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Resumo

A classificagdo automatica de perigos rodoviarios, como buracos e lombas, com base
em dados de acelerémetro constitui uma solucédo de baixo custo para a monitorizagao
de infraestruturas viarias. Comparam-se abordagens de aprendizagem automatica
classica e de aprendizagem profunda, recorrendo a trés conjuntos de dados publicos
integrados num fluxo unificado de pré-processamento e extracdo de caracteristicas.
Foram avaliados nove modelos classicos e trés arquiteturas profundas, com métricas
sensiveis ao desequilibrio entre classes. A 1D CNN alcangou o melhor desempenho
global (F1 macro = 0.5108; exatidao balanceada = 0.6143), revelando maior capacidade
na detecdo de buracos, enquanto os modelos classicos baseados em ensembles de
arvores se mostraram competitivos na detecdo de lombas, com custo computacional
inferior. O desequilibrio entre classes manteve-se um desafio significativo. A
aprendizagem profunda demonstra vantagens na extragcao automatica de padrées, mas
os modelos classicos continuam relevantes onde a interpretabilidade e a eficiéncia

computacional sao prioritarias.

Palavras-chave: perigos rodoviarios, acelerometro, aprendizagem automatica,

aprendizagem profunda, classificagdo multiclasse, buracos, lombas.
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Road Hazard Classification Using Accelerometer Data: A Comparative
Study between Classical Machine Learning and Deep Learning Approaches

Abstract

The automatic classification of road hazards, such as potholes and speed bumps, based
on accelerometer data offers a low-cost solution for monitoring road infrastructure.
Classical machine learning and deep learning approaches are compared, using three
public datasets integrated through a unified pipeline of pre-processing, segmentation
and feature extraction. Nine classical models and three deep learning architectures were
evaluated, using metrics suited to class imbalance. The 1D CNN achieved the best
overall performance (macro F1-score = 0.5108; balanced accuracy = 0.6143), showing
greater ability to detect potholes, while classical tree-based ensemble models proved
competitive in speed bump detection, with lower computational cost. Class imbalance
remained a significant challenge throughout. Deep learning thus demonstrates
advantages in automatically extracting patterns from raw data, while classical models
remain relevant in scenarios where interpretability and computational efficiency are

priorities.

Key-words: road hazards, accelerometer, machine learning, deep learning, multiclass

classification, potholes, speed bumps.
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Capitulo 1 — Introducdo

1.1. Enquadramento do Estudo

A infraestrutura rodoviaria desempenha um papel central na segurancga dos transportes,
na mobilidade e no desenvolvimento econdmico [1], [2]. Estradas bem conservadas
promovem a circulagao eficiente de pessoas e bens, enquanto superficies rodoviarias
danificadas ou irregulares podem aumentar os custos de manutengdo dos veiculos,
reduzir o conforto da condugéo, contribuir para o congestionamento do trafego e criar
riscos de seguranga para os utilizadores da via [1], [2]. Entre as irregularidades mais
comuns da superficie rodoviaria encontram-se os buracos e as lombas [2], [3]. Embora
as lombas sejam estruturas intencionais de acalmia de trafego e os buracos sejam
defeitos nao planeados do pavimento, ambos geram vibragdes significativas no veiculo,
que podem ser detetadas através de sensores de movimento [4].

Os métodos ftradicionais de inspegdo rodoviaria dependem, geralmente, de
levantamentos manuais, veiculos especializados de inspe¢ao ou relatorios periddicos
de manutencéo [5], [6]. Embora estas abordagens possam fornecer informacéo fiavel,
sao frequentemente dispendiosas, intensivas em mao de obra e dificeis de escalar para
grandes redes rodoviarias. Consequentemente, tem-se verificado um interesse
crescente em sistemas automatizados e baseados em sensores para a monitorizagcéo
rodoviaria. Os avangos recentes nas tecnologias de detegdo moével tornaram possivel a
utilizagdo de acelerébmetros integrados em smartphones ou veiculos para recolher
dados sobre as condi¢cdes rodoviarias durante a condugdo normal [7], [8], [9]. Esta
abordagem permite uma monitorizagao da infraestrutura rodoviaria de baixo custo e
potencialmente colaborativa [5], [6].

A detecado de perigos rodoviarios baseada em acelerémetros assenta no pressuposto
de que diferentes condigdes da estrada produzem padrées de vibragao distinguiveis [3],
[4], [10]. Por exemplo, os buracos podem gerar alteragées abruptas na aceleragéo
vertical, seguidas de efeitos de ressalto, enquanto as lombas podem produzir padrdes
de pico mais regulares e caracteristicos [2], [11]. Contudo, a classificacao precisa
continua a ser desafiante, uma vez que os sinais de acelerémetros séo afetados por
diversos fatores externos, incluindo a velocidade do veiculo, as caracteristicas da
suspensdo, o material da estrada, a posi¢cédo do sensor, a orientagdo do smartphone e

as vibragdes de fundo da condugéo [1], [12].
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A aprendizagem automatica constitui uma solugdo promissora para este problema,
permitindo que os modelos aprendam padrbées a partir de dados de acelerdmetros
etiquetados [3], [10], [13]. Os métodos classicos de aprendizagem automatica, como
Random Forest, Maquinas de Vetores de Suporte, Gradient Boosting, Regressao
Logistica e K-Vizinhos Mais Proximos, dependem normalmente de caracteristicas
estatisticas manualmente definidas, extraidas de janelas segmentadas de aceleragao
[14], [15], [16], [17]. Mais recentemente, modelos de aprendizagem profunda, como
Redes Neuronais Convolucionais unidimensionais e redes de Memoria de Curto e Longo
Prazo, tém sido utilizados para aprender representacdes discriminativas diretamente a
partir de dados brutos de séries temporais [12], [18], [19], [20].

Apesar destes avancgos, a classificacdo de perigos rodoviarios continua a ser um
problema de investigacao em aberto, particularmente quando os modelos séo avaliados
em condi¢cdes realistas [1], [3], [4], [10]. Os conjuntos de dados reais de monitorizagao
rodoviaria sao, geralmente, altamente desequilibrados, uma vez que os segmentos
rodoviarios normais ocorrem com muito maior frequéncia do que os eventos perigosos
[21], [22]. Nestes casos, um modelo pode alcangar uma elevada exatiddo global,
falhando, contudo, na detecdo de eventos raros, mas importantes, como os buracos
[23]. Assim, a avaliagdo de sistemas de classificagédo de perigos rodoviarios exige
métricas que vao além da exatidao, incluindo a pontuacdo F1 macro, a exatiddo
balanceada, a precisdo e a revocagao por classe, bem como a analise da matriz de

confuséo.

1.2. Problema de Investigacdo

Embora a detegdo de perigos rodoviarios baseada em acelerometros tenha sido
amplamente estudada, persistem varias limitagcbes na literatura existente [1], [3], [4],
[10]. Em primeiro lugar, muitos estudos centram-se na classificagdo binaria, como a
distincdo entre condicbes rodoviarias normais e perigosas, em vez de abordarem a
classificagdo multiclasse envolvendo diferentes tipos de perigos [19]. Na monitorizagao
rodoviaria pratica, € importante ndo apenas detetar a existéncia de uma anomalia na
estrada, mas também distinguir entre diferentes tipos de eventos, como buracos e
lombas [2], [11].

Em segundo lugar, muitos estudos existentes avaliam apenas um numero limitado de

modelos ou utilizam fluxos de pré-processamento, conjuntos de dados e métricas de
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avaliagdo inconsistentes [3], [12], [13], [18]. Isto dificulta a determinacdo de qual
abordagem, aprendizagem automatica classica ou aprendizagem profunda, proporciona
melhor desempenho na classificagdo de perigos rodoviarios. Uma comparacéao justa
exige que os diferentes modelos sejam treinados e testados sob as mesmas condi¢des
de preparacao dos dados, segmentacao, representacado de caracteristicas e avaliagao
[15], [24], [25].

Em terceiro lugar, o acentuado desequilibrio entre classes permanece um desafio
significativo [21], [22], [23]. No conjunto de dados utilizado nesta dissertacao, as janelas
correspondentes a estrada normal representam a classe dominante, enquanto as
janelas de buracos e lombas sdo muito menos frequentes. O conjunto de teste
combinado contém 47 706 janelas, das quais 45 911 correspondem a estrada normal,
980 a buracos e 815 a lombas. Esta distribuicio reflete condi¢des realistas de conducéo,
mas torna dificil a detegéo das classes minoritarias de perigo.

Por fim, é necessario considerar ndo apenas o desempenho de classificagdo, mas
também a eficiéncia computacional e a viabilidade de implementacao pratica [5], [9],
[26]. Os modelos destinados a monitorizacdo rodoviaria podem ter de operar em
smartphones, sistemas embebidos ou dispositivos de computacido periférica com
recursos computacionais limitados. Assim, o melhor modelo n&o € necessariamente
aquele que apresenta a maior exatiddo, mas aquele que proporciona um equilibrio
adequado entre desempenho na detecdo de perigos, robustez, interpretabilidade e

custo computacional [6], [15], [17].

1.3. Objetivo do Estudo

O objetivo desta dissertagdo é investigar a classificacdo de perigos rodoviarios com
recurso a dados de acelerémetro, comparando abordagens de aprendizagem
automatica classica e de aprendizagem profunda sob um enquadramento experimental
unificado [3], [13], [12], [18]. O estudo centra-se na classificacdo das condigdes

rodovidrias em trés categorias: superficie rodoviaria normal, buraco e lomba [2], [11].
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1.4. Objetivos de Investigacao

Os objetivos especificos deste estudo sdo os seguintes:

1.5.

Integrar e pré-processar multiplos conjuntos de dados de acelerometros
publicamente disponiveis para a classificacdo de perigos rodoviarios [27], [28],
[29].

Transformar sinais continuos de acelerometros em janelas de comprimento fixo
adequadas a aprendizagem supervisionada [24], [25].

Extrair caracteristicas estatisticas e baseadas no sinal a partir dos dados de
acelerébmetros para modelos classicos de aprendizagem automatica [3], [14],
[30].

Treinar e avaliar um conjunto de modelos classicos de aprendizagem automatica
para classificagdo multiclasse de perigos rodoviarios [15], [16], [17].

Treinar e avaliar modelos de aprendizagem profunda utilizando sequéncias
brutas de acelerdmetros segmentadas em janelas [18], [19], [20].

Comparar modelos classicos € modelos de aprendizagem profunda utilizando
métricas sensiveis ao desequilibrio, como a pontuacdo F1 macro, a exatidao
balanceada, a revocacao por classe e matrizes de confusao [21], [22], [23].
Analisar a importancia das caracteristicas nos modelos classicos, de modo a
identificar as caracteristicas derivadas dos acelerémetros mais informativas [3],
[14], [30].

Avaliar o compromisso entre desempenho preditivo e eficiéncia computacional

para aplicagdes praticas de monitorizagcao rodoviaria [5], [9], [26].

Questdes de Investigacdo

Esta dissertacdo é orientada pelas seguintes questdes de investigacéo:

Q1: Com que eficacia podem os dados de acelerdmetros ser utilizados para
classificar condi¢gdes rodoviarias nas categorias de superficie rodoviaria normal,
buraco e lomba [3], [2], [4]?

Q2: Qual modelo classico de aprendizagem automatica proporciona o melhor
desempenho na classificagao de perigos rodoviarios utilizando caracteristicas de

acelerometros manualmente definidas [14], [15], [17]?
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e Q3: Os modelos de aprendizagem profunda superam os modelos classicos de
aprendizagem automatica na classificagcdo de perigos rodoviarios a partir de
sequéncias brutas de acelerémetros [12], [18], [19]?

e Q4: De que forma o acentuado desequilibrio entre classes afeta a detegao de
classes minoritarias de perigo, como buracos e lombas [21], [22], [23]?

e Q5: Quais caracteristicas derivadas dos acelerometros sdo mais importantes
para distinguir perigos rodoviarios de condi¢des rodoviarias normais [3], [14],
[30]?

e Q6: Que compromissos existem entre desempenho de classificacéo, eficiéncia

computacional e adequacéao a implementacao pratica [5], [9], [26]?

1.6. Relevancia do Estudo

Este estudo contribui para a investigacdo em sistemas de transporte inteligentes ao
proporcionar uma comparacao sistematica de abordagens de aprendizagem automatica
para a classificagao de perigos rodoviarios baseada em acelerémetros [3], [5], [6]. A sua
relevancia manifesta-se em varias dimensdes.

