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Abstract— This work aims to present the development of an automotive telemetry system capable of capturing
data of the electromechanical system of a vehicle, so that it can describe the behavior of the automobile and its
driver. In this way, this work proposes to construct a data acquisition system through the OBD II diagnostic
system, to construct primitives that allow to store this information remotely and, finally, to use algorithms of
pattern recognition, in order to evidence models of conduction of a car, classifying drivers’ driving profiles so
that it is possible to suggest changes in behavior and prevent mechanical failures. The results obtained suggest
that the attributes used in the classification allow a hit rate higher than 90 %, especially the ELM network in
computational cost.

Keywords— Automotive Telemetry, Classification, OBD, Extreme Learning Machine.

Resumo— Este trabalho tem como finalidade apresentar o desenvolvimento de um sistema de telemetria
automotiva capaz de capturar dados do sistema eletromecanico de um veiculo, para que estes possam descrever
o comportamento do automével e de seu condutor. Desta forma, este trabalho propde construir um sistema
de aquisicao de dados através do sistema de diagnéstico OBD II, construir primitivas que permitam guardar
essas informagoes remotamente e, por fim, empregar algoritmos de reconhecimento de padrées, com o intuito de
evidenciar modelos de condugao de um automével, classificando os perfis de condugdo dos motoristas para que
seja possivel sugerir mudancas de comportamento e prevenir falhas mecéanicas. Os resultados obtidos sugerem
que os atributos utilizados na classificagdo permitem uma taxa de acerto superior a 90 %, com destaque para a

rede ELM em custo computacional.

Palavras-chave— Telemetria automotiva, Classificagdo, OBD, Maquina de aprendizado extremo.

1 Introducao

A telemetria é um sistema eletréonico de monito-
ramento construido para rastrear, medir ou en-
viar comandos a algum equipamento que esteja
distante ou em constante movimento. Assim, a te-
lemetria pode ser entendida como a medicao, pro-
cessamento de dados e tratamento de informagoes
em um ponto distante do de captura.O monitora-
mento em tempo real das fungoes eletromecanicas
de um veiculo tornou-se possivel gragas ao avanco
da eletronica automotiva, iniciada pela Bosch em
1917, com o desenvolvimento da injegao eletronica
(Bosch, 2011).

Surgindo de um simples controle da injegao
de combustivel, a atual rede eletronica automo-
tiva é tao grande que, do ponto de vista da ciéncia
da computagao, o carro é um sistema em tempo
real, complexo e distribuido, com até 60 micro-
controladores que se comunicam via, aproximada-
mente, 2500 sinais de diferentes tipos (Steinbach
et al., 2011). Esta evolugao da eletronica veicu-
lar permite a leitura de um grande volume de in-
formagoes, as quais podem ser acessadas através
da interface On Board Diagnostic (OBD), atual-
mente na versao OBD II. A TSBEC (2004) define
o OBD II como um padrao com conexao e pinos
especificados para cada fungao, protocolos eletro-
nicos, cédigos de diagnésticos de problemas e lista
de parametros a serem monitorados.

O OBD 1II é capaz de acessar informagoes

instantaneas que envolvem velocidade, aceleragao,
rotagoes por minuto, posicao do pé do acelerador,
carga no motor, consumo de combustivel, tempe-
ratura do motor, distancia percorrida, tensao na
bateria e ainda realizar o diagnéstico de problemas
dos sistemas eletromecéanicos do automével(Szalay
et al., 2015).

Por estar em constante movimento, a Teleme-
tria é uma alternativa na captura de informagoes
de um veiculo. Esta auxilia em acoes voltadas
para manutencao, consumo de combustivel e na
reducao de riscos de acidentes. Porém, apenas
esta nao toma acao nenhuma. Existe a necessi-
dade de organizas dados, encontrar padroes, as-
sociagoes, mudancas e anomalias relevantes. Para
tal, é necessdrio um conjunto de ferramentas e téc-
nicas, que através do uso de algoritmos de apren-
dizagem ou classificadores baseados em redes neu-
rais e estatisticas, sao capazes de explorar um con-
junto de dados, extraindo ou ajudando a eviden-
ciar padroes nestes e auxiliando na descoberta de
conhecimento.

