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Resumo. O comportamento do motorista influencia fortemente a seguranca no
transito, o consumo de combustivel e a emissdo de gases poluentes. A Andlise
de Perfil de Motoristas (APM) é uma ferramenta que visa entender e potencial-
mente influenciar positivamente o comportamento de motoristas. Usualmente,
tarefas de APM envolvem coletas automatizadas de dados de condugdo e aplica-
cdo de modelos computacionais a fim de gerar classificacoes que caracterizem
o perfil de agressividade de condutores. Diferentes sensores e métodos de clas-
sificacdo tém sido empregados nesta tarefa, entretanto, solucées de baixo custo
e alto desempenho ainda sdo alvos de pesquisa. Neste artigo é realizada uma
investigacdo com diferentes sensores, presentes em um smartphone Android, e
diferentes algoritmos de classificacdo, a fim de avaliar qual conjunto de sen-
sor/método permite a classificacdo com maior acuracidade. Os resultados mos-
tram que combinagoes especificas de sensores e métodos inteligentes permitem
melhorar o desempenho das classificacoes.

1. Introducao

O comportamento do motorista influencia fortemente a seguranca no transito
[Xiaoqiu et al. 2011] e € causa da grande maioria dos acidentes [Evans 2004]. O custo
econdmico total destes acidentes — apenas nos Estados Unidos em 2010 — foi estimado
em mais de $240 bilhdes, decorrentes de cerca de 32 mil mortes, 3,9 milhdes de feridos
e 24 milhdes de veiculos danificados [Blincoe et al. 2015]. Adaptacdes neste compor-
tamento podem aumentar a seguranga ¢ diminuir o consumo de combustivel/energia e
emissao de gases dos veiculos [N. Haworth 2001, Van Mierlo et al. 2005]. A Andlise de
Perfil de Motoristas (APM) é uma das ferramentas que visa entender e potencialmente in-
fluenciar positivamente o comportamento de condutores, podendo promover uma forma
de dirigir mais eficiente do ponto de vista energético e também mais segura.

A APM consiste na utilizacdo de sensores para coleta automatizada de dados de
conducdo de veiculos (e.g., velocidade, aceleracao, frenagem, estercamento, localiza¢ao)
e aplicacdo de um modelo computacional de andlise a fim de gerar uma pontuagdo ou
classificacdo que caracterize a forma de dirigir do motorista. Esta pontuacao representa o
seu grau de risco ou seguranga em um trajeto. A coleta de dados de direcio em APM pode
ser realizada por diversos tipos de sensores, desde os presentes nos atuais smartphones,



até equipamentos especificos para esse fim, como cameras de monitoramento, caixas te-
leméticas' e adaptadores OBD (On-Board Diagnostic)?.

Atualmente, os smartphones sdo equipados com diversos sensores utilizados em
solu¢des APM. Estes sensores incluem, entre outros, GPS (Global Positioning System),
acelerdometro, giroscopio e magnetdometro de 3 eixos (lateral, longitudinal e vertical).
Experimentos [Paefgen et al. 2012, Skog et al. 2013, Handel et al. 2014] demonstraram
que, no contexto de APM, os dados fornecidos por estes sensores estdo fortemente cor-
relacionados com medi¢des de referéncia de caixas telemdticas instaladas fixamente nos
veiculos e, apesar de haver espaco para melhorias, os smartphones se provaram uma forma
acessivel e interessante de instrumentar um veiculo para coleta de dados. A relevancia da
APM tém crescido nos dltimos anos em diversos dominios de aplicacdo. Na gestdo de
frotas, ha interesse em informacdes detalhadas e precisas sobre o uso dos veiculos. No
dominio de telemadtica de seguros, planos do tipo Usage-Based Insurance (UBI) tém como
objetivo calcular o bénus de seguro em funcao do perfil individual de conduc@o do mo-
torista, ao invés de recorrer a estatisticas baseadas em grupos, como idade, sexo e estado
civil. Adicionalmente, a pontuagdo do motorista estd relacionada com qudo ecoldgica é
sua forma de dirigir [Van Mierlo et al. 2004]. Neste caso, o principal objetivo € incenti-
var 0s motoristas a buscar uma boa pontuacao para otimizar o consumo de combustivel e
energia de seus veiculos, gerando economia. Por fim, € possivel também prevenir a ocor-
réncia de acidentes ao fornecer feedback ao motorista. Tal feedback é mais ttil e eficaz
quando ocorre em tempo real, notificando-o, por exemplo, sempre que acelerar demais ou
quando sua pontuacgdo refletir uma dire¢do agressiva.