Em primeiro lugar, o estudo aborda um problema pratico de seguranga rodoviaria e
manutencao da infraestrutura [2], [5], [6]. A detecao automatizada de perigos rodoviarios
pode apoiar a identificagdo mais rapida de segmentos rodoviarios danificados e auxiliar
as autoridades de transporte na priorizagcao das atividades de manutencéo [2], [5], [6].
Em segundo lugar, o estudo utiliza multiplos conjuntos de dados publicos, o que melhora
a reprodutibilidade e proporciona uma avaliacdo mais realista do que estudos baseados
num unico conjunto de dados controlado [27], [28], [29]. Os conjuntos de dados incluem
diferentes configuragbes de sensores, condigdes rodoviarias e tipos de perigos,
tornando a tarefa de classificagdo mais representativa da monitorizagao rodoviaria em
contexto real [1], [12], [10].

Em terceiro lugar, a dissertacdo compara modelos classicos de aprendizagem
automatica e modelos de aprendizagem profunda sob um enquadramento experimental
consistente [3], [12], [13], [18]. Isto permite uma avaliagdo mais justa sobre se a
aprendizagem profunda oferece vantagens significativas relativamente aos modelos
classicos, especialmente quando o custo computacional é considerado [15].

Em quarto lugar, o estudo aborda explicitamente o desequilibrio entre classes, que

constitui um dos desafios mais importantes na detegéo de perigos rodoviarios [21], [22],
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[23]. Ao utilizar a pontuacdo F1 macro, a exatiddo balanceada, métricas por classe e
analise da matriz de confusao, a investigacao avalia os modelos de acordo com a sua
capacidade de detetar perigos raros, em vez de depender apenas da exatidao global.
Por fim, a andlise da importancia das caracteristicas fornece informagao sobre quais
caracteristicas dos acelerémetros sao mais uteis para a classificagao [3], [14], [30]. Isto
pode apoiar a concecido de sistemas de monitorizagdo rodoviaria mais eficientes e
interpretaveis [3], [14], [30].

1.7. Ambito do Estudo

O ambito desta dissertacao limita-se a classificagdo de perigos rodoviarios baseada em
acelerémetros, utilizando aprendizagem automatica supervisionada [3], [4], [10]. O
estudo centra-se em trés classes: superficie rodoviaria normal, buraco e lomba [2], [11].
Os dados sao obtidos a partir de trés conjuntos de dados publicamente disponiveis e
processados através de um fluxo unificado que envolve normalizagao de etiquetas,
segmentacao por janelas deslizantes, extragao de caracteristicas, divisdo entre treino e
teste, reequilibrio do conjunto de treino e avaliacdo dos modelos [24], [25], [28], [29].

O estudo compara nove modelos classicos de aprendizagem automatica e trés
arquiteturas de aprendizagem profunda [3], [12], [13], [18]. Os modelos classicos
utilizam caracteristicas estatisticas extraidas, enquanto os modelos de aprendizagem
profunda utilizam sequéncias brutas de acelerémetros segmentadas em janelas [14],
[15], [17], [18], [19], [20]. A avaliac&o centra-se no desempenho preditivo, na detecdo de
classes minoritarias, na importancia das caracteristicas e na eficiéncia computacional
[20], [21], [22].

Este estudo nao inclui implementacdo em campo em tempo real, detegao rodoviaria
baseada em camaras, agrupamento espacial de perigos baseado em GPS ou fusdo
multimodal de sensores [31], [32]. Estas areas sao identificadas como possiveis

direcdes para investigacao futura [31], [32].

1.8. Estrutura da Dissertagao

A presente dissertagdo encontra-se organizada em seis capitulos. O primeiro capitulo
introduz o enquadramento da investigagao, apresentando a formulagao do problema, o
objetivo geral, os objetivos especificos, as questdes de investigacdo, a relevancia do

estudo, o seu ambito e a estrutura da dissertagdo. O segundo capitulo é dedicado a
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revisdo da literatura, abordando a detecdo de perigos rodoviarios baseada em
acelerémetros, a detecao maével, os métodos classicos de aprendizagem automatica, a
aprendizagem profunda, o problema do desequilibrio entre classes, a extracdo de
caracteristicas e as lacunas existentes na investigacao [3], [4], [5], [18], [21].

O terceiro capitulo apresenta a metodologia de investigacdo adotada. Neste capitulo
sdo descritos os conjuntos de dados utilizados, o fluxo de pré-processamento, a
normalizagcdo das etiquetas, a segmentacdo por janelas deslizantes, a extragdo de
caracteristicas, a selegao dos modelos, os procedimentos de treino, a otimizacao de
hiperparametros e as métricas de avaliacado [15], [24], [25], [27], [28], [29]. O quarto
capitulo apresenta os resultados experimentais, reportando o desempenho dos modelos
classicos de aprendizagem automatica e dos modelos de aprendizagem profunda, bem
como os resultados obtidos com o Random Forest otimizado, as matrizes de confuséo,
a analise da importancia das caracteristicas e o desempenho computacional [3], [18],
[19].

O quinto capitulo discute os resultados obtidos a luz das questdes de investigacao e de
estudos anteriores. Sdo analisados o desempenho dos modelos, os efeitos do
desequilibrio entre classes, as implicagdes praticas, as limitacbes do estudo e as
diregdes para investigagao futura [21], [22], [23], [31], [32]. Por fim, o sexto capitulo
conclui a dissertacao, sintetizando os principais resultados, os contributos alcangados,

as limitacoes identificadas e as recomendacdes para trabalhos futuros.

1.9. Sintese do Capitulo

Este capitulo introduziu o contexto e a motivagao da investigagao sobre classificacao de
perigos rodoviarios baseada em acelerometros [3], [4], [5]. Explicou a importancia da
monitorizagdo rodoviaria automatizada, as limitagdes dos métodos tradicionais de
inspecao e o potencial das abordagens de aprendizagem automatica e aprendizagem
profunda [6], [12], [13], [18]. O capitulo identificou também o principal problema de
investigagdo, nomeadamente a dificuldade de detetar com precisao perigos rodoviarios
raros em conjuntos de dados de acelerometros heterogéneos e desequilibrados [21],
[22], [23]. Em seguida, foram apresentados o objetivo, os objetivos especificos, as
questdes de investigagao, a relevancia, o ambito e a estrutura da dissertagdo. O proximo

capitulo revé a literatura relevante e posiciona o presente estudo no contexto da
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investigagcao existente sobre detecao de perigos rodoviarios e sistemas de transporte

inteligentes.

Capitulo 2 — Revisdo de literatura

A monitorizacdo da infraestrutura rodoviaria tornou-se uma area de investigagcao
relevante no ambito dos sistemas de transporte inteligentes, uma vez que os defeitos
na superficie rodoviaria podem afetar a seguranga dos veiculos, o conforto da conducgao,
os custos de manutengao e a eficiéncia do trafego. Buracos, superficies irregulares e
lombas produzem padrdes de vibragao distintivos quando os veiculos os atravessam,
tornando os sensores inerciais montados em veiculos ou integrados em smartphones
uma fonte pratica de dados para a avaliacido automatizada das condi¢des rodoviarias.
Em comparagdo com a inspe¢do manual convencional, a monitorizacdo baseada em
acelerémetros oferece a possibilidade de uma vigilancia rodoviaria continua, de baixo
custo e escalavel, particularmente quando os dados sao recolhidos através de
smartphones ou veiculos de frota. Esta tendéncia é igualmente confirmada por uma
revisdo sistematica conduzida pela autora desta dissertacdo, no ambito do mesmo
projeto de investigagao, que identifica a detecao inercial (acelerémetro e giroscépio)
combinada com GNSS/GPS como a pilha de detecao dominante na literatura de
monitorizagao de perigos rodoviarios baseada em |oT, presente em cerca de 62% e
57% dos 21 estudos analisados, respetivamente [33].

A literatura sobre detegdo de perigos rodoviarios evoluiu de meétodos iniciais baseados
em limiares e regras para abordagens de aprendizagem automatica e, mais
recentemente, de aprendizagem profunda. Os sistemas iniciais demonstraram que os
sensores de smartphones podiam detetar anomalias rodoviarias, mas o0 seu
desempenho dependia frequentemente da calibracio, das caracteristicas do veiculo, da
posicado do sensor e do contexto rodoviario. Estudos posteriores introduziram métodos
de aprendizagem supervisionada que utilizavam caracteristicas estatisticas ou no
dominio da frequéncia extraidas de janelas de acelerdmetro. Trabalhos mais recentes
investigaram redes neuronais convolucionais e recorrentes, capazes de aprender
representagdes diretamente a partir de sequéncias brutas de aceleragao.

Apesar destes avancgos, persistem varios problemas por resolver. Em primeiro lugar, os
conjuntos de dados de perigos rodoviarios sao, tipicamente, altamente desequilibrados:
0s segmentos de estrada normais superam largamente os eventos perigosos. Isto

significa que os modelos podem apresentar elevada exatidao, enquanto falham na
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detecao de eventos raros, mas criticos para a seguranca. Em segundo lugar, grande
parte do trabalho existente centra-se na classificagao binaria, geralmente distinguindo
segmentos rodoviarios perigosos de segmentos nao perigosos, em vez de diferenciar
entre tipos de perigos, como buracos e lombas. Em terceiro lugar, as comparagdes
diretas entre abordagens classicas de aprendizagem automatica e abordagens de
aprendizagem profunda sdo limitadas, uma vez que estudos anteriores utilizam
frequentemente diferentes conjuntos de dados, etapas de pré-processamento,
representacdes de caracteristicas e métricas de avaliacdo. Por fim, muitos estudos
dependem de conjuntos de dados privados ou controlados, limitando a reprodutibilidade
e dificultando a avaliagdo da generalizagédo entre conjuntos de dados.

Este capitulo revé a literatura relevante para a classificacdo de perigos rodoviarios
baseada em acelerometros. Comeca por definir os fundamentos conceptuais da
detegdo de perigos rodoviarios e da classificacdo supervisionada de séries temporais.
Em seguida, apresenta o enquadramento tedrico que sustenta o estudo, seguido de
uma sintese tematica das principais areas de investigagdo: detecdo movel,
representacdo de caracteristicas, aprendizagem automatica classica, aprendizagem
profunda, desequilibrio entre classes, conjuntos de dados e questbes de
implementacao. O capitulo conclui com a identificacdo das lacunas na literatura que

justificam o presente estudo.

2.1. Engquadramento Conceptual

2.1.1. Perigos rodovidrios e sistemas de transporte inteligentes

Os perigos rodoviarios referem-se a condigées ou estruturas da superficie rodoviaria
que perturbam o movimento normal do veiculo e podem afetar a seguranga, o conforto
ou o planeamento da manutencéo. No contexto desta dissertacao, as classes relevantes
sdo superficie rodoviaria normal, buracos e lombas. Estas classes sdo conceptualmente
distintas. Os buracos s&o, tipicamente, defeitos nao planeados causados pela
deterioragado do pavimento, enquanto as lombas sao estruturas intencionais de acalmia
de trafego. Contudo, ambas produzem vibragdes verticais no veiculo e podem, por isso,
apresentar semelhancas nos dados de acelerometros se nao forem cuidadosamente
distinguidas.

A detecdo automatizada de perigos rodoviarios esta estreitamente associada aos

sistemas de transporte inteligentes, uma vez que permite que autoridades rodoviarias,
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condutores e entidades responsaveis pela manutencdo identifiquem segmentos
rodoviarios problematicos sem dependerem exclusivamente de inspecoes
programadas. Os sistemas de detecdo baseados em smartphones e sensores
montados em veiculos sdo particularmente atrativos, pois permitem recolher dados
continuamente durante deslocagbes comuns. Isto cria um modelo de monitorizagéo
colaborativa, no qual multiplos veiculos contribuem com observagdes sensoriais que

podem ser agregadas para identificar problemas na superficie rodoviaria.

2.1.2. Monitorizagdo rodoviaria baseada em acelerémetros

Os acelerometros medem a aceleragdo ao longo de trés eixos. Na monitorizagcao
rodoviaria baseada em veiculos, o eixo vertical é particularmente importante, uma vez
que buracos, lombas e superficies irregulares geram choques ascendentes e
descendentes a medida que a suspensao do veiculo responde as irregularidades da
estrada. Os eixos longitudinal e lateral podem também conter informagdo util,
especialmente quando a velocidade do veiculo, a travagem, as curvas ou a instabilidade
lateral influenciam o sinal registado.

O pressuposto central na detecao de perigos rodoviarios baseada em acelerémetros é
que diferentes eventos rodoviarios geram diferentes assinaturas vibratérias de curta
duracao. Os buracos estao frequentemente associados a padrbes abruptos de descida
e ressalto, enquanto as lombas tendem a produzir respostas verticais mais regulares e
sustentadas. Contudo, estas assinaturas sao afetadas pela velocidade do veiculo, pelo
tipo de suspensao, pela orientacdo do smartphone, pela posicdo de montagem, pelo
material rodoviario e pelo ruido do sensor. Estes fatores de confusao explicam por que
razao a detecao simples baseada em limiares é frequentemente insuficiente para uma

classificagcao robusta.