Pode-se identificar um motorista com um per-
fil pouco cuidadoso, que tenha um comportamento
agressivo no transito, coletando apenas algumas
informagoes do automével. Como exemplo, um
motorista apressado ou nao muito cuidadoso tem
geralmente o perfil de freadas bruscas. Observar
a frequéncia e intensidade das freadas ja seria su-
ficiente para a diferenciagao de tipos de condu-
¢ao, mas dificilmente é possivel definir o compor-



tamento de um condutor observado apenas uma
Unica varidvel. Para montar padroes e classificar
perfil de condugao é necesséario, entao, um con-
junto de observagoes. Quanto mais informagoes
forem coletadas, melhor serd a descoberta de co-
nhecimento, sendo assim, por exemplo, analisar a
intensidade das aceleracoes também seria impor-
tante para reconhecer um comportamento agres-
sivo no transito.

Dada a importancia do monitoramento, do
diagnoéstico e da evolugao dos sistemas ao longo
do tempo, o objetivo deste estudo é desenvolver
um sistema embarcado microcontrolado integrado
ao automovel, capaz de conectar-se a um servi-
dor web, utilizando a rede de telefonia mével para
o envio de informagoes. Este possibilita criagao
de um banco de dados online com as informagoes
obtidas do OBD II, o qual serd utilizado no algo-
ritmo de reconhecimento de padroes. Os algorit-
mos utilizados na classificagdo dos perfis de con-
dugao sao: classificador classico K-vizinhos mais
préximos (do inglés: K nearest neighboors, K-NN)
e a rede neural Maquina de Aprendizado Extremo.

No tocante a construgao do artigo, a secao
2 apresenta uma descricao detalhada do sistema
OBD II. Uma breve explicagdo do sistema proje-
tado para captura é abordada na se¢do 3. A secao
4 aborda a definigao dos classificadores utilizados,
introduzindo conceitos que facilitam a compreen-
sao do proposto na secao 5, a qual apresenta os
resultados alcancados. Conclusao e trabalhos fu-
turos, trazidos na secao 6, fecham o documento.

2 OBDII

Para que se possa receber informacgoes do veiculo,
este deve possuir uma rede de comunicacao in-
terna capaz de monitorar seus sistemas eletrome-
canicos e antender as requisicoes realizadas por
um agente externo. Além disso, é necessdrio um
sistema capaz de enviar tais requisicoes pelo ter-
minal OBDII, as quais sdo comandos de diag-
nostico ou parametros de informacoes, conhecidos
como Parameter Identification (PID), padroniza-
dos pela SAE (2012) e ISO (2015).

Os PIDs sao divididos em um total de 10 ser-
vigos. Cada um possui uma série de cédigos que
podem ser utilizados para atividades especificas
(SAE, 2012). Neste trabalho, utiliza-se majori-
tariamente o servigo $01, o qual contém os PIDs
relacionados aos dados de funcionamento do au-
tomovel. As respostas obtidas para cada PID,
extraidas do sistema OBD II, sdao sequéncias de
diferentes arranjos para cada um dos parametros
de entrada . A Figura 1 exemplifica o processo de
captura e decodificagao para uma das informacgoes
utilizadas neste trabalho. Note que os simbolos
Hy e Hs representam a sequéncia de hexadecimais
recebida como resposta 1til para a requisicao.

De todas as informagoes disponibilizadas pelo

sistema OBD II, selecionaram-se aquelas que, de
acordo com a opniao do especialista, poderiam ser
utilizadas na avaliacao da situagao do automével
e do perfil de conducao do motorista (veja a Ta-
bela 1). Além disso, os dados escolhidos também
podem ser utilizados no calculo do consumo de
combustivel, informagao nao disponibilizada pelo
OBD II - como sera abordado na Segao 3.
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Figura 1: Exemplo de comunicagao utilizando um
PID

Tabela 1: Parametros escolhidos para captura

PID Informacao Acrénimos
Correspondente

010D Velocidade(Km/h) Vel

010C Rotagoes por RPM
minuto(RPM)

0110 Fluxo de massa MAF

ar/combustivel(g/s)

0111 Abertura do pedal de Acl
aceleragao(%)

0104 Carga no motor(%) CMo

3 Sistema de Telemetria

Para capturar e salvar as informagGes em um ser-
vidor utilizando o OBD implementou-se um sis-
tema de telemetria embarcado no veiculo. Este
é capaz de organizar em um banco de dados on-
line todas as informacoes destacadas na Tabela 1.
Além disso, o uso do GPS permite a identificagdo
e localizacao das capturas, o que adiciona ainda
mais varidveis ao processamento.

