grande nimero
de usudrios em diversos contextos. Nesse sentido o sistema permite o uso, tanto em
carros quanto 6nibus, podendo variar a posicao e local onde se encontre o smartphone. A
abordagem de analise dos dados precisou levar em consideracao questoes de imprecisao,

ruido e informagoes inconsistentes por parte do usuério.

4.1 Software Utilizado

Todo o software utilizado para o projeto é de codigo livre, usando basicamente a

linguagem Java em todos os médulos.

4.1.1 Netbeans

Para o desenvolvimento de software complexo é fundamental o uso de uma IDE
(Integrated Development Environment) que retna todas as bibliotecas necessarias para
a compilacao e implantagdo do sistema. Foi escolhida a IDE NetBeans <https://www.
netbeans.org> devido a sua maturidade e estabilidade, o que facilita o trabalho de
programacao. Neste ambiente foram desenvolvidos os médulos de servidor, sistemas de

testes de algoritmos e a interface web.

4.1.2 Android Studio

Atualmente é a principal ferramenta de desenvolvimento para a plataforma Android.
Sendo uma IDE possui em si todos as bibliotecas necessarias para a criacao, teste, depuracao
e implantacao do aplicativo. A linguagem utilizada é Java embora exista suporte para
outras linguagens como Kotlin e C++. A ferramenta pode ser baixada gratuitamente em

<https://developer.android.com>.

4.1.3 R-Studio

R é uma linguagem e também um ambiente de desenvolvimento voltado para anélises
estatisticas. Fortemente voltada para manipulacao de conjuntos de dados, permite analises
complexas e usa bibliotecas diversas para geracao de graficos. Neste projeto foi utilizada
como ferramenta auxiliar para fazer calculos estatisticos, testar features, gerar graficos,
validar clusters e manipular a massa de dados gerada no processo de coleta. Pode ser baixada

tanto para ambiente Linux quanto Windows no website <https://www.rstudio.com>.


https://www.netbeans.org
https://www.netbeans.org
https://developer.android.com
https://www.rstudio.com
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4.1.4 WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é um conjunto de biblio-
tecas e também de uma aplicacdo que permite execucao de tarefas na area de Machine
Learning e mineracao de dados. Possui uma extensiva colecao de algoritmos implementados
tornando mais facil a tarefa de desenvolver projetos nessa area. Através da ferramenta
Weka Explorer foi feita a andlise de desempenho dos algoritmos de classifacao tratada em
Resultados.

Figura 18 — Interface do Weka
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Fonte — Print do aplicativo

O WEKA pode ser baixado em <https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.
html>.

4.1.5 Framework Vaadin

Para desenvolver em ambiente web o uso de frameworks aumenta a produtividade
eliminando o retrabalho com a reutilizacao de componentes. O Vaadin é um conjunto de
bibliotecas Java que abstrai toda a parte de programacao Javascript e HTML em um
unico conjunto de componentes Java. O programador trabalha apenas com objetos Java
tradicionais de maneira semelhante a interface grafica Swing. Sao vendidos componentes
avancados pela empresa que leva o mesmo nome do framework, existe também um portal de
componentes gratuitos desenvolvidos pela comunidade. Neste projeto o uso do framework

contribuiu para a construgao do painel do usuario de maneira simples e direta.


https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html
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4.2  Protétipo inicial

O primeiro protétipo deste projeto foi desenvolvido durante a disciplina Topicos em
Redes e Internet das Coisas no primeiro periodo de 2017 (REIS; NUNES; MOTTA, 2017).
O sistema foi constituido em dois médulos distintos, sendo o primeiro por um hardware
de captura utilizando uma placa Raspberry Pi3. Este hardware além de ter a capacidade
de processamento adequada ao projeto, permitia a instalacao de diversos tipos de sensores
0 que no caso em questao foram dois, um acelerémetro acoplado ao corpo da placa e um

receptor de GPS instalado na parte externa da caixa de protegao.

Figura 19 — Primeiro protétipo do sistema

Fonte — Préprio autor

Este conjunto foi fixado ao painel do veiculo usado durante os testes de modo
que as vibracoes sofridas durante o percurso pudessem ser capturadas pelo dispositivo.
Embora a controladora permitisse a inclusao de um cartdao de memoria, optou-se por
enviar os dados capturados via rede wifi ao moédulo de processamento e armazenamento

implementado em um aplicativo Android.

Figura 20 — Protétipo no painel do veiculo

Fonte — Préprio autor
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O aplicativo por sua vez recebia os pacotes de dados gerados pelo hardware de
captura, fazia o armazenamento em arquivos de texto e atualizava um grafico em tempo
real com as informagoes obtidas. O usuario tinha a opc¢ao de classificar o trecho percorrido
como "BOM”, "REGULAR” ou "RUIM”".

Figura 21 — StreetCheck 1.0, versao inicial
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Fonte — Préprio autor

Os features armazenados nesta fase eram constituidos pelas leituras dos trés eixos do
acelerometro e a velocidade momentanea calculada pelo GPS. As informacoes de latitude

e longitude também eram armazenadas para futuro georreferenciamento dos dados.

A continuidade desse projeto adaptou o modelo para funcionar exclusivamente
em smartphone, uma vez que todos os sensores necessarios, a infraestrutura de sistema
bem como a capacidade de processamento e armazenamento ja se encontram disponiveis
no dispositivo. A opgao de "REGULAR” foi removida por nao ter uma correspondéncia

relevante em relacao aos dados coletados, tal questao sera discutida mais adiante em 4.5.3.