Diversos trabalhos de APM podem ser encontrados na literatura. Dentre estes,
podemos citar [Johnson and Trivedi 2011, Castignani et al. 2013, Saiprasert et al. 2014,
Castignani et al. 2015] que utilizam uma fusdo de dados dos sensores do smartphone
para identificar eventos de direcdo agressivos (e.g., curvas, aceleragdes e freadas agres-
sivas) e, consequentemente, classificar a forma de dirigir do motorista. Outro trabalho
[Araujo et al. 2012] utiliza dados de sensores do proprio veiculo para fornecer dicas de
direcdo e avaliar a eficiéncia de consumo de combustivel em funcao da forma de dirigir do
motorista. Os algoritmos de aprendizado de maquina empregados nestes trabalhos se re-
sumem a I6gica fuzzy ou variagdes de Dynamic Time Warping® (DTW). Adicionalmente,
a maioria dos trabalhos usa detecc¢ao de eventos agressivos como base para a classificagao
de perfis de dire¢do e peca ao ndo fornecer uma avaliagdo quantitativa da metodologia
empregada.

Portanto, este artigo tem como objetivo a avaliagdo quantitativa das performances
de combinagdes de algoritmos de aprendizado de maquina e sensores de smartphone An-
droid, na tarefa de detecc¢do de eventos de dire¢do. Assim, ao final desta avaliacdo, serd
possivel identificar qual combinacdo de sensor, seu(s) eixo(s) e algoritmo melhor detecta
um determinado tipo de evento agressivo. O restante do artigo € organizado da seguinte
forma: a Secdo 2 resume alguns trabalhos relacionados com APM. A Secdo 3 descreve

A “caixa telemdtica” é um equipamento de medicdo fixamente instalado no veiculo que pode ter sen-
sores proprios ou se conectar aos sensores internos do veiculo através do barramento CAN.

20 OBD ¢ um sistema que confere aos veiculos atuais a capacidade de se auto-diagnosticar e fornecer
dados (e.g., velocidade) em tempo real via uma porta de comunica¢do padronizada.

3Dynamic Time Warping é uma técnica utilizada para encontrar padrdes em séries temporais e foi origi-
nalmente empregada no problema de reconhecimento de fala [Sakoe and Chiba 1978].



a metodologia da avaliacdo realizada, seguida de seus resultados na Secao 4. Por fim, na
Secdo 5 sdo apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo descreve resumidamente alguns trabalhos recentes da literatura relacionados
com APM. E importante ressaltar que vérias solu¢des comerciais de APM estéo disponi-
veis atualmente. A maioria delas aplicada aos dominios de telematica de seguros e gestao
de frotas. Exemplos incluem Aviva Drive, Greenroad, Snapshot e SeeingMachines. En-
tretanto, uma andlise técnica destas solugdes € invidvel ja que seus métodos de coleta e
modelos de anélise de dados ndo sdo publicamente disponiveis.