2.1.3. De sinais continuos a instancias de classificagao

Os dados de acelerometros sao recolhidos como séries temporais continuas. Para
utilizar estes dados em aprendizagem supervisionada, os investigadores segmentam
frequentemente o sinal em janelas de comprimento fixo. A cada janela é entéo atribuida
uma etiqueta de classe, sendo esta representada por caracteristicas manualmente
definidas ou por valores sequenciais brutos. Na aprendizagem automatica classica, a

extracao de caracteristicas converte cada janela num vetor de dimenséo fixa contendo
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estatisticas como média, desvio-padrao, raiz do valor quadratico médio, energia,
amplitude pico-a-pico e intervalo interquartil. Na aprendizagem profunda, s&o utilizadas
diretamente janelas de sinal brutas ou minimamente processadas, permitindo que o
modelo aprenda representagdes especificas da tarefa.

A segmentacao por janelas deslizantes constitui, portanto, uma ponte metodolégica
fundamental entre a detecdo sensorial bruta e a classificagdo supervisionada. O
tamanho da janela e a sobreposicao influenciam a captura integral do evento, a possivel
diluicdo do sinal por amostras de conducéo normal e o custo computacional introduzido.
Este aspeto é importante para a presente dissertacdo, uma vez que a tarefa de
classificacdo envolve eventos de curta duragdo que podem ocupar apenas uma

pequena parte de cada janela.

2.2. Enquadramento Tedrico

O enquadramento tedrico deste estudo combina trés perspetivas: detegdo movel
participativa, classificacdo supervisionada de séries temporais e avaliagcdo de
classificacdo desequilibrada.

Em primeiro lugar, a detecdo moével participativa fornece a légica infraestrutural do
dominio. Trabalhos iniciais como o Pothole Patrol, de Eriksson et al., demonstraram que
redes de sensores moveis podiam apoiar a monitorizacdo da superficie rodoviaria
através da recolha de dados de acelerédmetros e localizacédo a partir de veiculos [5].
Sistemas semelhantes baseados em smartphones, incluindo Nericell e Wolverine,
demonstraram que dispositivos moéveis podiam ser utilizados para inferir condicbes
rodoviarias e de trafego em larga escala [7], [8]. Esta perspetiva enquadra a detecao de
perigos rodoviarios nao apenas como uma tarefa de processamento de sinal, mas como
um problema de detegao distribuida, no qual muitos dispositivos de baixo custo podem
contribuir para a monitorizacao da infraestrutura.

Em segundo lugar, a classificacdo supervisionada de séries temporais fornece o
enquadramento computacional. Um sinal bruto de aceleragao é transformado em
exemplos etiquetados através de pré-processamento, segmentacdo, extracdo de
caracteristicas e treino de modelos. As abordagens classicas de aprendizagem
automatica dependem de caracteristicas construidas manualmente que sintetizam a
amplitude, a variabilidade, a energia e as relagdes entre eixos do sinal. As abordagens

de aprendizagem profunda, por contraste, procuram aprender padrdoes temporais
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discriminativos diretamente a partir de sequéncias brutas. Esta distingdo é central para
a dissertacdo, uma vez que o estudo compara modelos baseados em caracteristicas
manualmente definidas com modelos de aprendizagem automatica de caracteristicas.

Em terceiro lugar, a teoria da classificacdo desequilibrada é essencial para avaliar a
detecgao de perigos rodoviarios. Em dados reais de condugéo, os eventos perigosos sao
raros em comparagao com os segmentos rodoviarios normais. Consequentemente, a
exatiddo pode ser enganadora: um classificador pode alcangar elevada exatidao
simplesmente ao prever a classe maioritaria, neste caso a classe correspondente a
estrada normal, falhando na detecao dos eventos minoritarios, como buracos e lombas.
A avaliacao exige, portanto, métricas que deem visibilidade as classes minoritarias, tais
como a pontuacédo F1 macro, a exatidao balanceada, a preciséo por classe, a revocagao
por classe e as matrizes de confusao. Esta posicéo tedrica apoia diretamente a presente
dissertacdo, que avalia os modelos n&o apenas pela exatidao global, mas também pela

sua capacidade de detetar buracos e lombas.

2.3. Revisao dos Principais Temas da Literatura

2.3.1. Detecdo rodoviaria participativa e baseada em smartphones

Os primeiros trabalhos influentes nesta area enquadraram a detegdo de perigos
rodoviarios como um problema de deteg¢ao participativa. Eriksson et al. propuseram o
Pothole Patrol, que utilizava detecdo mével e localizagdo GPS para detetar buracos,
reportando elevada exatiddao de detegdo nas suas condi¢cbes experimentais [5]. Este
trabalho foi importante porque demonstrou que a monitorizagao rodoviaria podia ser
realizada com sensores integrados em veiculos, em vez de depender exclusivamente
da inspeg¢ao manual. Contudo, a detecdo baseada em limiares depende fortemente da
calibragdo, da dindmica do veiculo e da configuracdo do sensor, o que limita a
generalizagéo.

Mednis et al. expandiram esta linha de investigacao ao avaliar a detegao de buracos em
tempo real utilizando smariphones Android e acelerometros [4]. O seu trabalho
introduziu classificadores de aprendizagem automatica, como arvores de decisdo, K-
vizinhos mais préximos e Naive Bayes, na detecao de buracos. Yi et al. desenvolveram
adicionalmente a monitorizagao colaborativa de pavimentos com recurso a tecnologias
de detegdo movel, incluindo caracteristicas nos dominios temporal e da frequéncia com

maquinas de vetores de suporte [6]. Em conjunto, estes estudos estabeleceram que a
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detegcdo movel podia apoiar a monitorizacdo das condi¢cdes rodoviarias e que a
aprendizagem supervisionada podia melhorar abordagens simples baseadas em regras.
Outros sistemas baseados em smartphones alargaram o ambito da detecao de buracos
para a inferéncia de condi¢des de trafego e rodoviarias. O Wolverine utilizou sensores
de smartphone para estimar condi¢des de trafego e da estrada [7], enquanto o Nericell
demonstrou uma monitorizagdo mais abrangente das condigdes rodoviarias e de trafego
utilizando smartphones moéveis [8]. Estes estudos mostram que a classificacdo de
perigos rodoviarios integra um corpo mais amplo de investigagao sobre detegdo moével
aplicada ao transporte. A sua relevancia para a presente dissertacio reside na ideia de
que dados de acelerometros recolhidos em condigées normais de condugdo podem
fornecer informacgao util sobre a infraestrutura rodoviaria. Ao mesmo tempo, destacam
também desafios praticos persistentes, incluindo a orientagao do dispositivo, a variacédo
ambiental e a necessidade de interpretar sinais sensoriais em condicbes nao

controladas.

2.3.2. Representag¢do de sinais e engenharia de caracteristicas

Um tema central na literatura diz respeito a forma como os sinais de acelerémetros
devem ser representados para classificagcdo. Os estudos de aprendizagem automatica
classica dependem, geralmente, de caracteristicas manualmente definidas extraidas de
janelas fixas. Estas caracteristicas sao concebidas para captar a intensidade do sinal, a
dispersao e alteracbes subitas causadas por impactos rodoviarios. Os descritores
comuns incluem média, desvio-padrdo, maximo, minimo, amplitude pico-a-pico, raiz do
valor quadratico médio, energia e caracteristicas no dominio da frequéncia.

Yi et al. demonstraram que a combinagao de descritores nos dominios temporal e da
frequéncia com maquinas de vetores de suporte podia produzir um forte desempenho
de classificacao em condigdes controladas [6]. Silva et al. utilizaram um conjunto mais
amplo de caracteristicas estatisticas extraidas de dados de acelerémetros tri-axial e
reportaram desempenho robusto com Random Forest na classificagdo binaria de
buracos [1]. Estes estudos indicam que caracteristicas manualmente definidas podem
captar padrdes uteis em dados de aceleragao, especialmente quando os eventos
rodoviarios geram alteragdes claras e consistentes no sinal.

Contudo, a engenharia de caracteristicas apresenta limitagdes. Em primeiro lugar, as

estatisticas manualmente definidas podem comprimir padrbes de sinal breves e
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localizados em valores de sintese, podendo, por isso, perder informacao temporal. Em
segundo lugar, a mesma caracteristica pode comportar-se de forma diferente consoante
a velocidade do veiculo, a montagem do sensor e o material rodoviario. Em terceiro
lugar, conjuntos de caracteristicas concebidos para classificagdo binaria podem nao ser
suficientes para distinguir multiplos tipos de eventos rodoviarios. Esta limitacdo é
diretamente relevante para a presente dissertacdo, que compara modelos classicos
baseados em caracteristicas estatisticas com modelos de aprendizagem profunda
baseados em sequéncias brutas segmentadas em janelas.

Os resultados de importancia das caracteristicas na literatura apoiam, de forma geral, a
relevancia da aceleracdo vertical e das caracteristicas baseadas na magnitude. A
aceleracao vertical é logicamente importante porque as perturbagbes da superficie
rodoviaria produzem movimento vertical no veiculo. As caracteristicas baseadas na
magnitude combinam informagéo de todos os eixos e podem reduzir a sensibilidade a
orientagao do dispositivo. Isto fornece uma base conceptual para incluir, no conjunto de
caracteristicas do presente estudo, a magnitude da aceleragdo e a magnitude do jerk.
Neste contexto, o termo jerk refere-se a taxa de variagdo da aceleracdo ao longo do
tempo, permitindo captar alteragbes subitas no sinal que podem estar associadas a

passagem do veiculo por irregularidades rodoviarias, como buracos ou lombas.

2.3.3. Aprendizagem automatica classica na detegao de perigos rodoviarios

A aprendizagem automatica classica tem sido amplamente utilizada na detec&o de
perigos rodoviarios, uma vez que pode apresentar bom desempenho com dados
limitados e vetores de caracteristicas interpretaveis. Mednis et al. compararam arvores
de decisado, K-vizinhos mais préximos e Naive Bayes na detecdo de buracos, tendo
verificado que as arvores de decisdo produziram a melhor exatidao entre os modelos
testados [4]. Yi et al. utilizaram maquinas de vetores de suporte com caracteristicas
extraidas e reportaram elevada exatiddo num conjunto de dados controlado [6]. Estes
estudos demonstram que métodos nao baseados em aprendizagem profunda podem
classificar eficazmente anomalias rodoviarias quando estao disponiveis caracteristicas
informativas.

Os métodos de ensemble tém recebido particular atencao. O Random Forest combina
multiplas arvores de decisao treinadas sobre amostras bootstrap e subconjuntos

aleatdrios de caracteristicas, melhorando a robustez em comparagao com uma unica
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arvore de decisao. Silva et al. reportaram forte desempenho utilizando Random Forest
com caracteristicas estatisticas extraidas de dados de acelerometros tri-axial [1].
Métodos de gradient boosting também foram reportados como eficazes; Anaissi et al.
utilizaram XGBoost com sensores montados em veiculos e aprendizagem automatica
para apoiar a dete¢ao de buracos [13]. O sucesso destes modelos é consistente com a
natureza do espacgo de caracteristicas: as caracteristicas estatisticas de aceleragéo
contém frequentemente interacbes ndo lineares que os ensembles de arvores
conseguem modelar eficazmente.

Ainda assim, os estudos de aprendizagem automatica classica apresentam
frequentemente trés limitagdes. Muitos sdo concebidos para classificagado binaria,
tornando incerto o seu desempenho na distingéo entre diferentes categorias de perigo.
Muitos utilizam conjuntos de dados privados ou controlados, reduzindo a
reprodutibilidade. Por fim, a elevada exatidao reportada pode nao revelar o desempenho
das classes minoritarias, especialmente quando o conjunto de dados é desequilibrado.
Estas limitagdes motivam a comparacgao sistematica de multiplos modelos classicos no

presente estudo, sob um enquadramento unificado de pré-processamento e avaliagio.

2.3.4. Aprendizagem profunda e aprendizagem automatica de caracteristicas

A aprendizagem profunda tornou-se cada vez mais relevante por reduzir a dependéncia
da engenharia manual de caracteristicas, isto €, da definicdo prévia de estatisticas e
descritores extraidos dos sinais de acelerometro. Varona et al. propuseram em 2020
uma abordagem de aprendizagem profunda para a monitorizagdo automatica da
superficie rodoviaria e a detecdo de buracos utilizando sequéncias brutas de
acelerometros [18]. A utilizagdo de redes neuronais convolucionais 1D é significativa
porque os filtros convolucionais podem aprender padrdes temporais locais associados
a eventos vibratérios de curta duracdo. Basavaraju et al. utilizaram abordagens de
aprendizagem automatica e aprendizagem profunda para a avaliagado de anomalias da
superficie rodoviaria com sensores de smartphone, incluindo arquiteturas capazes de
captar padrdes espaciais e temporais [12].