4.3 Arquitetura do sistema

Do ponto de vista do usudrio a execugao do sistema se d4 pela interface da aplicagao.
Contudo a interface é apenas o meio de interacao do usuario com a aplicacdo, cabendo

a uma camada de servigco em forma de threads a captura dos dados de acelerometro e
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localizacao. Sendo assim, o sistema executa de forma paralela diversas fungoes para a

montagem do registro de dados.

Figura 22 — Diagrama da arquitetura do sistema. Arquitetura do aplicativo cliente-servidor.
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Fonte — Préprio autor
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Quando o aplicativo é aberto, sdo iniciadas as threads de monitoramento do GPS
e obtencao de dados do acelerdmetro. As informacoes sao continuamente capturadas e
armazenadas em arquivo e no momento que o usuario classifica algum trecho é criado um

registro a parte que ira constituir os dados de treinamento do mesmo.

No ambiente do servidor é implementado um servico de F'TP responsavel por
receber os pacotes de dados provenientes dos clientes. Ao obter os dados, um algoritmo de
classificacao é treinado afim de se ter um modelo para classificacao geral para o usuario em
especifico. Para melhorar a performance tanto do armazenamento quanto da transmissao
de dados, todas as informagoes sao gravadas diretamente em arquivos zip, por meio de

uma biblioteca de compressao no préprio aplicativo.

4.4 Interface do aplicativo

Para facilitar a utilizacao do aplicativo por parte de usuarios leigos optou-se por
uma interface mais simples. Apenas as opcoes necessarias a coleta de dados sao exibidas

em forma de radio buttons.
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Figura 23 — StreetCheck - versao atualizada
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Fonte — Préprio autor

Os itens de interface utilizados foram os seguintes:

e Frase explicativa orientando o usudario a informar sua opiniao sobre o trecho

e Duas opgoes em forma de icone caracterizando "BOM” e "RUIM”.

e Posicionamento do dispositivo. Afim de analisar possiveis altera¢oes nos dados em

funcao do local onde o dispositivo se encontra. Estes dados serdo discutidos em

Anélise e discussao dos dados em 5.2.

e O tipo de veiculo para fins de analise comparativa. Discutido mais adiante em Anélise

e discussao dos dados.

e Um componente do tipo gauge indicando a velocidade do veiculo.

e [cone de wifi indicando a presenca de rede wireless.

e Checkbox para o usuario autorizar o sistema a enviar os dados. Dessa maneira o

usuario pode escolher um momento adequado para o envio sem comprometer seu

plano de dados.

e I[dentificador de usudrio. Embora os dados sejam andénimos afim de evitar violacao

de privacidade, o usuario podera consultar a classificacao das vias com base em sua
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percepcao por meio deste ID. Nao foi feita nenhuma implementacao que associe o

ID a um dispositivo em especifico.

Um problema detectado durante a fase inicial de coleta de dados foi que o usuario
ao marcar a opcao "BOM” ou "RUIM” em um trecho, se esquecia de desmarcar a opcao
levando o sistema a marcar amostras subsequentes da mesma maneira, mesmo quando
o perfil da via mudava. Esse problema foi resolvido introduzindo uma marcacao de
distancia percorrida no sistema. Ou seja, no momento que o usuario seleciona uma opcao,
o sistema conta, a partir daquele ponto, uma distancia de 50 metros e em seguida desmarca

automaticamente a opcao. Isso permitiu a coleta de amostras mais precisas.

45 Metodologia

Apenas smartphones Android foram contemplados no desenvolvimento deste pro-
jeto, tendo em vista o custo de desenvolvimento para outras plataformas como I0S.
Em um primeiro momento foi desenvolvido o moédulo de captura de dados, seguido da
implementagao do servidor. A parte final se deu na implementacao dos algoritmos de

classificacao.

451 Veiculos

Inicialmente o publico-alvo eram os motoristas de carros particulares, contudo
optou-se por permitir a classificacdo em 6nibus tendo em vista que a grande maioria dos
usudrios de meios de transporte terrestres usam transporte publico (65% segundo pesquisa
feita pelo IPEA (BRASIL, 2011)). Assim o sistema considera dados capturados tanto em
carros quanto em Onibus na base de dados. Fazendo uma andlise dos conjuntos de dados
ficou evidenciado que os dados ficam relativamente proximos nas amostras classificadas

manualmente conforme a tabela:

Tabela 1 — Comparacao de suavidade entre carros e 6nibus.

Carro | Onibus
Trecho bom | 0.4811 | 0.5724
Trecho ruim | 0.3536 | 0.3540

Fonte — Préprio autor

Pode-se observar em trechos de melhor qualidade a média de leituras no 6nibus é
um pouco maior que no carro, provavelmente em funcao da estrutura de suspensao do
veiculo. J& em trechos de qualidade inferior as médias ficaram praticamente iguais. Os

velculos usados neste trabalho foram:

e Chevrolet Corsa Hatch
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Honda Civic

Fiat Uno

Mercedes Sprinter

Scénia onibus intermunicipal (Gontijo)

e Mercedes onibus urbano (Enscon)

A titulo de curiosidade foi feito um teste no metrd de Belo Horizonte, imaginando
que um veiculo sobre trilhos poderia ter um indice de suavidade perto do maximo. O que
foi observado, no entanto, é que o indice nao passou de 0.82 pontos. O fator de suavidade

¢é discutido mais adiante.