O trabalho [Johnson and Trivedi 2011] apresenta o aplicativo MIROAD para
iPhone que faz uma fusdo do magnetometro, acelerbmetro, giroscépio e GPS do
smartphone para identificar eventos de direcdo agressivos e, consequentemente, classi-
ficar a forma de dirigir como agressiva ou ndo-agressiva. Estes eventos sdo detectados
por um unico classificador baseado no algoritmo DTW. Todo o processamento € feito em
tempo real no préprio smartphone, sem necessidade de equipamentos externos. A and-
lise experimental executada mostrou que 97% dos eventos agressivos foram corretamente
identificados. O trabalho [Araujo et al. 2012] propde um aplicativo de smartphone para
avaliar a eficiéncia de consumo de combustivel em func¢do da forma de dirigir do moto-
rista. O aplicativo também fornece dicas de dire¢cdo em tempo real do tipo “troque de
marchas mais cedo” e “aceleracdo muito alta”. O processamento € feito localmente no
smartphone e em tempo real. O aplicativo ndo utiliza nenhum sensor do smartphone. Ao
invés disso, coleta dados de velocidade, aceleragdo, altitude, sinal do acelerador, consumo
instantaneo de combustivel e RPM (Rotacdes Por Minuto) dos sensores do préprio veiculo
por meio de um adaptador OBD Bluetooth e do aplicativo Torque Pro para smartphones.
Ap6s a coleta, € realizada uma extracdo de caracteristicas e trés classificadores (hq, ho
e h3) s@o aplicados. h; é um discriminante linear que identifica a “Condic¢do de Dire-
¢d0” como urbana, auto-estrada ou mista. hy e hz sdo sistemas fuzzy que fornecem,
respectivamente, a “Avaliacdo do Consumo de Combustivel” e a “Dica de Dire¢ao”. Uma
avaliacdo preliminar da aplicagdo foi realizada através de uma viagem de pouco mais de
uma hora. Nesta avalia¢do, h; reconheceu corretamente as diferentes condi¢des de dire-
cdo presentes, o classificador Ay informou a melhor avaliagdo na maior parte do tempo e o
classificador hs forneceu dicas para trocar de marcha mais cedo e acelerar mais delicada-
mente sempre que o motorista acelerava de forma mais intensa. Nao hd mencdo a eficicia
dos classificadores hy e h3 na referida avaliagc@o preliminar.

O artigo [Castignani et al. 2013] propde um mecanismo de avaliacdo de moto-
ristas baseado em ldgica fuzzy que utiliza o acelerdmetro, magnetdmetro e sensor de
gravidade de smartphones Android como entrada, classifica 0 motorista nos estilos de di-
recdo Normal, Moderado e Agressivo, e calcula seu score de direcao de 0 (melhor) a 100
(pior). A classificacdo e o score ndo sio calculados em tempo real, visto que os dados
de sensores sdo coletados pelo aplicativo UBI-Meter e armazenados no smartphone para
posterior envio a um servidor remoto na Internet que agrega dados de diversos motoristas
e os analisa. Foi realizado experimento com 5 motoristas, totalizando 2360 km, 33 horas
e 87 viagens. Neste experimento, os scores gerais dos motoristas 1 ao 5 foram 68,57,
83,46, 82,72, 77,15 e 60,12. A eficicia do mecanismo no experimento ndo ¢ informada.



O objetivo do trabalho [Saiprasert et al. 2014] € utilizar o GPS, acelerdmetro e
magnetometro dos smartphones para classificar a forma de dirigir de motoristas nos per-
fis de seguranca muito seguro, seguro, agressivo, € muito agressivo. Esta classificagcdo é
realizada por meio da detec¢ao, em tempo real, de eventos de conducao relevantes que po-
dem ocorrer durante uma viagem. A deteccdo € feita por um algoritmo de reconhecimento
de padrdes [Saiprasert et al. 2013] baseado na técnica de DTW. Os eventos detectados por
este algoritmo sdo frenagem agressiva, aceleragdo brusca, curva acentuada, mudanga de
faixa agressiva e velocidade excessiva. Na extensa andlise experimental realizada (30
viagens em rota de 315 km e 30 viagens em outra rota de 780 km), a grande maioria
dos motoristas foi classificada nos perfis intermedidrios seguro (28 viagens) e agressivo
(17 viagens). Poucos foram classificados nos perfis muito seguro (3 viagens) e muito
agressivo (8 viagens). O artigo ndo menciona a eficicia de seu método no experimento
realizado.