Apesar de ja existirem op¢oes no mercado que
supram essa necessidade, optou-se por projetar
um sistema préprio, j4 que o controle do fluxo de
dados e modificacoes do sistema se dao de forma
livre em servidores e protétipos préprios. O es-
quemético do sistema, que permite a visualizagao
de suas fungoes e componentes, pode ser visto na
Figura 2.
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Figura 2: Sistema de telemetria desenvolvido.

O sistema de telemetria desenvolvido realiza
uma captura a cada 0,5 segundos. Cada captura
consiste em um vetor, ilustrado na Figura 3, com-
posto pelos dados do veiculo e a data/local nos
quais estes foram capturados. Além das informa-
¢oes capturadas, acrescenta-se ao vetor o consumo
de combustivel obtido através de uma férmula ex-
perimental (veja a Equacao 1) baseada na anélise
dimensional das variaveis e de correcoes realizadas
por testes empiricos.
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Figura 3: Vetor de dados enviado ao servidor.
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Toda a informacao enviada ao servidor é dis-
ponibilizada no banco de dados, para posterior
processamento e implementacao do algoritmo de
classificagdo.Os arquivos de cada veiculo sdo sal-
vos separadamente e identificados pelo nimero
de série do sistema de telemetria correspondente.
Além disso, para uma anélise mais diddtica, as in-

formacoes sao disponibilizadas em graficos e tabe-
las em um endereco eletronico, permitindo que o
usudrio do sistema acompanhe as estatisticas das
capturas realizadas em seu veiculo

4 Classificagao

O reconhecimento de padrao envolve, essencial-
mente, as seguintes etapas de processamento: pré-
processamanto, extracao de parametros e classifi-
cagao. O pré-processamanto, tem o objetivo de
eliminar dados desnecessarios fazendo com que a
entrada apresente apenas dados relevantes para o
reconhecimento do objeto em analise.

A extracao de parametros, também denomi-
nada etapa de selecao de atributos, consiste em
andlise dos dados de entrada a fim de extrair e
derivar informagoes 1teis para o processo de re-
conhecimento. O estagio final do reconhecimento
de padrao é a classificagao, ou etapa de tomada
de decisao, que analisa as caracteristicas extrai-
das dos dados de entrada e declara o objeto em
analise como pertencente a uma determinada ca-
tegoria (MATOS, 2008). Classificagdes de padroes
investiga o desenvolvimento de técnicas que per-
mitem a construcao de sistemas automaéticos de
aprendizado. Normalmente ele é dado em duas
fases: treinamento, onde é aprendida uma descri-
¢ao geral do conceito; e teste, que utiliza a descri-
¢ao aprendida para categorizacao de novos dados
passados ao sistema.

4.1 Definicao de classes e atributos

O sistema OBD possui dezenas de informacgoes que
podem ser capturadas de um veiculo. Dessa forma
tornou-se necessario especificar e analisar quais
destas seriam as mais importantes para o pro-
cesso de classificagdo do comportamento do con-
dutor. Inicialmente essa escolha foi feita baseada
no senso comum, utilizando a légica para decidir
quais informacgoes teriam mais impacto no perfil
do condutor - conforme visto na Segéo 2.

Na Figura 4 é apresentada a relagao entre as
variaveis escolhidas. Nela pode-se observar a rela-
¢ao importante entre o sensor MAF e os atributos
Acl e RPM, que se justifica, pois, a maior entrada
de ar no motor é diretamente ligada a maior pres-
sao no pedal do acelerador e a maior rotagao do
motor. Pode-se verificar também a baixa correla-
¢ao entre Vel e Acl, pois essa relacdo tem influén-
cia principalmente do cambio.

Optou-se pela utilizacao de trés classes:
Agressiva, Moderada e Leve. Para validar fun-
cionamento do sistema de telemetria e compor o
banco de dados, o automével percorreu um cir-
cuito de teste controlado, isto é, um circuito onde
foi possivel preservar as mesmas caracteristicas de
via para cada modo de condugao. O percurso es-
colhido (i) foi realizado em um perimetro urbano,
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Em cada uma das situacoes propostas ao mo-
torista o tempo necesario para percorrer o per-
curso definido é diferente. Por conta disso, a fim
de coletar uma mesma quantidade de capturas
para cada classe, selecionou-se um nimero de da-
dos que representasse ao menos uma volta com-
pleta no percurso escolhido. Para isso, os da-
dos foram selecionados aleatoriamente, até que
se conseguisse o nimero desejado. Dessa forma,
possibilitou-se que todas as classes apresentassem
os mesmos eventos, como partida do carro, curvas
e paradas, e que estes fossem mantidos em todas
as classes.