As redes neuronais convolucionais sao teoricamente adequadas a detecao de perigos
rodoviarios baseada em acelerometros, uma vez que conseguem aprender motivos de
sinal de curta duracdo que podem nao ser plenamente captados por caracteristicas

estatisticas. Um sinal de buraco pode surgir como um evento breve e localizado dentro
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de uma janela. Uma CNN consegue aprender filtros que respondem a esses padrdes
mesmo quando ocorrem em posicoes ligeiramente diferentes dentro da janela. As redes
LSTM, por contraste, sao concebidas para modelar dependéncias sequenciais e podem
ser uteis quando a ordem das alteracdes de aceleracio antes, durante e depois de um
evento contém informagao discriminativa. Os modelos hibridos CNN-LSTM procuram
combinar a extragcao de padrdes locais com a modelagao temporal.

A literatura sugere que a aprendizagem profunda pode melhorar a aprendizagem de
representacdes, mas também introduz novos desafios. Os modelos profundos exigem
frequentemente mais dados, mais computacdo e afinagdo cuidadosa. O seu
desempenho pode ser sensivel ao desequilibrio entre classes, ao desenho arquitetural
e a estratégia de validagdo. Em aplicagdes praticas de monitorizagdo rodoviaria, a
aprendizagem profunda deve, portanto, ser avaliada ndo apenas pelo desempenho
preditivo, mas também pelo custo computacional e pela viabilidade de implementagao.
Esta questdo é central para a presente dissertacdo, que compara modelos de
aprendizagem profunda com métodos classicos em termos de métricas sensiveis a

classe e de eficiéncia computacional.

2.3.5. Desequilibrio entre classes e métricas de avaliagdo

O desequilibrio entre classes é um dos desafios metodolégicos mais importantes na
classificagéo de perigos rodoviarios. Em condi¢des reais de condugao, os segmentos
de estrada normais sdao muito mais frequentes do que buracos ou lombas.
Consequentemente, um modelo pode alcancar elevada exatiddo ao aprender a classe
maioritaria, enquanto falha na detecao dos eventos raros que sao mais relevantes para
a seguranga e a manutengao.

Allouch et al. abordaram este problema utilizando aprendizagem sensivel ao custo com
funcbes de perda ponderadas no RoadSense [9]. Esta abordagem reconhece que os
erros nas classes minoritarias podem ser mais importantes do que os erros em
segmentos de estrada normal. De forma mais ampla, a avaliagdao consciente do
desequilibrio exige métricas que tratem as classes de forma mais equitativa. A
pontuacdo F1 macro calcula a média dos valores F1 por classe e, portanto, confere
maior influéncia as classes minoritarias do que a exatiddo. A exatiddao balanceada

calcula a média da revocagéao entre classes, sendo mais informativa quando os suportes
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das classes sao desiguais. As matrizes de confusdo sao igualmente essenciais, uma
vez que revelam se os erros se concentram em classes especificas.

A implicacdo para a presente dissertacdo é que a selecao dos modelos ndo deve
basear-se apenas na exatidao global. Um modelo com exatidao ligeiramente inferior
pode ser preferivel se detetar mais buracos ou lombas. Inversamente, um modelo com
elevada exatidao, mas fraca revocagao das classes minoritarias, pode ser inadequado
para aplicacbes criticas em termos de seguranga. A literatura apoia, portanto, a
utilizacdo da pontuagcado F1 macro, da exatidao balanceada, da preciséo por classe, da

revocagao por classe e da andlise de matrizes de confusdo no presente estudo.

2.3.6. Conjuntos de dados, reprodutibilidade e generalizagao

A disponibilidade de conjuntos de dados continua a constituir uma limitagdo importante
na literatura. Muitos estudos publicados dependem de conjuntos de dados privados
recolhidos em condicdes especificas. Isto dificulta a reprodugdo dos resultados, a
comparagado justa entre modelos e a avaliagdo da generalizagcdo entre veiculos,
sensores e ambientes rodoviarios. Conjuntos de dados publicos, como o conjunto de
dados da IEEE DataPort sobre estradas irregulares e planas, os Dados de Sensores de
Buracos da Kaggle e os conjuntos de dados PVS de Sensores Veiculares Passivos,
oferecem oportunidades para uma avaliagdo comparativa mais reprodutivel [27], [28].
Contudo, a utilizagao de multiplos conjuntos de dados publicos introduz os seus proprios
desafios metodoldgicos. Os conjuntos de dados podem diferir em taxas de amostragem,
posicao dos sensores, definicbes de etiquetas, procedimentos de anotacao e tipos de
eventos. Estas diferengas criam heterogeneidade que deve ser tratada através de pré-
processamento e normalizacdo de etiquetas. Introduzem também desvio de dominio:
um modelo treinado numa fonte pode n&o apresentar desempenho igualmente bom
noutra. Esta questdo é importante para a classificagéo de perigos rodoviarios, uma vez
que a implementagao pratica exige modelos que generalizem entre veiculos, modelos
de smartphone, posigdes de montagem, velocidades e materiais rodoviarios.

A presente dissertagdo responde a esta lacuna ao combinar multiplos conjuntos de
dados publicos num enquadramento de classificagao unificado. Esta estratégia melhora
a representatividade do estudo em condigbes préximas do contexto real, ou seja, a sua

validade ecoldgica, em comparagao com um unico conjunto de dados controlado. No
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entanto, também torna a tarefa de classificacdo mais dificil, uma vez que introduz maior

heterogeneidade entre fontes de dados.

2.4. Estudos Empiricos e Investigagao Anterior

A literatura empirica pode ser agrupada em quatro fases principais. A primeira fase
consiste em sistemas de detecao participativa e baseados em limiares. Eriksson et al.
demonstraram que redes de sensores méveis podiam detetar buracos utilizando dados
de acelerometros e GPS [5]. Este trabalho estabeleceu a viabilidade da monitorizacao
rodoviaria através de veiculos em movimento, mas também evidenciou a dependéncia
dos métodos baseados em limiares relativamente a calibracdo e a caracteristicas
especificas do veiculo. O Nericell e o Wolverine demonstraram igualmente o potencial
mais amplo dos sensores de smartphones para a monitorizagdo das condicbes
rodoviarias e de trafego [7], [8].

A segunda fase introduziu a aprendizagem automatica classica. Mednis et al.
compararam varios classificadores para a detecao de buracos em tempo real utilizando
acelerémetros de smartphones Android e reportaram forte desempenho para arvores de
decisao [4]. Yi et al. utilizaram maquinas de vetores de suporte com caracteristicas nos
dominios temporal e da frequéncia, demonstrando que a aprendizagem automatica
podia melhorar a monitorizagao de pavimentos com recurso a detecido movel [6]. Estes
estudos forneceram evidéncia importante de que os sinais de acelerometros contém
informacao discriminativa para a detecdo de anomalias rodoviarias.

A terceira fase centrou-se na aprendizagem por ensemble e em conjuntos de
caracteristicas mais robustos. Silva et al. reportaram elevada exatidao na classificacao
binaria de buracos utilizando Random Forest com caracteristicas estatisticas de
acelerémetros [1]. Anaissi et al. demonstraram de forma semelhante que o gradient
boosting podia ser eficaz quando treinado com dados de sensores montados em
veiculos [13]. Estes estudos indicam que os métodos de ensemble baseados em arvores
sdo candidatos fortes para a detecao de perigos rodoviarios baseada em caracteristicas.
Contudo, o seu foco na detegao binaria deixa em aberto a questao do seu desempenho
quando multiplas classes de perigos devem ser distinguidas.

A quarta fase introduziu a aprendizagem profunda. Varona et al. utilizaram 1D CNNs
para aprender diretamente a partir de sequéncias de acelerometro, reduzindo a

dependéncia da engenharia manual de caracteristicas [18]. Basavaraju et al. utilizaram
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abordagens CNN e LSTM para captar padrdes espaciais e temporais em dados
sensoriais de smartphones [12]. Estes estudos sugerem que a aprendizagem profunda
pode oferecer vantagens para padrdes de eventos rodoviarios complexos ou subtis.
Contudo, a literatura ainda ndo estabeleceu de forma conclusiva se a aprendizagem
profunda supera consistentemente a aprendizagem automatica classica quando sao
considerados o desequilibrio entre classes, o custo computacional e as restricbes de
implementacao.

Ao longo destas fases, existe amplo consenso de que os dados de acelerdmetros sédo
Uteis para a monitorizagdo das condigdes rodoviarias. Existe também consenso de que
a aceleragdo vertical e as caracteristicas relacionadas com a magnitude sao
informativas, que a aprendizagem supervisionada melhora os métodos simples
baseados em limiares e que o desequilibrio entre classes complica a avaliagdo. A
principal divergéncia ou incerteza diz respeito a escolha do modelo: os métodos
classicos baseados em caracteristicas sdo frequentemente eficientes e interpretaveis,
enquanto os métodos de aprendizagem profunda podem ser mais adequados para
aprender padrdes temporais subtis, embora exijam mais dados e capacidade

computacional. Este compromisso por resolver € central para a presente dissertagéo.

2.5. lLacunas na Literatura

Da literatura revista emergem varias lacunas.

Em primeiro lugar, continuam a ser limitadas as comparacdes diretas e justas entre
aprendizagem automatica classica e aprendizagem profunda. Muitos estudos centram-
se numa unica familia algoritmica, utilizam diferentes conjuntos de dados ou adotam
diferentes fluxos de pré-processamento. Isto dificulta determinar se as diferencas
observadas se devem a arquitetura do modelo ou ao desenho experimental.

Em segundo lugar, grande parte do trabalho anterior centra-se na classificagao binaria.
Embora a detecao binaria de buracos seja util, a monitorizagao rodoviaria pratica exige
frequentemente distinguir diferentes tipos de eventos. Lombas, buracos e superficies
irregulares podem produzir padrdes de vibragédo relacionados, mas tém implicacoes
distintas para a manutencgao. A classificacao multiclasse &, portanto, mais realista, mas
encontra-se menos explorada.

Em terceiro lugar, o desequilibrio entre classes nem sempre é tratado adequadamente.

A exatidao continua a ser amplamente reportada, mas pode ocultar a fraca detegéo de

29



o POLITECNICO
r= DE SANTAREM

perigos raros. Estudos que utilizam aprendizagem sensivel ao custo ou avaliacdo
sensivel as classes demonstram a importancia de métodos conscientes do
desequilibrio, mas é necessaria uma comparacéo sistematica adicional.

Em quarto lugar, a reprodutibilidade e a generalizagdo continuam condicionadas por
limitacbes dos conjuntos de dados. Conjuntos de dados privados e controlados limitam
a validagdo externa. Existem conjuntos de dados publicos, mas estes diferem em
posicdo dos sensores, taxa de amostragem, etiquetas e condicdes de recolha. E
necessaria mais investigacao sobre pré-processamento unificado, teste entre conjuntos
de dados e adaptagao de dominio. Esta limitagédo € igualmente documentada na revisao
sistematica conduzida pela autora no contexto desta dissertacdo, que constata que
apenas duas das 21 publicacdes analisadas apresentam validagao real completa e que
as praticas de privacidade e consentimento raramente sdo formalizadas, evidenciando
uma lacuna estrutural de validade externa em todo o dominio [33].

Em quinto lugar, as consideragdes de implementagdo permanecem pouco
desenvolvidas. Os sistemas de detecdo de perigos rodoviarios devem operar sob
restrigdes reais, tais como alteragbes na orientagdo do smartphone, variabilidade dos
veiculos, ruido sensorial, laténcia, consumo de bateria e gestdo de falsos alarmes.
Estudos que reportam elevada exatidao offline podem nédo demonstrar plenamente a
adequacéo pratica dos modelos.

Em sexto lugar, a interpretabilidade das caracteristicas e a transparéncia dos modelos
requerem maior atencdo. Os modelos classicos permitem analise da importancia das
caracteristicas, mas os modelos de aprendizagem profunda séo frequentemente menos
interpretaveis. Em aplica¢des relacionadas com seguranga, compreender por que razao
um modelo prevé um buraco ou uma lomba é importante para a confianca, a validacao
e a integragdo em fluxos de trabalho de manutengao municipal.