O artigo [Castignani et al. 2015] apresenta o SenseFleet, uma plataforma de APM
baseada em smartphone Android. O aplicativo coleta dados do acelerometro, magnetome-
tro, sensor de gravidade e GPS do smartphone com o objetivo de detectar eventos de risco
(velocidade, aceleragao, frenagem e estercamento excessivos) ocorridos durante uma vi-
agem. Uma nova pontuagcdo do motorista € gerada a cada viagem percorrida em fungao
da detecgdo destes eventos, podendo variar entre O (pior) a 100 (melhor) pontos. Tal de-
teccdo € realizada por um sistema fuzzy cujos limites sd@o obtidos dinamicamente através
de um processo de calibragem executado na primeira vez que o aplicativo € utilizado em
uma nova combinagio de motorista, smartphone e veiculo. Todo o processamento € feito
em tempo real no préprio aplicativo, independentemente do modelo de smartphone e vei-
culo. Adicionalmente, os eventos detectados, os dados coletados e as pontuagdes podem
ser enviados a um servidor central que agrega informacgdes de diversos motoristas e via-
gens para futura andlise e geracdo de relatérios. Diversos experimentos foram realizados
pelos autores. Em um deles foi observada uma taxa pouco maior que 90% de eventos cor-
retamente identificados. Em outro experimento que utilizava dois smartphones bastante
diferentes instalados no mesmo veiculo, foi constatado que a detec¢do de eventos segue
praticamente o mesmo padrao, independentemente do dispositivo utilizado.

Ao analisar os trabalhos apresentados nos pardgrafos anteriores, podemos iden-
tificar as seguintes caracteristicas comuns: (i) os trabalhos utilizam uma fusdo de da-
dos de vérios sensores como entrada para os modelos de detec¢do de eventos; (ii) a
maioria dos trabalhos [Araujo et al. 2012, Castignani et al. 2013, Castignani et al. 2015]
emprega logica fuzzy e o restante [Johnson and Trivedi 2011, Saiprasert et al. 2014] uti-
liza DTW; (iii) a maioria dos trabalhos usa os sensores disponiveis em smartphones
como meio de coleta de dados, ao invés dos sensores do préprio veiculo (via inter-
face OBD) ou caixas telematicas; e (iv) a maioria dos trabalhos ndo menciona a efica-
cia quantitativa das metodologias propostas, tornando dificil avalid-las. Isso ocorre em
[Castignani et al. 2013, Saiprasert et al. 2014] e parcialmente em [Araujo et al. 2012].

3. Metodologia

A avaliacdo proposta neste trabalho tem como objetivo identificar as triplas {sensor,
eixo(s), algoritmo de aprendizado} capazes de melhor detectar um determinado tipo de
evento de direcdo. Para tanto, modelamos a avaliagdo como um problema de aprendizado
supervisionado no qual as classes sdo os tipos de eventos, e os dados dos sensores dao



origem a vetores de atributos que formam os datasets. Ao aplicar diversos algoritmos
de classificacdo, obtemos os scores ROC [Fawcett 2006] para cada classe e dataset. Este
score varia de 0,5 (pior resultado) a 1,0 (melhor resultado) e serd utilizado para determinar
a eficdcia do algoritmo de classificagdo dados um tipo de evento de dire¢cao (classe), um
sensor e seu(s) eixo(s).

Utilizamos os seguintes sensores de smartphone Android nesta avaliagdo: acele-
racdo linear (AclLin), magnetometro (Mag), gravidade (Grav), vetor de rotagdo (VRot),
acelerdmetro (Acel) e giroscopio (Gir). O acelerdmetro mede a for¢a da aceleragdo cau-
sada pelo movimento do telefone. O sensor de aceleracao linear funciona como o acelerd-
metro, mas excluindo a aceleragdo da gravidade. O giroscépio mede o grau de rotacio
em torno dos eixos do dispositivo. O magnetdometro mede a forca do campo magnético,
funcionando como uma bussola. O sensor de vetor de rotagcdo representa a orientagdo do
smartphone como uma combinacio da rotacdo de um angulo ¢ sobre um eixo (x, y ou z).
Por dltimo, o sensor de gravidade fornece um vetor tridimensional indicando a dire¢do e
magnitude da gravidade.