452 Velocidade de leitura

Considerando que o uso da aplicagao sera feito por um usuario comum, e que o
mesmo nem sempre terd o interesse ou a possibilidade de manter uma velocidade constante
durante o uso do aplicativo, optou-se por nao fixar uma velocidade especifica ao fazer
a captura dos dados. Alguns trabalhos exigem que a coleta seja feita a uma velocidade
fixa, ou que amostras capturadas a uma certa velocidade sejam comparadas apenas a
outras coletadas na mesma velocidade (LIMA, 2016). Para superar este problema foi feita
uma abordagem que levasse em consideracao velocidades variaveis entre as amostras. Ao
processar um segmento de pista é calculada a velocidade média entre todas as amostras

do conjunto e a partir dessa velocidade ¢é calculado o fator de suavidade.

Em (ALESSANDRONI et al., 2017) ¢é feito um estudo sobre a influéncia da
velocidade sobre o fator de imperfeicao percebido ao trafegar na pista. Para cada tipo
de terreno, com caracteristicas distintas de asfalto existe um fator denominado gamma
law que, combinados com caracteristicas da suspensao do veiculo, afetam a percepcao das
irregularidades da via. A relagdo pode ser observada em um experimento feito percorrendo

um mesmo trecho em velocidades diferentes.
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Figura 24 — Influéncia da velocidade sobre suavidade

0.6

LT

0.5

Suavidade
L ]

0z

30 40 50 60
Amostras do trecho

Fonte — Préprio autor

Como a velocidade acentua o impacto sentido as amostras apresentam suavidade
decrescente. Os autores do estudo propuseram uma metodologia matematica para obter
o perfil de cada trecho e assim determinar um fator de corre¢do, o que pode ser visto
no artigo citado. Uma desafio, porém, é replicar o mesmo estudo em vias brasileiras,
que, diferentemente do contexto italiano (onde foi feito o estudo), na pratica ndo exibem
padroes de qualidade de primeiro mundo. Para procurar contornar este problema foram
testadas features que diferenciassem as amostras quando apenas o fator de suavidade nao

fosse suficiente.

4.5.3 Classes de dados

Diferentemente da primeira versao do aplicativo, implementada em (REIS; NUNES;
MOTTA, 2017) onde se podia escolher a opgao "REGULAR”, neste projeto s é possivel
escolher de forma binaria entre "BOM” e "RUIM”. Tal decisao foi tomada apds ser feita uma
andlise dos clusters gerados por meio da técnica de curva de silhoueta (ROUSSEEUW, 1987).
O método para esta andlise foi primeiramente aplicar o algoritmo Kanopy (WHIZBANG;
NIGAM; UNGAR, 2000) implementado no WEKA para estimar de maneira rapida a

quantidade de clusters encontrados nos dados nao classificados.
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Figura 25 — Clusterizagao usando algoritmo Kanopy

Clustered Instances

4610
2427

[} [ 49%)
1 ( 26%)
2 312 (3%
3 1255 ( 13%)
4 556 ( 6%)
5 8 ( 0%)
[ 105 (%)
7 43 (1 0%)
8 66 ( 1%)

0. 40

0.12 8.51 16,896

X=Velocidade em m/s, Y=Suavidade

Fonte — Préprio autor

Como a quantidade de clusters encontrados pelo Kanopy nao necessariamente
expressa a melhor adequagao de conjuntos (vide 2.5.1.2) para os dados, por meio do

algoritmo Silhouette implementado no R-Studio foi feita uma classificacao para os clusters.

Figura 26 — Silhoueta com dois clusters

n=634 2 clusters G
ol aveeg s
1: 45| 0.38

2: 589 | 0.78

r T T T T 1
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.75

Fonte — Préprio autor
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Figura 27 — Silhoueta com trés clusters
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Fonte — Préprio autor

Observando as curvas o que pode ser notado é que a medida que o ntimero de

clusters ia aumentando a qualidade da curva de silhoueta ia caindo conforme tabela abaixo.

Tabela 2 — Fator de silhoueta para clusters.

Clusters | Silhoueta
2 0.75
3 0.55
4 0.48
5 0.44
6 0.37
9 0.36
10 0.36
15 0.33
20 0.32

Fonte — Préprio autor

Por meio dos resultados justificou-se a utilizagdo de apenas duas classes para o
trabalho, ou seja "BOM” e "RUIM”.

454 Features utilizadas

As features caracterizam um objeto de estudo em Machine Learning. Neste trabalho
temos features geradas de forma instantanea, no momento da leitura do acelerémetro na
forma de valores dos eixos X, Y e Z. Temos também features geradas no momento em que
um trecho é fechado e processado, e por ultimo features geradas no servidor, durante o

processamento. Tais features caracterizam o conjunto de dados capturados em um intervalo
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de espaco percorrido e seu objetivo é adicionar dimensoes em que os dados possam ser

diferenciados uns dos outros.

4541 EixosX,YeZ

Considerando que o smartphone esteja no interior do veiculo, as vibragoes sofridas
por este refletirao naquele. Contudo é necessario observar que neste trabalho nao se
especifica uma posicao obrigatéria para o smartphone. Em outras palavras nao havera
uma correspondéncia direta entre os eixos relativos ao veiculo e os eixos de captura dos
sensores. Em outros trabalhos, como em (MENEGUZZI; TREIS; CENDRON, 2017) é
utilizada a matriz de rotacao para recalcular a posicao relativa dos eixos e assim fazer o

alinhamento que corresponda a posicao do smartphone.