Estas lacunas justificam o desenho comparativo do presente estudo. Ao utilizar multiplos
conjuntos de dados publicos, um fluxo de pré-processamento unificado, modelos
classicos e de aprendizagem profunda, métricas sensiveis as classes, analise
computacional e interpretacédo da importancia das caracteristicas, a dissertagdo aborda

varias limitagdes identificadas na literatura.
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2.6. Sintese do Capitulo e Ligacdo ao Presente Estudo

Este capitulo reviu a literatura sobre classificagdo de perigos rodoviarios baseada em
acelerometros. A literatura demonstra que sensores de smariphones e sensores
montados em veiculos podem apoiar a monitorizacdo rodoviaria escalavel,
especialmente no ambito da detecdo participativa e dos sistemas de transporte
inteligentes. As abordagens iniciais baseadas em limiares demonstraram viabilidade,
mas eram sensiveis a calibragio e as condi¢des do veiculo. A aprendizagem automatica
classica melhorou a detecéo através da utilizacdo de caracteristicas estatisticas e no
dominio da frequéncia, com métodos de ensemble, como o Random Forest e o gradient
boosting, a demonstrarem forte desempenho. As abordagens de aprendizagem
profunda, particularmente modelos baseados em CNN e LSTM, introduziram a
aprendizagem automatica de caracteristicas a partir de sequéncias brutas de
aceleracao e ofereceram uma potencial solugdo para as limitacbes das caracteristicas
manualmente definidas.

A revisdo também demonstrou que a detecdo de perigos rodoviarios continua a ser
metodologicamente desafiante. A exatidao global pode induzir interpretacdes incorretas
em cenarios de forte desequilibrio entre classes. Além disso, a classificacdo multiclasse
€ menos estudada do que a detegao binaria, os conjuntos de dados publicos continuam
limitados e a generalizacdo entre conjuntos de dados ainda ndo esta plenamente
estabelecida. Estas questdes sao diretamente relevantes para a presente dissertacao.

O presente estudo posiciona-se, portanto, como uma investigagéo empirica comparativa
entre abordagens de aprendizagem automatica classica e de aprendizagem profunda
para a classificagao de perigos rodoviarios com recurso a dados de acelerometro. O
estudo baseia-se em trabalhos anteriores ao combinar conjuntos de dados publicos,
harmonizar etiquetas, aplicar segmentac&o por janelas deslizantes, comparar multiplas
familias de modelos, avaliar o desempenho com métricas sensiveis ao desequilibrio e
analisar compromissos computacionais. Ao fazé-lo, a dissertagdo procura fornecer
evidéncia mais clara para a selegdo de modelos em sistemas praticos de monitorizagao
rodovidria e identificar as condigbes em que abordagens classicas ou de aprendizagem

profunda sao mais adequadas.
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Capitulo 3 — Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia experimental adotada para investigar a
classificagao de perigos rodoviarios com recurso a dados adquiridos através do sensor
acelerometro. A metodologia abrange a aquisicao de dados, o pré-processamento, a
engenharia de caracteristicas, a selegcdo de modelos, os procedimentos de treino € os
protocolos de avaliagdo. A abordagem foi concebida de modo a permitir uma
comparagao rigorosa entre paradigmas de aprendizagem automatica classica e de
aprendizagem profunda, respondendo simultaneamente aos desafios inerentes a dados

sensoriais de diferentes fontes e desequilibrados.

3.1. Fontes de dados e aquisicao

Foram selecionados trés conjuntos de dados que estao disponiveis publicamente, com
o objetivo de abranger condi¢des rodoviarias, configuragdes de sensores e tipologias de
perigos distintas. Os critérios de selecdo privilegiaram conjuntos de dados que
continham medicbes de acelerédmetros tri-axial, acompanhadas de anotacbes de
referéncia relativas aos perigos identificados, bem como uma resolugdo temporal
suficiente para a detegdo de eventos. O Anexo A — Comparagao dos Conjuntos de
Dados de Origem apresenta uma comparagéao detalhada dos trés conjuntos de dados,
incluindo o numero de amostras, a taxa de amostragem e a distribuicdo de classes antes

da integracgao.

3.1.1. Conjunto de dados IEEE DataPort

O primeiro conjunto de dados, intitulado “Dataset Collected on Rough and Plane Roads”,
foi obtido a partir da plataforma IEEE DataPort [27]. Este conjunto de dados € composto
por registos de acelerometros amostrados a 100 Hz, captando o movimento do veiculo
em segmentos rodoviarios que incluem buracos e superficies regulares. As colunas
originais dos dados (X, Y, Z) foram renomeadas para accX, accY e accZ, de modo a
assegurar a consisténcia entre os diferentes conjuntos de dados. Foram
disponibilizadas etiquetas binarias, nas quais 0 representa uma superficie rodoviaria
normal e 1 indica a presenca de um buraco. As marcas temporais foram sintetizadas
em intervalos de 10 ms (1/100 Hz), com o objetivo de facilitar o alinhamento temporal

durante a etapa de pré-processamento.
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3.1.2. Dados de Sensores de Buracos da plataforma Kaggle

O segundo conjunto de dados, proveniente da plataforma Kaggle [29], contém cinco
percursos de conducdo, com medicbes de acelerébmetros registadas através de
sensores de smartphone. As colunas dos dados accelerometerX, accelerometerY e
accelerometerZ representam a aceleracdo tri-axial. Os eventos correspondentes a
buracos foram anotados com marcas temporais precisas, aos quais foram associados
as marcas temporais dos sensores através de correspondéncia temporal exata
(tolerance = 0 ms). As etiquetas distinguem entre condi¢des normais de conducgao

(none) e ocorréncias de buracos (pothole).

3.1.3. Conjunto de Dados de Sensores Veiculares Passivos

O terceiro conjunto de dados utilizado corresponde ao PVS, obtido a partir da plataforma
Kaggle e originalmente publicado por Menegazzo e von Wangenheim [28]. Este conjunto
de dados reune varias sessbes de recolha em contexto veicular, contendo medicbes
provenientes de sensores instalados em diferentes posicdes do veiculo, bem como
informacé&o de localizagéo e velocidade.

Uma particularidade deste conjunto de dados ¢ a existéncia de medicdes registadas em
diferentes posigoes fisicas do veiculo. Em cada sessao, foram considerados os dados
relativos aos dois lados do veiculo e, para cada lado, os sinais encontravam-se
organizados segundo diferentes posicdes de sensor, nomeadamente acima da
suspensédo, abaixo da suspensdo e no painel de instrumentos. Esta organizacdo torna
o conjunto de dados particularmente relevante para o presente estudo, uma vez que
permite considerar sinais recolhidos em locais distintos do veiculo, os quais podem
refletir de forma diferente as vibragdes provocadas por irregularidades rodoviarias.
Para permitir a integragéo deste conjunto de dados no fluxo experimental comum, os
dados originais foram reorganizados e harmonizados. Em primeiro lugar, as etiquetas
disponibilizadas no conjunto de dados foram associadas as respetivas observagdes. De
seguida, as diferentes posigbes de sensor foram tratadas como fontes de medigao
distintas, originando subconjuntos independentes para cada combinagédo de sesséao,
lado do veiculo e posigéao do sensor.

Este procedimento ndo consistiu na fusdo ou média dos sinais recolhidos nas varias

posicdes. Em vez disso, cada posicao foi preservada como uma fonte auténoma de
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dados, sendo posteriormente convertida para uma estrutura comum. Esta harmonizagéo
permitiu que os sinais provenientes de diferentes localizacbes do veiculo fossem
processados pelo mesmo fluxo metodoldgico, tornando-os comparaveis aos restantes
conjuntos de dados utilizados no estudo.

No que respeita as etiquetas, as ocorréncias associadas a presenga de lombas foram
agregadas numa unica classe correspondente a speed_bump, independentemente do
tipo de superficie rodoviaria em que tinham sido registadas. As restantes observacdes
foram associadas a classe none. Desta forma, o conjunto PVS contribuiu sobretudo com
exemplos das classes speed_bump e none, complementando os restantes conjuntos de

dados utilizados na classificagao de perigos rodoviarios [3], [10].

3.2. Fluxo de Pré-processamento dos Dados

Foi implementado um fluxo de pré-processamento unificado com o objetivo de
uniformizar os conjuntos de dados heterogéneos e preparar os dados para o treino dos
modelos. Este fluxo, encapsulado no médulo road _hazard common.py, consiste na
normalizagdo das etiquetas, na segmentacao por janelas deslizantes, na extragdo de
caracteristicas e na divisdo entre conjuntos de treino e teste com estratificacao baseada

em grupos.

3.2.1. Normalizagdo de etiquetas

De modo a assegurar a consisténcia entre os diferentes conjuntos de dados, todas as
etiquetas de perigos rodoviarios foram normalizadas de acordo com uma taxonomia
comum. Foram aplicados os seguintes mapeamentos: as variantes das etiquetas
relativas a buracos, como “potholes”, foram mapeadas para “pothole”; as variantes das
etiquetas relativas a lombas, como “speed bumps”, foram mapeadas para
“speed bump’; e as condicbes rodoviarias normais, como “normal’, “smooth’ e
“no_hazard”, foram mapeadas para “none”.

Esta normalizagao resultou num problema de classificagdo composto por trés classes:

none, pothole e speed_bump.

3.2.2. Segmentagdo por Janelas deslizantes
Foi utilizada a segmentacgao por janelas deslizantes para transformar séries temporais

continuas de dados de acelerémetros em janelas de analise de comprimento fixo, uma
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abordagem amplamente adotada no reconhecimento de atividades baseado em
sensores [24], [25]. Foi selecionado um tamanho de janela de 50 amostras, com um
passo de 25 amostras, correspondente a uma sobreposicdo de 50%. Esta escolha
baseou-se em trabalhos anteriores que demonstram que uma sobreposi¢do moderada
melhora a resolugcédo temporal, mantendo simultaneamente a eficiéncia computacional.
O modo de segmentacgao foi definido como “auto”, permitindo selecionar a segmentacao
baseada em indices de amostras quando estes se encontram disponiveis e a
segmentacdo baseada em marcas temporais nos restantes casos. Esta estratégia
adaptativa permite acomodar conjuntos de dados com diferentes estruturas de

metadados temporais.

3.2.3. Estratégia de Rotulagem das Janelas

A cada janela foi atribuida uma unica etiqueta, de acordo com um esquema baseado
em prioridades, concebido para preservar eventos de perigo raros na presenca de
desequilibrio entre classes. A prioridade de rotulagem foi definida da seguinte forma:
pothole > speed _bump > none. Consequentemente, se qualquer amostra dentro de uma
janela estivesse etiquetada como pothole, toda a janela recebia a etiqueta pothole. Caso
nao existissem amostras de pothole, mas estivesse presente pelo menos uma amostra
de speed_bump, a janela era etiquetada como speed_bump. As janelas que continham
exclusivamente amostras da classe none eram etiquetadas como none.

Este esquema de prioridades mitiga o risco de os eventos de perigo serem atenuados
por amostras pertencentes a classe maioritaria dentro de janelas sobrepostas, um
aspeto critico tendo em conta o acentuado desequilibrio entre classes observado em

dados reais de monitorizagao rodoviaria [21], [22].

3.2.4. Extragdo de caracteristicas

Para os modelos de aprendizagem automatica classica, foi extraido de cada janela um
conjunto abrangente de 58 caracteristicas estatisticas e de processamento de sinal. As
caracteristicas foram calculadas de forma independente para cada um dos quatro canais

de sinal: accX, accY, accZ e magnitude, sendo a magnitude definida como:

magnitude = v'accX? + accY? + accZ?
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Adicionalmente, a magnitude do jerk foi calculada como a diferenga de primeira ordem

do sinal de magnitude:

jerk_magnitude = A(magnitude)
Para cada um dos cinco canais (accX, accY, accZ, magnitude e jerk_magnitude), foram
extraidas as seguintes 11 caracteristicas: média, desvio-padrdo (std), minimo (min),
maximo (max), amplitude pico-a-pico (ptp), raiz do valor quadratico médio (rms),
intervalo interquartil (igr), mediana, variancia (var), média dos valores absolutos
(abs_mean) e energia, definida como a soma dos valores ao quadrado.
Este processo resultou em 55 caracteristicas, correspondentes a 11 caracteristicas
aplicadas a 5 canais. Adicionalmente, foram calculadas trés caracteristicas destinadas
a captar correlacdes entre eixos: correlagédo entre accX e accY, correlagdo entre accX
e accZ, e correlagao entre accY e accZ.
O vetor final de caracteristicas compreendeu 58 dimensbes. Este conjunto de
caracteristicas esta alinhado com praticas estabelecidas na classificacdo baseada em
acelerémetros, incorporando estatisticas no dominio temporal e descritores baseados
em energia, capazes de captar tanto a tendéncia central como a variabilidade dos sinais
[3], [30], [14].
Para os modelos de aprendizagem profunda, as sequéncias brutas segmentadas em
janelas foram utilizadas diretamente como entrada, sendo cada janela representada por
uma matriz de dimensao 50 x 4, correspondente a 50 passos temporais e 4 canais:
accX, accY, accZ e magnitude. Esta abordagem permite que arquiteturas
convolucionais e recorrentes aprendam representagdes especificas da tarefa
diretamente a partir dos dados segmentados, sem necessidade de definir manualmente
caracteristicas estatisticas como média, desvio-padrdo, RMS, energia ou amplitude
pico-a-pico [18], [19], [20].