Os dados fornecidos pelos sensores do smartphone sdo uma série temporal com
precisdo de nanosegundos e taxas de amostragem de ~100 Hz ou ~240 Hz, dependendo
do sensor. Todos os sensores utilizados, exceto o de vetor de rotacdo, fornecem amostras
com trés valores (x, y e z) referentes ao sistema de coordenadas do dispositivo exibido na
Figura 1(a). Ja o sensor de vetor de rotacdo fornece amostras com quatro valores (compo-
nentes escalar, x, y e z) referentes ao sistema de coordenadas da Terra exibido na Figura
1(b). Cada sensor d4 origem a um dataset contendo dados de todas as suas coordenadas,
mais um dataset para cada coordenada isoladamente. Por exemplo, o acelerdmetro da
origem a quatro datasets: acelerometro (com dados de x, y e z juntos), acelerometro_x,
acelerometro_y e acelerometro_z. Portanto, esta avaliacdo foi realizada em um total de
25 datasets. Detalhes sobre os vetores de atributos criados serdo apresentados na Se¢ao
3.1.
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Figura 1. Sistema de coordenadas relativo ao smartphone (a) utilizado por todos
os sensores desta avaliacao, exceto pelo de vetor de rotagédo que usa o sistema
de coordenadas relativo a Terra (b).

Os algoritmos de classificacdo usados nesta avaliagdo sdo o Multi Layer Percep-
tron (MLP), Bagging de “Reduced Error Pruning Trees” (REPTrees) e Support Vec-
tor Machines (SVM). Utilizamos as implementa¢des destes algoritmos no popular fra-
mework de mineracdo de dados e aprendizado de maquina WEKA [Hall et al. 2009] e
LIBSVM [Chang and Lin 2011]. Configuramos os algoritmos com os parametros padrao
do WEKA, conforme Tabela 1.



Tabela 1. Algoritmos e suas configuracoes no WEKA.

Algoritmo  Configuracao

Multi Layer Perceptron (MLP) -L0.3-M0.2-N500-VO-E20-Ha

Bagging de REPTree  -P 100 -1 10 -W weka.classifiers.trees.REPTree -- -M 2 -V 0.001 -N 3 -L -1

Support Vector Machines (SVM) -S0-K2-D3-G0.0-R0.0-N0.5-M40.0-C 1.0-E 0.001 -P 0.1

Cada algoritmo de classificacdo € treinando e avaliado com os datasets por meio de
valida¢do cruzada de 10 subconjuntos. Como possuimos 25 datasets e 3 algoritmos, avali-
amos (25 % 3) = 75 combinacdes de {sensor, eixo(s), algoritmo de aprendizado}, obtendo
0 ROC Score para cada tipo de evento de dire¢do. As classes de aprendizado desta avalia-
cao foram baseadas nos tipos de eventos de direcao detectados em [Saiprasert et al. 2014].
Com o objetivo de obter leituras de sensores do smartphone para estes eventos, realiza-
mos um experimento no qual estas manobras de dire¢do foram executadas em um veiculo
real durante duas viagens com duragdo de aproximadamente 5 minutos cada, enquanto
um aplicativo Android capturava dados dos sensores do smartphone. Os tempos iniciais
e finais dos eventos foram registrados para servir como ground-truth. Os tipos de even-
tos de dire¢do e seus niimeros de amostras no experimento sdo: Aceleracdo Agressiva
(2 eventos), Freada Agressiva (3 eventos), Curva Agressiva a Direita (4 eventos), Curva
Agressiva a Esquerda (2 eventos), Troca de Faixa Agressiva a Direita (2 eventos), Troca
de Faixa Agressiva a Esquerda (2 eventos) e Evento nao agressivo (9 eventos). O dltimo
tipo de evento agrupa manobras executadas de forma ndo agressiva (e.g. curva suave,
aceleracdo suave).