Figura 28 — Eixos com referencial no veiculo
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Fonte — (TERMINOLOGY, 2008, p. 8)

Contudo, neste trabalho, consideramos que a posigao fisica do usuério (pode estar
sentado, de pé, reclinado, etc) interfere na classificacao de um trecho, e que nao ha como
ter um controle dessa posi¢do. Optou-se entao por combinar as leituras coletadas em um
unico vetor chamado Resultante que é obtido através da soma vetorial dos trés eixos a um

custo computacional menor.

45.42 Soma

A cada trecho percorrido o sistema armazena a soma das leituras do vetor resultante.
O objetivo é distinguir amostras de trechos coletadas em diferentes velocidades, uma vez

que existe uma relagao entre a velocidade e a quantidade de amostras lidas no trecho.
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Figura 29 — Soma das leituras em relagdao a velocidade
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Fonte — Fonte: préprio autor

Estes dados foram coletados no mesmo trecho de via em velocidades diferentes.
Observa-se, entretanto, que nao se trata de uma relagao perfeitamente linear pois a
quantidade de leituras feitas por segundo depende do desempenho do dispositivo. Tal
desempenho pode ser afetado por diversos fatores como bateria, temperatura, aplicativos

sendo executados entre outros.

4543 Vetor Resultante

O valor de resultante é uma feature que representa de forma vetorial a aceleracao
sofrida em um determinado ponto independente da posi¢ao do dispositivo. O valor é
calculado fazendo a soma vetorial dos trés eixos x,y e z de forma que o resultado é

representado em modulo.

Figura 30 — Célculo vetorial do vetor resultante

Fonte — Disponivel em: <https://goo.gl/jhCcMv>

No grafico que segue podemos observar uma comparagao entre os trés eixos junta-
mente com o resultante. O eixo R representa a soma vetorial de X, Y e Z em cada ponto

do gréfico.


https://goo.gl/jhCcMv
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Figura 31 — Eixos x, y e z comparados ao resultante
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Fonte — Préprio autor

Dessa maneira, pode-se observar que este dado mostrou-se adequado para repre-
sentar a quantidade total de aceleracao sofrida em cada leitura executada. Como o valor
estard sempre em modulo, ndo haverao valores abaixo de zero, o que facilita a leitura
do grafico. Cabe lembrar que neste trabalho nao se leva em consideragao os movimentos
laterais e longitudinais sofridos em X e Y de forma separada, mas sim toda a mudanca de

aceleragao da gravidade ocasionada por deformidades da pista.

Figura 32 — Comparacao entre um trecho BOM e um trecho RUIM
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Fonte — Préprio autor

Conforme pode ser visto no grafico, a diferenca entre trechos bons e ruins é
perceptivel ao se comparar a magnitude das leituras. Sendo assim, neste projeto foi usado

o valor do vetor resultante para os calculos referentes a analise do pavimento viario.

4544 Desvio Padrao

Ao percorrer um trecho de 50 metros o sistema calcula a média e o desvio padrao

de todas as leituras. Indica o quao espalhadas estao em relagao a média estao as amostras,
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podendo indicar o grau de irregularidade da via. Em (LIMA, 2016) é utilizado como fator
para classificagao da via associado a valores limitrofes. Neste trabalho é utilizado como

suporte para outros calculos.

Figura 33 — Desvio padrao, comparagao entre um trecho BOM e um trecho RUIM
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Fonte — Préprio autor

Assim como na andlise estatistica leituras extremas afetam o desvio padrao, buracos
e irregularidades acentuadas geram valores extremos no acelerémetro. Uma leitura pontual
pode indicar a presenca de um buraco de forma que na média geral do trecho o mesmo
pode ser considerado bom. Contudo, uma sequéncia de irregularidades tornara os valores
lidos espalhados em torno da média de maneira aleatéria fazendo com o desvio padrao

suba.

45.45 Suavidade

Suavidade foi definida como uma maneira de normalizar os dados coletados de
forma independente da velocidade. Parte do principio de que quanto mais regular e plana
¢é a superficie, menor sera o desvio padrao da amostra. Quanto mais préximo de 0 for o
desvio padrao, menos o mesmo ira dividir a velocidade. Sendo assim, a suavidade quanto
mais proxima de 1, mais plano e regular é o trecho percorrido e quanto mais préximo de 0

maior o nimero de irregularidades. Suavidade é dada pela féormula:

vm

_ itap
§ = b (4.1)

Sendo v a velocidade média no trecho e dp o desvio padrao calculado. Cabe
relembrar que mesmo com a normalizacao a suavidade ainda é afetada pela velocidade,
conforme discutido em (ALESSANDRONTI et al., 2017). Essa corregao, porém, nao entrou
no escopo deste trabalho por depender de outras pesquisas relacionadas a malha rodoviéria

brasileira.
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455 Features experimentais

Este conjunto de features foi elaborado para auxiliar o classificador a diferenciar
amostras quando o fator de suavidade nao for suficiente. Foram considerados aspectos

estatisticos e geométricos.

455.1 Distorcao Média - DISTM

Distor¢ao Média (DISTM) Considera cada triangulo formado pelos eixos XY e Z
como um plano e a partir disso calcula o dngulo entre planos subsequentes. A soma dos
angulos de todos os planos encontrados na via é dividia por 360 afim de se avaliar em
termos de voltas completas o indice de distor¢ao do trecho. Quanto menor este valor, mais

plana é a via, com menos irregularidades.