Como uma forma de conhecer as classes utili-
zadas nesse projeto, optou-se por representar num
grafico de uma maneira bidimensional dois atribu-
tos coletados, que, nesse caso, foram RPM e Con-
sumo. Assim, chegou-se ao grafico apresentado na
Figura 5, o qual possui a representacao de pon-
tos instantaneos de cada captura. Verifica-se uma
certa separacao entre as classes, com a formacao
de clusters, mesmo utilizando apenas dois atribu-
tos.

Deve-se destacar que a separacao entre as
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Figura 5: Relagao de correlagao entre as varidveis
envolvidas

classes é de menor intensidade em pontos pré-
ximos a origem. KEssa regiao descreve condicoes
de parada, passagem por quebra-molas e curvas;
comportamento esse, presente em todos os modos
de conducao. Porém essa regiao é mais densa-
mente ocupada pela classe Leve, pois nesse modo
de condugao o veiculo prioriza baixo RPM.

4.2 Classificagdo por K-NN

Este trabalho faz uso do classificador de K-
vizinhos mais préximos, um dos mais simples e
utilizados em tarefas de reconhecimento de pa-
droes, pois permite uma busca por similaridade
entre os dados de facil compreensao. Ele foi
proposto por Fukunaga (1975) é uma classifi-
cador sub-6timo que cria fronteiras de decisoes
complexas a partir de um conjunto de padroes

5500



de treinamento com classes conhecidas a priori
(MATOS, 2008). Mais precisamente, para um
dado vetor caracteristico no conjunto teste, os ve-
tores de K mais proximos no conjunto de treino
s@o selecionados (de acordo com alguma medida
de distancia, sendo que neste trabalho é utilizado
a distancia euclidiana) e o vetor de caracteristi-
cas de teste é atribuido ao rétulo mais represen-
tado na classe dos K vizinhos (Miche et al., 2010).
Por conta dessas caracteristicas, o K-NN mostra-
se uma ferramenta 1til na classificagao de clusters
de dados, como os apresentados na Figura 5, jus-
tificando sua escolha para este trabalho.

Classificar um exemplo desconhecido com o
algoritmo K-NN pode ser resumido nos seguintes
passos:

e Calcular a distancia entre o exemplo desco-
nhecido e os outros exemplos do conjunto de
treinamento;

e Identificar os K vizinhos mais préximos;

e Utilizar o rétulo da classe de vizinhos mais
préximos para determinar o rétulo de classe
do exemplo desconhecido em uma espécie de

votacao.
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Figura 6: Classificagdo com o K-NN

4.8 Madquina de aprendizado extremo

Um novo paradigma de projeto de redes neu-
rais vem sendo proposto sob a alcunha de Pro-
jegoes Aleatdrias (Random Projections) (Huang
et al., 2006). O interesse neste paradigma por
parte da comunidade cientifica vem aumentando
devido a forma singular de projeto de tais arquite-
turas, uma vez que esta nao requer o treinamento
dos neurdnios nao-lineares da camada oculta, cha-
mada neste contexto de projecoes. Apenas o0s
neurdnios da camada de saida tém seus pesos ajus-
tados, o que pode ser realizado por métodos recur-
sivos e nao-recursivos. Estas arquiteturas também
fazem uso geralmente de uma grande quantidade
de neuronios ocultos, a fim de compensar a inicia-
lizacao aleatéria dos pesos dos neuronios ocultos.

Dentro do arcabougo geral das redes basea-
das em projegoes aleatérias, destaca-se a rede Ma-
quina de Aprendizado Extremo (do inglés: Ex-

treme Machine Learning, ELM) (Huang et al.,
2006), uma arquitetura feedforward. A rede ELM
utiliza uma simples camada de uma rede neural
feedforward, sem realimentagao. Os pesos da ca-
mada oculta sao iniciados aleatoriamente e nao
precisam ser atualizados, ficando a cargo apenas
do célculo dos pesos da camada de saida.