Realizamos o experimento nas seguintes condi¢des: (i) o veiculo foi um Honda
Civic 2011; (ii) o smartphone foi um Samsung Galaxy S6 afixado na posi¢ao vertical no
para-brisas do veiculo por meio de suporte apropriado; (iii) 0 mesmo motorista com 20
anos de experiéncia conduziu o veiculo em ambas as viagens; (iv) a via era asfaltada,
seca, com poucos buracos e de transito leve; (v) o clima era ensolarado; e (vi) a taxa de
amostragem dos sensores de aceleracao linear, gravidade, vetor de rotacdo e magneto-
metro era de ~100 Hz, enquanto que a do acelerometro e giroscépio era de ~240 Hz. O
gréfico da Figura 2 exibe os dados dos eixos do sensor de aceleragdo linear durante um
evento de troca de faixa agressiva a direita coletado no experimento. Nota-se o formato
caracteristico do eixo x.

3.1. Vetor de Atributos

Cada sensor origina um dataset bruto contendo basicamente o instante da coleta (em na-
nosegundos) e os valores dos eixos dos sensores naquele momento. Estes dados brutos
sdo tratados antes de serem submetidos aos classificadores. Este tratamento consiste em
gerar uma janela mével de 7 segundos deslizando em incrementos de 1 segundo sobre
a série temporal. O tamanho da janela foi experimentalmente definido em 7 segundos
devido ao fato de que, ao analisar a ground-truth do experimento, percebemos que os
eventos de direcdo duram entre 2 (para os mais agressivos) e 6 (para os nao agressivos)
segundos. Portanto, com essa duracdo, a janela captura completamente qualquer evento
de direcdo coletado no experimento.

A janela é expressa por um vetor de atributos. Para calcular este vetor, con-
sideramos t; o conjunto de amostras do segundo atual da série temporal, t_; o con-
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Figura 2. Eixos x, y e z do sensor de aceleracao linear em um evento de troca de
faixa agressiva a direita. Nota-se o formato caracteristico do eixo x.

junto de amostras do segundo anterior, e assim por diante, até t_g. Calculamos entdo
as médias (Mo = My, M_y = My_, 4y, M6 = Mj;_g4,)), medianas (M Ny =
MNy, MN_y = MNy_, 4, MN_¢ = MNj_g4,) € desvios padroes (DFPy =
DP,,DP_y = DPy_, 4, ..., DP_¢ = DPF;_ ;) acumulados. Adicionalmente, as ten-
déncias de crescimento ou diminui¢do das médias das amostras de cada segundo em re-
lacdo as do segundo atual (%() sdo calculadas pelas suas proporcdes da seguinte forma:

T = MMt—t‘;, T o = 1\;;02 vy g = AXZ; A classe € entdo adicionada ao vetor quando
os tempos inicial e final do evento (obtido por meio da ground-truth) estiverem ambos
entre t_4 e 1o da janela. Caso contrdrio, o vetor de atributos ndo € gerado para esta ja-
nela em particular. A Figura 3 exibe a estrutura do vetor de atributos para um eixo da
série temporal. Quando o dataset possuir diversos eixos, os vetores de cada eixo (sem as
classes) sdo concatenados horizontalmente e a classe € adicionada como dltimo campo
do vetor resultante. Por fim, como os vetores de atributos sdo atemporais, agrupamos os

vetores de varias viagens em um tnico dataset para 0 mesmo sensor € eixo(s).

Média Mediana Desvio Padrdaoi Tendéncia Classe

2 |

MNO -6 1

|MN DP0| |DP_G T

Figura 3. Vetor de atributos representando uma janela deslizante de 7 segundos
(de t_; a to) da série temporal para um eixo de um sensor.