Figura 34 — Angulo entre superficies triangulares
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Fonte — Disponivel em:<http://www.gregegan.net/SCIENCE /Dihedral /Dihedral.html>

455.2 Limites superiores e inferiores - QX1, QY1, QZ1, QX3, QY3, QZ3

Tendo por base a ideia de analise de quartis, onde as amostras sao separadas
em segmentos, o objetivo neste caso é observar o comportamento de um tnico eixo do
acelerometro dentro de limiares. Usa como referéncia a média e o desvio padrao como

parametros para definir um limiar minimo ou maximo.


http://www.gregegan.net/SCIENCE/Dihedral/Dihedral.html
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Figura 35 — Valor limiar para analise - Trecho BOM
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Fonte — Préprio autor

O limiar é definido como a média mais duas vezes o desvio padrao. Para avaliar

a relevancia do atributo, foram executadas algumas rodadas com alguns algoritmos de
classificagdo mais adiante em 5.4.

Figura 36 — Valor limiar para analise - Trecho RUIM
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Fonte — Préprio autor

O objetivo é avaliar o volume dos dados encontrados nos primeiros e terceiros

quartis partindo da hipdtese que tais valores terdo magnitudes diferenciadas em trechos
ruins e bons.

45.5.3 Pico por segundo - PEAKS

O objetivo deste ¢é diferenciar amostras em funcao da quantidade de picos lidos em
um trecho em um intervalo de tempo. Foi definido um limiar assim como no item anterior

e por esse limiar se definiu o que constituia um pico.
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Figura 37 — Anadlise de picos/s

Magnitude

0 50 100 150 200 250 300
Amostras

Fonte — Préprio autor

Contudo, como demonstrado em resultados, esse feature nao possui boa representa-
¢ao contribuindo inclusive como fator de incremento no nivel de ruido. Dessa maneira o

mesmo foi descartado para uso neste projeto.

4.5.6 Filtragem de features

Para determinar as features mais relevantes, foi utilizado o algoritmo ReliefF’ que
faz um ranking de acordo com o grau de diferenciacdo que determinado atributo produz
nos dados. Apés ter um volume de dados suficiente para testes foi feita a filtragem de
atributos pelo WEKA. Segue o resultado:

Tabela 3 — Lista de atributos e relevancia.

Atributo Score

vm 0.03079
suavidade | 0.01328
qx3 0.01228
qxl 0.01202
dp 0.01032
qzl 0.00949
qyl 0.00916
distm 0.00882
qy3 0.00835
qz3 0.00825
media 0.00795
peaks 0.00683

Fonte — Produzido pelo autor
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O ranking depende da qualidade dos dados inseridos e também de fatores decorrentes
da natureza do problema como, por exemplo, a questdao do usudrio inserir classificagoes
conflitantes entre trechos muito parecidos. Contudo, como o objetivo de cada feature
é mostrar um aspecto distinto de cada amostra, é o conjunto destes aspectos é o que

determina ao final a classe da amostra. Isso serd discutido mais adiante em Resultados 5.

4.5.7 Dados de geolocalizacao

Utilizando o sensor de GPS do smartphone o sistema avalia a distancia percorrida
para fins de marcacao de inicio e fim de um trecho de pista. O sistema monitora constan-
temente os dados de GPS e quando ocorre uma movimentagao ¢é calculada a velocidade.
Quando, entre as leituras, é avaliado que se percorreu 50 metros o sistema armazena os

pontos de inicio e fim do movimento definindo um segmento de pista.

Figura 38 — Segmento de trecho em estrada

Fonte — Préprio autor

Pode-se observar na imagem contudo, que os segmentos de pista tragados sao
de tamanho irregular. Isso ocorre em funcao da falta de precisao do modulo de GPS
dos smartphones, especialmente em areas rurais. Um outro desafio dessa abordagem de
mapeamento é o fato de gerar inimeros trechos sobrepostos uma vez que nao se tem o
controle de em que ponto o usuario ird acionar o aplicativo. Sendo assim o mesmo trecho
poderia ser registrado no banco de dados intimeras vezes variando pequenas unidades na
latitude e longitude. O método utilizado para resolver este problema foi diminuir o ntimero
de casas decimais de 8 para 4. Com 4 casas decimais a precisao do GPS vai para 11 metros,

o que ja é suficiente para identificar uma via por meio de duas coordenadas.

Para casos de pistas de mao dupla o sentido do veiculo no momento da coleta
também conta. Este problema foi resolvido ao se armazenar as coordenas em forma de
duas tuplas (LAT,LON) contendo a latitude e longitude dos pontos iniciais e finais da
coleta. Considerando um ponto A e B da trecho, em um sentido serao armazenadas as

coordenadas AB e, no sentidos oposto, BA.
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4.5.8 Posicionamento do dispositivo

Na interface do aplicativo o usuario pode definir onde se encontra o smartphone no
momento da coleta dos dados. Para efeito de comparacao de dados foram dadas as opgoes
de MAO, CONSOLE, BOLSA e BOLSO (este tltimo ndo entrou na andlise por nao haver
amostras relevantes). Conforme pode ser visto no grafico, nao ha muita diferenga se o
dispositivo estando na bolsa ou no console tendo uma média entre 0.35 e 0.36 da média
de suavidade respectivamente. Quando se encontra na mao pode-se observar que a média
subiu para 0.48 pontos, o que poderia ser explicado pela atenuacao causada pelo proprio

usuario ao manipular o dispositivo.