A Figura 7 ilustra a rede ELM com a entrada
x(n) definida de acordo com os atributos de en-
trada, com a matriz W representando os pesos da
camada nao-linear que permanecem fixos durante
o treinamento e a matriz m representando os pesos
dos neur6nio de saida. Por simplicidade, os neurd-
nios da camada de saida tiveram seus pesos ajus-
tados pelo método dos minimos quadrados, tam-
bém conhecido como método da pseudoinversa.

1* camada 2* camada
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(ndo-linear) (linear)

Figura 7: Dados de 2 atributos capturados dividi-
dos em 3 classes.

5 Resultados

O intuito deste trabalho é projetar um sistema
capaz de classificar o modo de condugao de de-
terminado veiculo com a utilizagao do algoritmo
de classificacao K-NN e da rede ELM, duas ferra-
mentas de classificagdo com principios e comple-
xidade distintos. Além disso, é feita uma anédlise e
comparagao dos resultados obtidos por estas duas
ferramentas.

5.1  Algoritmo de classifica¢do

Com as classes e atributos definidos, foram coleta-
dos dados apds o carro percorrer o trajeto algumas
vezes. Ao fim, foram feitas 600 capturas/amostras
para cada uma das trés classes descritas anterior-
mente: Agressiva, Moderada e Leve. A descricao
do conjunto de dados estd detalhada na Tabela
2. O método de validagao holdout foi escolhido
para verificar o desempenho da classificacao. As-
sim os blocos foram postos de forma aleatoria e se-
parados em matrizes de treino e matrizes de teste.
Optou-se por uma divisdo de 80%/20%, ou seja,
os primeiros 80% das amostras foram utilizados
para o treinamento e o restante foi utilizado para
os testes.



Tabela 2: Descricao do conjunto de dados

Tipo Numérico (quantitativo)
Classes 3 (Agressiva, Moderada e
Leve)
Atributos 7 (RPM, MAF, velocidade,

aceleracao, temperatura, carga
no motor e consumo)
1.800 (600 para cada classe)

Quantidade
de dados

5.2  Resultados da classificacdo

Cada rodada de treino/teste foi repetida 1000 ve-
zes, ja que as matrizes sao embaralhadas a cada
rodada, permitindo diferentes resultados de clas-
sificagdo. Assim, obteve-se resultados médios de
acertos e erros do classificador.

Primeiramente foram feitos testes de variacao
do ntumero de vizinhos mais proximos do classifi-
cador K-NN. O gréfico apresentado na Figura 8
mostra o efeito de tal variagao na porcentagem
de acerto da classificacdo. Pode-se verificar que a
partir de 5 vizinhos o classificador perde desem-
penho, nao gerando melhor taxa de classificacao
com o aumento do nimero de vizinhos. O valor
méximo de taxa de acerto se deu com 1 vizinho,
aproximadamente 99% de taxa de acerto.

Porcentagem de acerto (%)

5 10 15 20 25
Numero de vizinhos

Figura 8: Variacao do nimero de vizinhos na taxa
de acerto do classificador do KINN.

Na Figura 9 encontram-se o resultado com-
parativo da rede ELM variando a quantidade de
neurénios na primeira camada oculta. Pode-se
destacar o melhor desempenho da rede ELM com
valores altos na quantidade de neurdnios. O me-
lhor resultado se deu com quase 5.000 neuroénios.
Esse teste sugere que a taxa de acerto poderia me-
lhorar com o aumento do ntimero de neuroénios,
mas isso foi rejeitado pelo custo computacional
elevado.

A seguir, nas Tabelas 3 e 4, temos a matriz de
confusdo dos classificadores KNN e da rede ELM.
Nestas, os termos Agr, Mod e Lnt correspondem
a Agresiva, Moderada e Lenta, respectivamente.
Essa matriz informa a quantidade de acerto e erro
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Figura 9: Variacao do niimero de neurdnios a taxa
de acerto do classificador ELM.

de classificacao para cada classe tratada nesse tra-
balho. Pode-se observar a menor taxa de acerto
para a classe Agressiva, pois essa classe de perfil de
condugao possui condigoes de parada, passagem
por quebra-molas e cruzamentos; comportamento
esse, presente em todos os modos de conducgao. As
outras classes possuem taxas de acerto acima de
95 %, demostrando que os atributos selecionados
conseguem separar melhor essas classes.