4. Resultados

Executamos os 3 algoritmos de classificacdo da Tabela 1 sobre os 25 datasets contendo
os vetores de atributos descritos na Secao 3.1 e extraimos as triplas {sensor, eixo(s), algo-
ritmo de aprendizado} de maiores ROC Scores médios para cada evento de direcao. Cada
tripla foi executada com 10 sementes aleatorias diferentes. Os resultados da avaliagao
podem ser vistos na Figura 4.
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Figura 4. ROC Scores de 10 execucdes das 3 melhores triplas {sensor, eixo(s),
algoritmo} para cada tipo de evento de direcao. O melhor algoritmo de deteccao
entre os avaliados é o MLP e o melhor sensor é o acelerometro, exceto para o
evento de aceleracao agressiva.
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Ao agrupar os resultados por eventos, notamos que a acelera¢io agressiva é me-
lhor detectada com o magnetdmetro em conjunto com os algoritmos MLP ou SVM que
obtiveram a mesma performance maxima. Na freada agressiva, a melhor tripla foi {ace-
lerometro, todos os eixos, MLP}. Para a curva agressiva a direita, o algoritmo MLP foi
o melhor classificador, obtendo a mesma performance maxima com o giroscopio (eixo y
apenas) e acelerdmetro. O mesmo ocorreu com a curva agressiva a esquerda que tam-
bém foi melhor detectada pelo MLP, obtendo performance méxima com o giroscépio,
acelerdometro e sensor de aceleragdo linear. A troca de faixa agressiva a direita foi melhor
detectada pela tripla { giroscopio, todos os eixos, MLP} que obteve o ROC Score méaximo.
A troca de faixa agressiva a esquerda foi melhor detectada pela tripla {acelerometro, y,
MLP}, mas seguida de perto por {sensor de vetor de rotagdo, todos os eixos, MLP}. O
evento nao agressivo foi melhor classificado pela tripla {acelerémetro, y, MLP}. Por fim,
ao analisar os resultados, notamos que o algoritmo MLP em conjunto com o acelerometro



figuram entre as 3 melhores performances na grande maioria dos eventos, com exce¢ao
do evento de aceleracdo agressiva cujos melhores resultados ndo incluem o acelerémetro.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Apresentamos neste trabalho uma avalia¢do quantitativa das performances dos algoritmos
MLP, SVM e Bagging de REPTree na detecg¢do de eventos de dire¢do utilizando dados
de sensores de smartphones Android. Obtivemos amostras de 7 tipos de eventos de di-
recdo por meio de um experimento no qual os dados de 6 sensores foram registrados
durante a execuc¢do dos referidos eventos em um veiculo real. Os tempos iniciais e finais
de cada evento executado foram registrados para compor a ground-truth do experimento.
Os resultados de 10 execugdes dos algoritmos de aprendizado para cada combinagdo de
sensor e eixo(s) mostram (i) quais combinacdes de sensor, eixo(s) e algoritmo de apren-
dizado melhor detectam cada tipo de evento de direcdo; (i1) que o algoritmo MLP obteve
as melhores performances; e (iii) que o acelerometro se mostrou o sensor com melhores
performances, exceto para o evento de aceleracdo agressiva.

Como trabalhos futuros, esperamos realizar experimentos com viagens mais lon-
gas, com motoristas e modelos de smartphones diferentes e em condi¢gdes de via, clima e
temperatura distintos para obter um conjunto maior e mais diversificado de amostras dos
eventos de dire¢cdo. Também esperamos comparar algoritmos de aprendizado de maquina
adicionais, incluindo os baseados em légica fuzzy e DTW. Por fim, pretendemos utili-
zar os melhores algoritmos e sensores identificados diretamente em um aplicativo para
smartphone Android a fim de detectar os eventos de direcdo em tempo real e, consequen-
temente, classificar o perfil de agressividade de direcdo do motorista.
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