Figura 39 — Variacao da suavidade conforme posicao
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Fonte — Préprio autor

459 Servidor

Para este projeto foi contratado um servi¢co de computacao em nuvem na forma
de um servidor virtual. Servicos de virtualizacao de servidor permitem que se tenha uma
méquina disponivel, com sistema operacional préprio totalmente dedicada ao cliente. E
uma modalidade mais barata uma vez que o hardware sendo virtual diversos clientes
dividem os recursos de um servidor fisico de grande porte de maneira completamente

isolada. Sao essas a especificacao do servidor:

Tabela 4 — Especificagoes do ambiente de sistema.

Endereco da aplicacao web | http://191.252.184.157:8080/StreetCheck
Sistema operacional Ubuntu Linux Server - 16.04

Memoria RAM 1G

Tamanho do HD 40G

Endereco 1P 191.252.184.157

Servidor de Banco de dados | Mysql

Servidor de aplicagbes JBoss - Wildfly-11

Fonte — Préprio autor
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Nessa configuracdo o servidor nao é capaz de suportar um grande nimero de
usuarios, porém os servigos de virtualizagao contratados permitem uma rapida expansao

de recursos caso seja necessario.

4510 Classificadores

Durante a utilizacao do aplicativo o sistema divide o conjunto de dados capturados
em duas partes. A primeira é composta pelas informagoes de trecho que o usuario fornece
ao marcar a opcao "BOM” ou "RUIM, neste caso sdo os dados de treinamento. O segundo
conjunto de dados, normalmente maior que primeiro, é composto por todos os registros que
o usuario nao classifica, obtidos automaticamente pelo sistema, e ocorrem normalmente
quando o usuario ativa o aplicativo e guarda o celular. Estes dados, nao classificados,
formam a base publica geral. Pode ocorrer de um usuario nao fornecer dados de treinamento

e nesse caso o sistema ira utilizar um conjunto aleatério de amostras de outros usuarios.

Tendo esses dois conjuntos de dados o objetivo dos classificadores é, por meio dos
dados de treinamento, classificar os dados gerais de acordo com o conceito de cada usuario.

A saida deste processo é dada em forma de mapa utilizando a API do Google Maps.

O classificador utilizado pelo StreetCheck foi o Random Forest implementado na
biblioteca do WEKA. Durante os testes de desempenho os resultados variaram pouco
entre os algoritmos de classificagao, fato que pode ser explicado devido a natureza dos

dados e do volume de classificagdes distintas entre amostras proximas.
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5 Resultados

Os testes da aplicagdo foram executados com alguns usuarios voluntarios durante
trés semanas. Nem todos utilizaram o aplicativo por longos periodos uma vez que nao
havia como manipular o celular enquanto dirige um veiculo. Nesse quesito o ideal é que o
uso seja feito por um 'co-piloto"que faz o registro da qualidade da via para evitar riscos

de acidentes.

Tabela 5 — Amostras de treino dos usudrios.

ID usuario Amostras
305CEK40IHUSFNEO | 557
5D12WPUBHA6G6USJ7 | 5
84D0SG3ATU38XNTS8 651
M8U8200A652XTU51 64
N66554J1K4G2810N 19
RMD1VNB7434B0733 | 28
VHO7Y3A843PRTWA4 | 105
U67TA41H71JH6VE5A 13

Fonte: Produzido pelo autor

5.1 Distancia percorrida

A distancia total percorrida e nao classificada foi de 1218.34 km, sendo 1036.64
km em carros e 181.70 km em Onibus. Durante a fase de testes foram percorridos trechos

entre as cidades de Belo Horizonte, Joao Monlevade, Ouro Preto, Ipatinga e Caratinga.

Figura 40 — Mapa de captura em Joao Monlevade

PAINEIRAS'
% ERNESTINA
GRACIANA

Graal Monlegie

SANTO AIPGLITO PETROPOLI

TANQUINHO 11 NOVO CRUZEIRO -~

ESTRELA DALVA

Fonte — Préprio autor
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Tabela 6 — Distancias percorridas e posicionamento do smartphone

Tipo de veiculo | Posicdo do smartphone | Km
CARRO BOLSA 76,30
CARRO BOLSO 25,78
CARRO CONSOLE 664,24
CARRO MAO 269,82
ONIBUS BOLSA 26,04
ONIBUS CONSOLE 56,22
ONIBUS MAO 99,38

Fonte — Préprio autor

Obs. Neste trabalho quando se registrou "CONSOLE” no 6nibus referiu-se a um
espago na janela onde foi possivel fixar o smartphone. Em carros refere-se ao painel

dianteiro do mesmo.

5.2 Analise e discussao dos dados

Os trechos que os usudrios classificaram, onde cada amostra corresponde a 50

metros de via, foram de 187,82 Km entre as cidades ja mencionadas.

O maior desafio encontrado foi encontrar um conjunto de features que criasse uma
boa linha de separacao entre as amostras, especialmente quando em velocidades maiores.
Conforme visto nos testes e também confirmado em (ALESSANDRONTI et al., 2017) a

velocidade cria um fator de ruido intensificando a percepcao de impacto.

Do total de trechos percorridos e classificados, os que se tornam dados de treina-
mento, até o momento 63,72% foram de trechos considerados bons e 36,28% ruins. Alguns
poucos trechos (0,6%) foram registrados mais de uma vez na base de treinamento com
reclassificagao, ou seja, quando a opiniao muda de bom para ruim ou vice-versa. Espera-se,
contudo, que este volume cresca a medida que mais usuarios utilizarem o sistema, de
forma que com efeito trechos cuja opinido forem mudando de bom para ruim poderao ser

indicativos de deterioragao da via.