3.2.5. Divisdo entre Conjuntos de Treino e Teste

De modo a prevenir a fuga de informacgéo (data leakage) e assegurar estimativas mais
robustas de generalizacéo, foi implementada uma divisédo entre conjuntos de treino e
teste baseada em grupos, recorrendo ao método GroupShuffleSplit, com uma proporgao
de 80/20. A divisao foi realizada ao nivel do ficheiro de origem, e ndo ao nivel das janelas
individuais, uma vez que janelas consecutivas podem partilhar amostras e apresentar

elevada correlagao temporal. A variavel de agrupamento utilizada foi o identificador do
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ficheiro de origem, garantindo que todas as janelas derivadas de um determinado
ficheiro fossem atribuidas exclusivamente ao conjunto de treino ou ao conjunto de teste.
Esta estratégia é particularmente critica no contexto de dados sensoriais temporalmente
correlacionados, uma vez que uma divisdo aleatdéria pode conduzir a estimativas de
desempenho excessivamente otimistas, devido a proximidade temporal entre amostras

de treino e de teste [25].

3.2.6. Reequilibrio do Conjunto de Treino

Dado o acentuado desequilibrio entre classes no conjunto de dados combinado, foi
aplicada uma estratégia de reequilibrio exclusivamente ao conjunto de treino, com o
objetivo de reduzir a tendéncia dos modelos para privilegiar a classe maioritaria (none)
e melhorar a aprendizagem das classes minoritarias (pothole e speed_bump). As
classes minoritarias (pothole e speed_bump) foram sobreamostradas até igualarem o
numero de amostras da classe minoritaria mais frequente. A classe maioritaria (none)
foi limitada ao dobro do numero maximo de amostras de perigo, de modo a evitar a sua
dominancia completa, preservando simultaneamente um numero suficiente de
exemplos negativos.

Esta abordagem de reequilibrio visa melhorar a sensibilidade dos modelos a detecdo de
eventos de perigo raros, sem introduzir uma sobrecarga computacional excessiva [21],
[22].

O conjunto de teste foi mantido desequilibrado, de forma a refletir as distribuicdes de
classes observadas em cenarios reais e a proporcionar estimativas de desempenho

mais realistas.

3.3. Modelos Classicos de Aprendizagem Automatica

Foram avaliados nove algoritmos classicos de aprendizagem automatica,
representando diversos paradigmas de aprendizagem, incluindo métodos de grupo
baseados em arvores, maquinas de vetores de suporte, redes neuronais e métodos
baseados em instancias. Todos os modelos foram implementados com recurso a
biblioteca scikit-learn [15] e encapsulados em objetos Pipeline, os quais incluiam o

StandardScaler para a normalizagdo das caracteristicas, sempre que aplicavel.
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Selecdo dos Modelos

Foram selecionados os seguintes modelos:

1.

Gradient Boosting baseado em Histogramas (Hist Gradient Boosting): uma
implementacdo de gradient boosting otimizada para grandes conjuntos de
dados, recorrendo a divisbes baseadas em histogramas para maior eficiéncia
computacional [16].

Gradient Boosting: uma abordagem tradicional de gradient boosting com
arvores de decisdo como modelos base, reconhecida pelo seu elevado
desempenho em dados tabulares [16].

Random Forest. um grupo de arvores de decis&o treinadas sobre amostras
bootstrap e subconjuntos aleatérios de caracteristicas, proporcionando robustez
e interpretabilidade [11], [17], [34].

Rede Neuronal Perceptrao Multicamada (MLP): uma rede neuronal
feedforward com camadas ocultas, capaz de aprender fronteiras de decisao nao
lineares [30].

Extra Trees: um método de agrupamento semelhante ao Random Forest, mas
com divisdes totalmente aleatdrias, oferecendo menor variancia e tempos de
treino mais reduzidos [16].

Maquina de Vetores de Suporte com nucleo RBF (SVM RBF): um
classificador baseado em nucleos que projeta os dados para um espacgo de
maior dimensionalidade, permitindo a separagao nao linear [35].

Regressao Logistica: um classificador linear que fornece saidas probabilisticas
e funciona como modelo de referéncia para comparagao [2].

K-Vizinhos Mais Préximos (KNN): um classificador baseado em instancias que
atribui etiquetas com base na votacédo maioritaria entre os k exemplos de treino
mais proximos [10].

Arvore de Decisdo: uma Unica arvore de decisdo que fornece regras

interpretaveis, embora seja suscetivel a sobreajustamento (overfitting) [16].

Estes modelos foram escolhidos de modo a abranger diferentes niveis de complexidade,

interpretabilidade e requisitos computacionais, permitindo uma comparagéo abrangente

entre diferentes familias algoritmicas [3], [17].
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3.3.2. Procedimento de Treino

Cada modelo foi treinado sobre o conjunto de treino reequilibrado, utilizando
hiperparametros predefinidos, com excegédo dos parametros random_state, definidos
com o objetivo de assegurar que os resultados séo reproduziveis. O tempo de treino e
o tempo de predicdo foram registados para efeitos de analise da eficiéncia
computacional. Os modelos foram avaliados no conjunto de teste nao reequilibrado, de

modo a aferir o seu desempenho em condi¢des representativas de cenarios reais.

3.4. Otimizacdo de Hiperparametros do Random Forest

Dado o elevado desempenho de referéncia apresentado pelo Random Forest e a sua
ampla utilizacdo em tarefas de classificacao baseadas em dados de acelerometros [11],
[17], [34], foi conduzida uma otimizacgao sistematica dos hiperparametros, com o objetivo

de maximizar o desempenho de classificagao.

3.4.1. Espago de Pesquisa de Hiperparametros

Foi adotada uma estratégia de pesquisa aleatéria sobre 40 configuragdes, recorrendo-
se a validagdo cruzada com 5 particbes (5-fold cross-validation) para estimar o
desempenho de generalizagdo. O espaco de pesquisa incluiu os seguintes

hiperparadmetros:

n_estimators: numero de arvores na floresta

e max_depth: profundidade maxima de cada arvore

e min_samples_split. numero minimo de amostras necessario para dividir um no
interno

e min_samples_leaf. numero minimo de amostras exigido num no6 folha

e max_features: numero de caracteristicas consideradas em cada divisdo, por
exemplo, sqrt ou log2

e max_samples: fragdo de amostras utilizada para o treino de cada arvore, no
contexto da amostragem bootstrap

e criterion: medida de qualidade da divisdo, nomeadamente gini ou entropy

e bootstrap: indicacao de utilizagao, ou nao, de amostragem bootstrap
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O objetivo da otimizacao foi a pontuacdo F1 com média macro (macro-averaged F1-
score), selecionada por permitir equilibrar o desempenho entre as trés classes, apesar

do acentuado desequilibrio existente entre elas [21].

3.4.2. Melhor Configuragao

A configuragcdo 6tima identificada através da pesquisa aleatdria foi a seguinte:
n_estimators = 500; max_depth = 30; min_samples_split = 5; min_samples_leaf = 1;
max_features = log2; max_samples = 0.8; criterion = entropy; e bootstrap = True.

Esta configuragcdo obteve uma pontuagao F1 com média macro, em validacao cruzada,
de 0.9456 no conjunto de treino, tendo sido posteriormente avaliada no conjunto de teste

reservado.

3.5. Modelos de Aprendizagem Profunda

Foram implementadas trés arquiteturas de aprendizagem profunda com o objetivo de
avaliar a eficacia da aprendizagem automatica de caracteristicas a partir de sequéncias
brutas de dados de acelerémetro. Todos os modelos foram desenvolvidos com recurso
ao TensorFlow/Keras [26] e treinados sobre sequéncias brutas segmentadas em

janelas, com uma dimenséo de entrada de 50 x 4.

3.5.1. Rede Neuronal Convolucional 1D (1D CNN)

A arquitetura 7D CNN foi concebida para extrair padrées temporais locais dos sinais de
acelerometros através de camadas convolucionais hierarquicas [19], [20]. A arquitetura
compreendeu: multiplas camadas convolucionais 1D com funcédo de ativagcdo RelLU;
camadas de max pooling para subamostragem temporal; camadas de dropout para
regularizagéo; camadas totalmente ligadas para classificagdo; e uma camada de saida
softmax para predigao em trés classes.

As 1D CNNs tém demonstrado um desempenho robusto em dados sensoriais de séries
temporais, ao aprenderem detetores de caracteristicas invariantes a deslocamentos,
capazes de captar padrées de sinal caracteristicos associados a perigos rodoviarios
[18], [19].
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3.5.2. Rede de Memdria de Curto e Longo Prazo (LSTM)

A arquitetura LSTM foi selecionada com o objetivo de modelar dependéncias temporais
de longo alcance em sequéncias de dados de acelerometros [36], [37]. A arquitetura
consistiu em: camadas LSTM empilhadas com dropout recorrente; camadas densas
para integracao de caracteristicas; e uma camada de saida soffmax.

As LSTM sao particularmente adequadas a dados sequenciais nos quais o contexto
temporal e a ordenacao dos eventos sao fatores criticos, uma vez que mantém estados

internos de meméoria capazes de captar informagao histérica [36], [37].

3.5.3. Arquitetura Hibrida CNN + LSTM

O modelo hibrido CNN+LSTM combina as vantagens da extracdo de caracteristicas
convolucional com a modelagdo temporal recorrente [21], [38], [37]. A arquitetura
compreendeu: camadas convolucionais 1D iniciais para extracdo de caracteristicas
locais, camadas LSTM para modelar dependéncias temporais nas caracteristicas
aprendidas, camadas densas para classificacdo e uma camada de saida softmax.

Esta abordagem hibrida tem demonstrado superar modelos CNN ou LSTM isolados em
tarefas de reconhecimento de atividades, ao tirar partido simultaneamente da abstracao

espacial e temporal [21], [37].

3.5.4. Configuragdo de Treino

Todos os modelos de aprendizagem profunda foram treinados com a seguinte
configuragao: funcao de perda categorical cross-entropy, otimizador Adam com taxa de
aprendizagem inicial de 0.001, tamanho de lote (batch size) de 64, paragem antecipada
(early stopping) com paciéncia de 5 epochs relativamente a perda de validagao, redugao
da taxa de aprendizagem através do método ReducelL ROnPlateau, com fator de 0.5 e
paciéncia de 3 epochs, e divisdo de validacdo correspondente a 20% dos dados de
treino.

Nos modelos de aprendizagem profunda, o desequilibrio entre classes foi tratado
através de pesos de classe calculados a partir da distribuicdo do conjunto de treino. Ao
contrario dos modelos classicos, as sequéncias brutas ndo foram sobreamostradas
diretamente. O desempenho de validagéo foi monitorizado com o objetivo de reduzir o
risco de sobreajustamento, tendo sido registado o numero de epochs treinados, a perda

final de validacao e a exatidao de validacao para cada arquitetura.
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3.6. Meétricas de avaliagao

Dado o acentuado desequilibrio entre classes no conjunto de teste, composto por 96,2%
de amostras da classe none, 2,1% da classe pothole e 1,7% da classe speed _bump, a
exatiddo (accuracy) isoladamente revela-se insuficiente para a avaliagdo do
desempenho dos modelos. Assim, foi utilizado um conjunto abrangente de métricas de

avaliacao:

3.6.1. Métricas Globais
o Exatidao (Accuracy): proporgao de amostras corretamente classificadas.
o Exatidao balanceada (Balanced Accuracy). média da revocagao por classe,
atribuindo igual peso a cada classe, independentemente do respetivo suporte.
o Precisao, revocacao e pontuacao F1 com média macro (macro-averaged
Precision, Recall and F1-score): média aritmética das métricas calculadas por

classe, tratando todas as classes de forma equitativa.

3.6.2. Métricas por Classe
Para cada classe (none, pothole e speed _bump), foram calculadas as seguintes
métricas:
e Precisao (Precision): propor¢do de verdadeiros positivos entre as amostras
classificadas como positivas.
e Revocacao (Recall): proporcao de verdadeiros positivos entre as amostras
efetivamente positivas.

o Pontuacgao F1 (F1-score): média harmédnica entre a precisdo e a revocagao.