Tabela 3: Matriz de confusao do classificador K-
NN

Classe Verdadeira
Agr Mod Lnt
Classe Agr | 99.16% | 0% 0.84%
Estimada Mod | 0.84% 100.00% | 0%
Lnt | 0% 0% 99.16%

Tabela 4: Matriz de confusao da rede ELM
Classe Verdadeira

Agr Mod Lnt
Classe Agr | 90.00% | 0.83% | 0.83%
Estimada Mod | 2.50% | 95.00% | 5.00%
Lnt | 7.50% | 4.16% | 94.16%

Por fim, a titulo de comparagao, na Tabela
5 sao mostrados os resultados dos desempenhos
dos classificadores aqui discutidos, destacando as
estatisticas de média (Mn), mediana (Md) e uma
medida de dispersdo, a varidncia (Var). Pode-se
observar novamente aqui o melhor desempenho do
classificador KNN, inclusive com uma menor va-
riagao na taxa de acerto. Esse resultado pode ser
explicado pela talvez natureza linear de separagao
dos dados. De outro lado, a rede ELM possui me-
lhor desempenho em custo computacional, impor-
tante nessa aplicacao, onde é necessario embarcar
o classificador num hardware de recursos limita-
dos. Sistemas de telemetria fornecem uma série de
dados e informagoes sobre varios aspectos do fun-
cionamento dos veiculos e do comportamento do



motorista aos gestores de uma frota. Esses dados
e informagoes diversas podem ser transformados
em indicadores importantes, que se aplicados cor-
retamente na gestao de frotas, proporcionam uma
série de beneficios.

Tabela 5: Resultados dos classificadores
Tipo de Mn Md Var Custo
Classifica- computa-
dor cional
KNN 99,28 | 99,44 | 0,22 196 s
ELM 92,90 | 92,91 | 2,53 48 s

Por fim, deve-se destacar que o sistema per-
mite guardar e analisar diversas varidveis geradas
pelos veiculos, possibilitando o emprego de técni-
cas de aprendizagem de méquinas para reconhe-
cimento de padroes e predicao de falhas ou defei-
tos no veiculo, nao somente no reconhecimento do
comportamento do condutor.

6 Conclusao

No reconhecimento do comportamento do condu-
tor, observou-se que a utilizagdo de um classifica-
dor K-NN apresentou resultados promissores, com
altas taxas de acerto. Porém, sua implementa-
¢ao0, com caracteristicas lineares, acarreta em um
grande uso de tempo de processamento, o que
nao é interessante em sistemas embarcados com
limitada performace computacional. Buscando-
se eliminar esse ponto negativo, a utilizagao da
rede ELM apresentou um tempo de processamento
quatro vezes menor do que o classificador K-NN,
com o custo de uma taxa de acerto um pouco me-
nor, mas ainda consideravelmente alta.

Determinado motorista tende a apresentar
comportamentos idéntincos na ocorréncia de de-
terminado evento, como curvas, aceleragoes e de-
saceleracoes, pois estas sao agoes ja mecanizadas
devido a sua ocorréncia constante. Apesar disso,
observa-se semelhanca de comportamentos, em
eventos especificos, nas diferentes classes - como
abordado na secao 4.1 - o que diminui a eficicia
da classificacao. Nessas situagdoes menos comuns,
a utilizacdo de um tunico vizinho no classificador
K-NN, consegue identificar melhor a conduta do
motorista. Na Figura 5, por exemplo, verifica-
mos que ha dados coletados da classe Agressiva
localizados perto da origem e préximos de dados
predominantemente das outras duas classes. Nese
caso, o aumento do numero de vizinhos de um
dado Agressivo ai localizado diminuird o acerto
do classificador K-NN.

Esses desvios de classificacao podem ser evi-
tados caso essas situagoes sejam identificadas e
aplicadas em processos de classificagao especificos
para cada uma, o que deixa o processo como um
todo mais preciso. Além disso, para identifica-
¢ao de padroes, quanto maior for a quantidade de

dados e situacoes capturadas, mais refinado serd
0 processo. Por isso, os trabalhos futuros envol-
vem aumentar abrangéncia das capturas, com um
maior numero de veiculos, motoristas e percursos
distintos, possibilitando a criacao de uma légica
que permita a identificacdo de diversas situacoes
pelas quais o motorista passa - como engarrafa-
mentos, curvas e buracos na via - melhorando as-
sim a eficacia da classificagao.
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