Tabela 7 — Distancias percorridas e posicionamento do smartphone em dados classificados

Tipo de veiculo | Posicao do smartphone | Km
CARRO BOLSA 18,76
CARRO BOLSO 0,30
CARRO CONSOLE 89,30
CARRO MAO 80,30
CARRO PAINEL 49,58
ONIBUS CONSOLE 2,16
ONIBUS MAO 5,44

Fonte — Préprio autor
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5.3 Classificacdo e visualizacao

Na pratica, o funcionamento da aplicacdo como resposta ao usuario pode ser visto
nos mapas de classificacao. E possivel observar que o usudario classificou apenas alguns
trechos no mapa. Pontos em azul representam trechos bons e em vermelho ruins. Supondo

que um usuario A classificou os trechos destacados no mapa.

Figura 41 — Mapa referente ao usuario 1
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Fonte — Préprio autor

Com os dados coletados pela comunidade de usuarios foi possivel classificar trechos
que o usuario ainda nao tinha percorrido, de modo que ao consultar o mapa ele toma

conhecimento do estado de areas que nao visitou.

Figura 42 — Mapa referente gerado com dados da comunidade
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Como sistema colaborativo o StreetCheck permite que uma comunidade de usuarios

alimente uma base de dados global acessivel a todos.

5.4 Comparacao dos algoritmos

Em um primeiro teste de classificagao, foram utilizados o KNN, o Random Forest,
J48 e 0 SVM. Foram utilizadas 9.382 amostras classificadas do banco de dados afim de

testar o desempenho de cada algoritmo.

Algoritmo Acuracia
Random Forest | 90,64%
SVM 87,02%
Knn 5 vizinhos | 86,05%
J48 85,71%

Fonte — Préprio autor

Como se pode observar o classificador com o melhor desempenho foi o Random
Forest. Todos os classificadores utilizados neste sistema fazem parte da biblioteca do
WEKA. O desempenho de cada classificador depende, contudo, do conjunto de features
utilizado. Individualmente os features podem nao dizer muito sobre uma amostra, mas a
combinacao destes contribui para o desempenho da classificacdo. Para demonstrar este fato,
no conjunto utilizado foram feitos repetidos testes sendo que a cada rodada foi removido
um atributo considerando o grau de relevancia do atributo conforme mostrado na tabela
de relevancia (3) vista anteriormente. Foi gerada entao a seguinte tabela indicando o efeito

da remocao de features.

Figura 43 — Acuracia vs Features
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Através da andlise, além da curva descendente, o que se pode perceber é a existéncia

de features que, dependendo do algoritmo utilizado, reduzem a acuracia ao invés e aumenta-

la como no caso da feature "PEAKS". A ordem de remocao dos atributos seguiu a

recomendacao feita pelo algoritmo ReliefF, sendo do menos importante para os mais
importantes: VM, SUAVIDADE, QX3, QX1, DP, QZ1, QY1, DISTM, QY3, QZ3, MEDIA,

PEAKS

Tabela 8 — Remogao de features e acurécia

748 KNN | R.F. | SVM
PEAKS 85,67% | 86,04% | 90,64 | 87,02
MEDIA 85,72 | 86,31 | 90,31 | 87,20
QZ3 85,39% | 85,85% | 89,97 | 87,07
QY3 85,51 | 86,07 | 89,82 | 86,63
DISTM 85,35 | 85,35 | 89,60 | 86,43
QY1 84,29 | 85,55 | 88,64 | 85,17
Q71 83,42 | 84,55 | 87,83 | 84,00
DP 7777 | 83,30 | 83,11 | 78,93
QX1 77,565 | 78,10 | 82,75 | 76,49
QX3 78,07 | 77,24 | 81,17 | 71,91
SUAVIDADE | 76,47 | 75,22 | 79,64 | 71,30
VM 63,71 | 65,36 | 69,53 | 63,15

Fonte — Préprio autor

Os algoritmos J48 e kNN sofreram o efeito de um ntmero elevado de atributos

interferindo em sua acuracia. No caso do SVM, em um tnico caso a remocao do atributo

QY1 aumentou a acuracia. O mesmo nao aconteceu para o Random Forest em que se

observou a reducao da acuracia em todos os casos.
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6 Conclusao

Este trabalho apresentou o StreetCheck como um sistema colaborativo que permite
aos usuarios classificarem vias de acordo com seus critérios de qualidade. Este conceito,
diferentemente dos trabalhos citados, permite uma classificacao subjetiva que leve em
conta outros fatores além do IRI e correlatos. Partindo do principio que diferentes usuarios
podem ter demandas diferenciadas no transito este sistema permite acrescentar este
fator na equagao. O desafio contudo nao é simples, uma vez que sistemas dessa natureza
dependem de muitos fatores e estao sujeitos a diversos tipos de ruido na informagao. A
propria subjetividade do usuario que pode classificar de maneira diversa coisas iguais pode
representar o pior dos ruidos. Considerando esses fatores entendemos que o StreetCheck

em sua forma é valido como sistema de auxilio na tomada de decisdo.

A interface de uso no smartphone foi o mais simples possivel, de forma que o
usuario possa usar intuitivamente. Alguns detalhes estéticos podem ser melhorados, mas
por se tratar de uma primeira versao foi suficiente para cumprir o objetivo do trabalho. O
recurso de desligamento automatico da amostra foi muito 1til para diminuir o nimero de
classificagoes incorretas durante a fase de teste, uma vez que o usuario ligava o checkboz e

esquecia de desligar.