3.6.3. Matriz de Confusdo

Foram geradas matrizes de confusdo com o objetivo de visualizar os padrées de

classificagao e identificar tendéncias sistematicas de classificagao incorreta.
3.6.4. Meétricas Computacionais
o Tempo de treino: tempo de relégio (wall-clock time) necessario para o treino do

modelo.
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o Tempo de predigao: tempo de relégio necessario para a inferéncia sobre o
conjunto de teste.

Estas meétricas proporcionam uma visdao global do desempenho dos modelos,

equilibrando a precisdo da classificagdo, a sensibilidade especifica por classe e a

eficiéncia computacional [3], [21], [22].

3.6.5. Estimativa de Incerteza por Bootstrap

Para complementar a avaliacdo pontual dos modelos, foi realizada uma analise de
incerteza baseada em bootstrap sobre as métricas calculadas a partir das predicdes
obtidas no conjunto de teste. O bootstrap é uma técnica estatistica de reamostragem
com reposicdo que permite estimar a variabilidade de uma métrica a partir da
distribuicdo empirica dos dados observados, sendo amplamente utilizado para obter
estimativas de incerteza e intervalos de confiangca sem assumir uma distribuicao
paramétrica especifica [39], [40].

O procedimento foi aplicado aos ficheiros de predi¢des gerados para cada modelo,
contendo a etiqueta real e a etiqueta prevista para cada janela do conjunto de teste.
Para cada modelo, foram efetuadas 5000 reamostragens com reposicdo das
observagbes do conjunto de teste. Em cada reamostragem, foram recalculadas as
principais métricas de avaliagcdo, nomeadamente a exatidao, a exatidao balanceada, a
precisdo macro, a revocagao macro, a pontuagdo F1 macro, a pontuagao F1 ponderada
e as métricas especificas por classe.

A escolha de 5000 reamostragens resultou de um compromisso entre estabilidade
estatistica e custo computacional. Este numero permite obter estimativas mais estaveis
dos percentis utilizados na construcao dos intervalos de confianga, sem implicar um
custo computacional excessivo, uma vez que o procedimento foi aplicado as predicdes
previamente obtidas e ndo exigiu novo treino dos modelos [39], [40].

Os intervalos de confianga a 95% foram estimados através dos percentis 2,5% e 97,5%
da distribuicdo empirica das métricas obtida por bootstrap. Esta abordagem permitiu
complementar os valores pontuais reportados com uma estimativa da sua incerteza,
sendo particularmente relevante num contexto de forte desequilibrio entre classes, no
qual as métricas associadas as classes minoritarias podem apresentar maior
variabilidade [21], [22].
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Importa salientar que esta andlise quantifica a incerteza associada as métricas
calculadas a partir das predi¢cdes no conjunto de teste, mas nao substitui uma validacéo
externa independente. Além disso, uma vez que as janelas foram obtidas a partir de
séries temporais segmentadas com sobreposicao, os intervalos de confianca devem ser
interpretados com prudéncia, pois as observagcées nao sao totalmente independentes
[24], [25]. Ainda assim, o bootstrap fornece uma analise adicional da robustez dos
resultados e contribui para uma interpretagdo mais rigorosa do desempenho dos

modelos avaliados [39], [40].

3.7. Ambiente Experimental

Todos os ensaios foram conduzidos num ambiente computacional uniformizado, de
modo a assegurar a reprodutibilidade dos resultados. A pilha de software incluiu Python
3.x, scikit-learn para os modelos classicos, TensorFlow/Keras para os modelos de
aprendizagem profunda e bibliotecas cientificas padrdo, nomeadamente NumPy,
Pandas e Matplotlib. As sementes aleatérias foram fixadas em todos os ensaios, com o
objetivo de controlar os componentes pseudoaleatérios do processo experimental e
aumentar a reprodutibilidade dos resultados, sem eliminar a aleatoriedade inerente a

alguns métodos.

Capitulo 4 — Resultados

Este capitulo apresenta os resultados experimentais obtidos a partir da avaliacéo
comparativa entre abordagens de aprendizagem automatica classica e de
aprendizagem profunda aplicadas a classificagdo de perigos rodoviarios. Os resultados
encontram-se organizados por categoria de modelo, sendo reportadas métricas de
desempenho detalhadas, matrizes de confusdo, andlise da importancia das

caracteristicas e dindmicas de treino.

4.1. Caracteristicas do Conjunto de Teste

O conjunto de teste compreendeu 47 706 janelas derivadas dos ficheiros de origem
reservados para avaliagdo. A distribuicdo das classes refletiu cenarios reais de
monitorizagao rodoviaria, caracterizados por um acentuado desequilibrio:

e none: 45 911 janelas (96,2%)

44



"o POLITECNICO
r— DE SANTAREM

e pothole: 980 janelas (2,1%)

e speed_bump: 815 janelas (1,7%)
Esta distribuigdo evidencia o desafio associado a detecdo de eventos de perigo raros
em condi¢des de condugdo predominantemente normais, uma caracteristica tipica das

aplicagdes de monitorizagéo rodoviaria [3], [21].

4.2. Resultados dos Modelos Classicos de Aprendizagem Automatica

Foram avaliados nove modelos classicos de aprendizagem automatica no conjunto de
teste. A Tabela 1 apresenta as métricas de desempenho abrangentes para todos os

modelos, ordenadas de acordo com a pontuagao F1 com média macro.

Tabela 1 - Desempenho dos Modelos Classicos de Aprendizagem Automatica

Tempo
Exatidao F1 F1 Buraco F1 Lomba
Modelo Exatidao de Treino
balanceada Macro (Pothole) (speed_bump) ©)
s
Hist Gradient
) 0.9397 0.5365 0.4475 0.0197 0.3542 2.0
Boosting
Gradient
0.9344 0.5267 0.4342 0.0198 0.3173 135.3
Boosting
Random
0.9304 0.5260 0.4281 0.0195 0.3011 2.4
Forest
Rede
Neuronal 0.9213 0.5362 0.4192 0.0193 0.2799 152.6
MLP
Extra Trees 0.9131 0.5365 0.4099 0.0195 0.2560 1.0
SVM com
0.8980 0.5542 0.4006 0.0190 0.2373 117
nucleo RBF
Regressao
0.8704 0.5395 0.3831 0.0376 0.1817 0.8
Logistica
KNN 0.8929 0.5006 0.3828 0.0192 0.1865 0.03
Arvore de
L 0.8566 0.5122 0.3641 0.0172 0.1528 0.5
Decisdo
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4.2.1. Padrdes Globais de Desempenho

O Histogram-based Gradient Boosting obteve a pontuagdo F1 macro mais elevada
(0.4475), seguido pelo Gradient Boosting (0.4342) e pelo Random Forest (0.4281).
Estes métodos de ensemble baseados em arvores superaram de forma consistente as
restantes familias algoritmicas, confirmando resultados anteriores que indicam que
estes métodos apresentam desempenho superior em dados sensoriais tabulares [3],
[111, [17].

Todos os modelos alcangaram uma exatiddo global elevada (>85%), refletindo a
predominancia da classe none. No entanto, os valores de exatiddo balanceada (0.50 -
0.55) evidenciaram alguma dificuldade na detecdo das classes minoritarias, com o
desempenho a aproximar-se de uma classificacdo aleatéria quando as classes sao

ponderadas de forma equitativa.

4.2.2. Desempenho por Classe

A Figura 1 ilustra a exatidao global e a pontuagédo F1 macro dos nove modelos classicos
de aprendizagem automatica, ordenados de acordo com a pontuagdo F1 macro,
observando que o Histogram Gradient Boosting alcangou a pontuacdo F1 macro mais
elevada, com um valor de 0.4475, bem como a maior exatidao, atingindo 0.9397.

Modelos Classicos de Aprendizagem Automatica - Exatidao VS F1 Macro (Conjunto de Teste)

1.0 m Exatidao
0.9397 0.9344 0.9304
0.9213 0.9131 0.8980 0.8929 F1 Macro
0.8704 0.8566

0.8

0.6
e
o
] 4475

4342 4281 4192 0.4099 0.4006

ool 3831 3828 .3641
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Figura 1 - Modelos Classicos de Aprendizagem Automatica: Exatidao VS F1 Macro

A Figura 2 ilustra as pontuacdes F1 por classe para a detegdo de buracos e lombas em
todos os modelos classicos, ordenados de acordo com a pontuagao F1 especifica por
classe. Os resultados demonstram que as pontuacdes F1 relativas a detecao de lombas

46



"o POLITECNICO
r— DE SANTAREM

foram substancialmente superiores as pontuacdes F1 relativas a dete¢cao de buracos
em todos os modelos.

No que respeita a detecdo de buracos, todos 0os modelos classicos apresentaram um
desempenho extremamente reduzido, com pontuagdes F1 variando entre 0.0172, no
caso da Arvore de Decisdo, e 0.0376, no caso da Regressado Logistica. A maior
revocagdo para a classe buraco foi de 0.0204, obtida pela Regresséo Logistica,
indicando que menos de 3% dos buracos reais foram corretamente identificados. Este
desempenho severamente limitado sugere que as caracteristicas extraidas e/ou a
estratégia de treino adotada foram insuficientes para captar caracteristicas de sinal
especificas dos buracos na presenca de um desequilibrio extremo entre classes [21],
[22].

Pontuacgoes F1 por Classe: Modelos Classicos

Pontuacao F1 Buraco Pontuacao F1 Lomba
Regressao Logistica 0.0376 Hist Gradient Boosting 1 0.3542
Gradient Boosting 1  0.0198 Gradient Boosting 03173
Hist Gradient Boosting 4 0.0197 Random Forest 4 0.3011
Random Forest 4 0.0185 Rede Neuronal MLP 4 0.2799
Extra Trees 4 | 0.0195 Extra Trees 1 0.2560
Rede Neuronal MLP 4 0.0193 SVM com nicleo RBF 4 0.2373
KNN 4 00192 KNN 4 0.1865
SVM com nucleo RBF 4 0.0190 Regressao Logfstica 0.1817
Arvore de Decisao { | 0.0172 Arvore de Deciséo 0.1528
0.00 0.‘05 0.‘10 0“15 D.éﬂ D.éS 0.‘30 0‘:3.5 0!‘10 0.:15 0.00 0.‘05 0‘10 D.iS 0.‘20 D.I25 O‘IBD 0“35 D.;IO 0.215
Pontuacao F1 Pontuacao F1

Figura 2 - Pontuagbes F1 por Classe: Modelos Classicos

4.2.3. Eficiéncia Computacional

Os tempos de treino variaram substancialmente entre os modelos. O KNN foi o mais
rapido (0.03 s), seguido pela Regresséao Logistica (0.8 s) E pelo Extra Trees (1,0 s). O
Gradient Boosting (135,3 s) e a Rede Neuronal MLP (152,6 s) exigiram tempos de treino
significativamente superiores. O Histogram-based Gradient Boosting alcangou um
desempenho competitivo com apenas 2,0 s de tempo de treino, demonstrando uma

excelente eficiéncia computacional [16].
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4.3. Resultados da Otimizacdo de Hiperparametros do Random Forest

O Random Forest foi selecionado para otimizagdo de hiperparametros devido ao seu
forte desempenho de referéncia, a sua interpretabilidade e a sua ampla adogdao em

tarefas de classificagdo baseadas em dados de acelerémetros [11], [17], [34].

4.3.1. Resultado da Otimizagdo

A Figura 3 apresenta a distribuicdo das pontuagdes F1 macro obtidas em validacao
cruzada ao longo de 40 configuracoes aleatérias de hiperparametros. Recorrendo a
pesquisa aleatdria com validacao cruzada de 5 particbes, a configuragdo 6tima,
detalhada na Seccgao 3.4.2, alcancou uma pontuagao F1 macro de 0.9456 em validacao
cruzada no conjunto de treino e uma pontuagdo F1 macro de 0.4498 no conjunto de
teste. A diferenca substancial entre o desempenho em validagdo cruzada e o
desempenho no teste, 0.9456 versus 0.4498, indica a ocorréncia de sobreajustamento
a distribuicao dos dados de treino, provavelmente devido a diferengcas nas
caracteristicas dos ficheiros de origem entre os conjuntos de treino e de teste [25]. As
40 configuragdes de hiperparametros avaliadas, ordenadas por desempenho,
encontram-se detalhadas no Anexo B — Resultados Completos da Otimizagao de
Hiperparametros do Random Forest.