O processo de coleta de dados do acelerémetro e GPS se mostrou funcional.
Entretanto, uma dificuldade encontrada foi que em alguns locais o sistema perdia o sinal
de GPS e tal ocorréncia nao era notificada no sistema acarretando em perda da coleta em
alguns trechos. A compressao dos dados se mostrou indispenséavel devido ao volume de
dados gerado além de melhorar o desempenho da rede. Em relagdo ao pré-processamento
no smartphone é recomendavel que se faga apenas o basico para poupar recursos deixando
o processamento de features, especialmente as experimentais, no servidor uma vez que
estas demandam operacoes de ordenacao, calculos estatisticos e geométricos que teriam

um custo computacional elevado para um smartphone.

Por seguir um modelo colaborativo o uso por parte da populacao de usuarios pode,
desde que seja continuo, ir acertando distor¢oes que eventualmente podem ocorrer na
classificacao dos dados. Mesmo usuarios que nao colaboram de forma direta fornecendo
amostras de treinamento podem enriquecer a base de dados apenas mantendo o aplicativo
em execucao que enviaria para o servidor informacoes de trechos que posteriormente serao

lteis para os demais usuarios.

Os algoritmos de aprendizagem e classificagdo vistos sao validos para o uso da
plataforma, o que se precisa melhorar é qualidade dos features para elevar o nivel de

classificacao. A performance do StreetCheck nesse quesito foi de 90.64% de acertos, o que
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pode ser considerado interessante levando em conta que as condigoes de uso do StreetCheck
sdo mais amplas (posicionamento do dispositivo indiferente, usar tanto em carros quanto

em 6nibus), o que incrementa o nivel de ruido na informagao.

6.1 Trabalhos futuros

O StreetCheck, mesmo estando em uma fase inicial, apresenta resultados interessan-
tes. Contudo algumas coisas precisam ser melhoradas como aplicar o fator de regularizacao
para a suavidade em relacao a velocidade. O efeito seria uma melhora no mecanismo de

classificacdo que teria clusters mais afastados, facilitando bastante a tarefa do classificador.

Alguns aparelhos de celular apresentaram instabilidades devido a diferentes versoes
do Android e requisitos de seguranca. Em relagdo a privacidade nao existe nada que
relacione o ID do usuario ao nimero do telefone ou a qualquer informacgao que o ligue ao
dono do aparelho, contudo tendo em maos o celular do usuario seria possivel a alguém
com acesso ao banco de dados rastrear os locais onde o mesmo classificou algum trecho.
Isso pode ser resolvido mantendo os dados de treinamento unicamente no smartphone
enviando os mesmo para o servidor apenas quando o usuério solicitasse a visualizacao do
mapa. Apds a renderizagao e visualizagao os dados seriam eliminados, o que nao é possivel

no atual modelo que concentra todos os dados no servidor.

Melhorar a interface do aplicativo embutindo no mesmo o mapa. Dessa maneira
toda a informagao relevante para o usudrio estaria em uma tnica interface, deixando o

servidor apenas para a parte de processamento pesado.

Implementar o armazenamento de dados em um banco de dados com suporte a
objetos geograficos. O PostgreSQL com a extensao Postgis é uma sugestao. Uma banco de
dados geografico possibilita consultas georreferenciadas tornando mais eficiente a forma

como os dados sao filtrados.
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APENDICE A - Materiais elaborados pelo

autor

Figura 44 — Diagrama do banco de dados

local VARCHARI10)
latien VARCHAR(30)
soma DOUBLE

" treino
| veiculo v | usuario v
usuario INT
idveiculo INT idusuario INT
rINT
# dusuario INT [— -H dentificacaoc VARCHAR(45)
—— vm DOUBLE
tipe VARCHARI45)
> media DOUBLE
descricao VARCHAR(|45)
- ? dpi INTEGER
I dp DOUBLE
I suavidade DOUBLE
| lat1 INTEGER
| trecho v |
| lon1 INTEGER
trecho INTEGER |
lat2 INTEGER
lat! INTEGER |
| lon2 INTEGER
lon1 INTEGER |
| tag VARCHAR(S)
lat2 INTEGER |
I tiposolo VARCHAR(10)
lon2 INTEGER |
|
|
|

rINT
b= —1< > arquive VARCHAR(80)
timestamp INTS
feounter INTEGER

vm DOUBLE

velcule VARCHAR(20)
soma DOUBLE

amaostras INTEGER
media DOUBLE

peaks DOUBLE
dpl INTEGER

aqx1 DOUBLE
dp DOUBLE

qxd DOUBLE
suavidade DOUBLE

qy1 DOUBLE
bom INT

qy3d DOUBLE
ruim INT

qz1 DOUBLE
tiposolo VARGHAR(10)

qz3 DOUBLE

local VARCHARI10)
contador INTEGER
arguivo VARCHAR|60)
latitude DOUBLE
feounter INTEGER
lengitude DOUBLE
velcule VARCHAR(20)
distm DOUBLE
amaostras INTEGER

peaks DOUBLE

Fonte — Préprio autor
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Figura 45 — Mapa de Belo Horizonte
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Figura 46 — Mapa de Santa Luzia
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Figura 47 — Mapa de Ouro Preto
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Figura 48 — Mapa de Confins
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Figura 49 — Mapa de Ipatinga
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Figura 50 — Mapa de Caratinga
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Anexos sao materiais nao elaborados pelo autor, que servem de fundamentacao,

comprovacao e ilustragao (Biblioteca JM).
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