Importa salientar que a validagao cruzada da pesquisa aleatéria foi realizada sobre o
conjunto de treino previamente reequilibrado, pelo que a pontuagao F1 macro obtida em
validacdo cruzada pode estar otimista. Assim, este valor deve ser interpretado sobretudo
como critério interno de selecao de hiperpardmetros, ndo como estimativa final de
generalizacdo. A avaliagdo no conjunto de teste independente, mantido desequilibrado
e separado por grupos, constitui a referéncia principal para interpretar o desempenho

real do modelo.
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Resultados da otimiza¢ao de hiperparametros do Random Forest por pesquisa aleatéria
______ T - ___===- Melhor: 0.9456 .
0.94 B F1 Macro Médio da Validagao Cruzada

F1 Macro Médio da Validacao Cruzada

4] 5 10 15 20 25 30 35 40
Configuracgao de Hiperparametros (ordenada por classificacao)

Figura 3 - Resultados da otimizacéo de hiperpardmetros do Random Forest por pesquisa aleatoria

4.3.2. Desempenho detalhado da classificagdo

A Tabela 2 apresenta o relatério de classificacao detalhado para o modelo Random
Forest otimizado. O modelo otimizado alcangou um desempenho excelente na classe
none, com uma pontuagédo F1 de 0.9708, e um desempenho moderado na detecao de
speed_bump, com uma pontuagdo F1 de 0.3590 e um recall de 0.5742. Contudo, a
deteg¢ado de pothole permaneceu comprometida, com uma pontuagédo F1 de 0.0195 e

um recall de 0.0102, uma vez que apenas 10 dos 980 buracos foram corretamente

identificados.
Tabela 2 - Relatério de Classificagdo do Random Forest Otimizado

Classe Precisao Recall Pontuacio F1 Suporte
None 0.9713 0.9704 0.9708 45,911
Pothole 0.2222 0.0102 0.0195 980
speed_bump 0.2612 0.5742 0.3590 815
Média macro 0.4849 0.5183 0.4498 47,706
Média ponderada | 0.9438 0.9439 0.9409 47,706

4.3.3. Analise da Matriz de Confusao

A Figura 4 apresenta a matriz de confusdo do modelo Random Forest otimizado,
apresentando tanto as contagens absolutas como os valores de recall normalizados por
linha. Os resultados indicam que o modelo classificou corretamente 97,04% das janelas

normais, mas nao identificou 99% dos buracos.

49



"o POLITECNICO
r— DE SANTAREM

Random Forest ajustado — Contagens Random Forest ajustado — Normalizado por linha (Recall)
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Figura 4 - Matriz de Confusédo do Random Forest Otimizado

A Tabela 3 apresenta a matriz de confusdo do modelo Random Forest otimizado,
incluindo contagens absolutas e valores de recall normalizados por linha. A matriz revela
varios padrdes criticos no desempenho de classificagdo do modelo. Em primeiro lugar,
a detecao de pothole revelou uma falha quase completa, uma vez que 970 dos 980
buracos, correspondentes a 99,0%, foram incorretamente classificados como none. Em
segundo lugar, 347 das 815 lombas, ou 42,6%, foram igualmente incorretamente
classificadas como none, enquanto 468 lombas, correspondentes a 57,4%, foram
corretamente identificadas. Importa salientar que nenhuma lomba foi incorretamente
classificada como pothole, sugerindo caracteristicas de sinal distintas. Além disso, o
modelo gerou 1 324 predigdes falsas de speed_bump, representando 2,9% das
amostras da classe none, o que indica uma tendéncia para sobre prever lombas em
situagdes de incerteza.

Globalmente, estes padrbes sugerem que o modelo aprendeu a distinguir lombas de
condigbes rodoviarias normais com sucesso moderado, mas ndo conseguiu aprender
caracteristicas discriminativas para buracos, provavelmente devido a representagao
insuficiente de buracos nos dados de treino e/ou a expressividade inadequada das

caracteristicas [21], [22].

Tabela 3 - Matriz de Confusdo do Random Forest Otimizado

Previsto como | Previsto como | Previsto como
none pothole speed_bump
Verdadeiro none 44 552 35 1324
Verdadeiro pothole 970 10 0
Verdadeiro speed_bump 347 0 468
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4.3.4. Anadlise da Importancia das Carateristicas

A Figura 5 apresenta as 20 caracteristicas mais importantes identificadas pelo modelo
Random Forest otimizado, medidas pela diminuicdo média da impureza. A analise da
importancia das caracteristicas revela que as caracteristicas derivadas da magnitude,
incluindo mag_rms, mag_max, mag_abs_mean, mag_energy, mag_median e
mag_mean, ocupam 6 das 10 primeiras posi¢oes, indicando que a magnitude global da
aceleracao ¢é altamente informativa para a detegcdo de perigos [3], [30]. As
caracteristicas de aceleracao vertical, como accZ _energy, accZ_abs_mean, accZ_rms,
accZ_median, accZ_mean e accZ_max, também estao fortemente representadas, o que
€ consistente com a expectativa de que os perigos rodoviarios induzam principalmente
movimento vertical no veiculo [10], [2]. As caracteristicas de energia e RMS surgem
frequentemente entre as variaveis mais importantes, sugerindo que a poténcia e a
amplitude do sinal s&o discriminadores criticos [14]. Em contraste, as caracteristicas da
magnitude do jerk, incluindo jerk_mag_abs_mean e jerk_mag_iqr, surgem em posicoes
inferiores no ranking, indicando que a informagéo relativa a taxa de variagdo é menos
discriminativa do que as caracteristicas de magnitude absoluta para esta tarefa. As
caracteristicas de correlagdo entre eixos também apresentaram importancia limitada,
com corr_accY _accZ, corr_accX_accZ e corr_accX_accY classificadas nas 37.2, 53.2 e
54.2 posicdes, respetivamente, ndao sendo, por isso, apresentadas na tabela.
Globalmente, estes resultados estao alinhados com trabalhos anteriores que enfatizam
a importancia das caracteristicas de magnitude e de aceleragao vertical na detecao de

anomalias rodoviarias.
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Top 20 das variaveis mais relevantes para a classificacao - Random Forest ajustado
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Figura 5 - Top 20 das variaveis mais relevantes para a classificagdo - Random Forest ajustado

4.4. Resultados dos Modelos de Aprendizagem Profunda

Foram avaliadas trés arquiteturas de aprendizagem profunda: 1D CNN, LSTM e

CNN+LSTM. A Tabela 4 apresenta as métricas de desempenho abrangentes.

Tabela 4 - Desempenho dos Modelos de Aprendizagem Profunda

Tempo
Exatidao F1 F1
Modelo Exatidao F1 Macro de Epoch
balanceada Buraco Lomba
treino(s)
1D CNN 0.9030 0.6143 0.5108 0.3566 0.2277 443 11
LSTM 0.9235 0.5429 0.4245 0.0190 0.2947 6,483 24
CNN +
0.9106 0.5443 0.4145 0.0352 0.2558 1,077 13
LSTM
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4.4.1. Comparagdo Global de Desempenho

A Figura 6 apresenta a exatiddo e a pontuacdo F1 macro das trés arquiteturas de
aprendizagem profunda. Entre todos os modelos avaliados, incluindo abordagens
classicas e de aprendizagem profunda, a 1D CNN alcangou a pontuagédo F1 macro mais
elevada, atingindo 0.5108, bem como a melhor exatiddo balanceada, com um valor de
0.6143. Isto representa uma melhoria relativa de 13,6% face ao melhor modelo classico,
0 Random Forest otimizado, que obteve uma pontuagéo F1 macro de 0.4498. A exatidao
balanceada mais elevada indica um desempenho superior quando todas as classes sao
ponderadas de forma equitativa [19], [20]. Em comparagdo, os modelos LSTM e
CNN+LSTM alcancaram pontuagdes F1 macro de 0.4245 e 0.4145, respetivamente,
valores comparaveis aos dos melhores modelos classicos, mas substancialmente
inferiores ao da 1D CNN. Isto sugere que as arquiteturas puramente recorrentes e os
modelos hibridos ndo exploraram eficazmente as dependéncias temporais nesta tarefa,
possivelmente devido ao comprimento relativamente curto da janela, de 50 amostras, o

que podera ter limitado o contexto temporal de longo alcance [36], [37].

Modelos de Aprendizagem Profunda - Exatidao vs. F1 Macro
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Figura 6 - Modelos de Aprendizagem Profunda - Exatiddo VS F1 Macro

4.4.2. Desempenho por Classe

Para a detecdo de buracos, a 1D CNN alcangou uma melhoria substancial em
comparagao com todos os modelos classicos, atingindo uma pontuagéao F1 de 0.3566,

enquanto o melhor valor de F1 obtido entre os modelos classicos para esta classe foi
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de apenas 0.0376 (Regressao Logistica). A 1D CNN alcangou uma precisao de 0.7419
e recall de 0.2347 para a classe pothole, identificando corretamente aproximadamente
23% dos buracos com elevada confianga. Isto representa uma melhoria de
aproximadamente 9,5 vezes face ao melhor valor obtido entre os modelos classicos
nesta classe, valor préximo de uma ordem de grandeza, e demonstra a eficacia das
caracteristicas convolucionais aprendidas na captacéo de padrdes de sinal especificos
associados a buracos [18], [19]. Em contraste, os modelos LSTM e CNN+LSTM
apresentaram um desempenho reduzido na detegcdo de buracos, com pontuagdes F1
de 0.0190 e 0.0352, respetivamente, valores comparaveis aos dos modelos classicos.
Isto sugere que as arquiteturas recorrentes, por si s6, séo insuficientes para a detegéo
de buracos sem uma extragao eficaz de caracteristicas [36].

Para a detecdo de lombas, o desempenho variou mais entre os modelos de
aprendizagem profunda. A LSTM alcangou a pontuagao F1 mais elevada para a classe
speed_bump entre os modelos profundos, com um valor de 0.2947 e um recall de
0.6712. A 1D CNN obteve uma pontuacgao F1 de 0.2277, com recall de 0.6871, enquanto
a CNN+LSTM alcangou uma pontuacdo F1 de 0.2558, com um recall de 0.6798. Todos
os modelos de aprendizagem profunda obtiveram valores de recall para a classe
speed_bump superiores a 67%, indicando uma elevada sensibilidade a eventos de
lomba [36], [37]. Contudo, a precisdo para a classe speed_bump manteve-se baixa em
todos os modelos profundos, variando entre 0.1365 e 0.1888, o que indica taxas
elevadas de falsos positivos. Este resultado contrasta com os modelos classicos, que
alcangaram maior precisdo na detecdo de lombas, atingindo até 0.2612 no caso do

Random Forest otimizado, embora a custa de um recall inferior.

4.4.3. Dinamicas de Treino

As Figura 7 a Figura 9 ilustram as curvas de perda e exatidao de treino e validagao para
os trés modelos de aprendizagem profunda. A Figura 7 apresenta o histdrico de treino
da 1D CNN, que convergiu rapidamente ap6s 11 epochs, com uma redugdo da taxa de
aprendizagem de 0.001 para 0.0005. A sua perda final de validacdo foi de
aproximadamente 0.306, enquanto a exatidao de validagao atingiu 0.856. As curvas de
treino evidenciam uma convergéncia suave, com sobreajustamento minimo, indicando
uma regularizagao eficaz [19]. A Figura 8 apresenta o histdrico de treino da LSTM,

mostrando que este modelo necessitou de 24 epochs para convergir, correspondendo

54



"o POLITECNICO
r— DE SANTAREM

a duracgao de treino mais longa entre os modelos de aprendizagem profunda. A sua taxa
de aprendizagem foi reduzida duas vezes, de 0.001 para 0.0005 e, posteriormente, para
0.00025. A perda final de validacao foi de aproximadamente 0.162, com a exatidao de
validacao a atingir 0.925. As curvas de treino demonstram uma melhoria gradual, com
alguma oscilagdo nas meétricas de validacdo, sugerindo sensibilidade a taxa de
aprendizagem e a amostragem por lotes [36]. A Figura 9 apresenta o histérico de treino
do modelo hibrido CNN+LSTM, que convergiu apos 13 epochs, com uma redugéo da
taxa de aprendizagem de 0.001 para 0.0005. O modelo alcangou uma perda final de
validacdo de aproximadamente 0.184 e uma exatiddo de validacdo de 0.911,
evidenciando um comportamento de convergéncia intermédio entre a 1D CNN e a
LSTM, com desempenho de validagao estavel [21], [37]. Apesar de terem alcangado
uma exatidao de validacao superior, os modelos LSTM e CNN+LSTM n&o traduziram
esse desempenho num desempenho superior no conjunto de teste, particularmente na
detecdo de buracos. Esta discrepancia sugere que o desempenho de validagdo na
distribuicdo de treino reequilibrada nao prevé de forma fiavel o desempenho na

distribuicdo de teste desequilibrada [22].

Historico de treino da 1D CNN

1D CNN - Perda 1D CNN - Exatidao

—— Perda de treino 0.90 N —— Exatidao de treino
g \
16 —-- Perda de validacao - -~ Exatidao de validacao

; e ~
.

3 0.84 ’ . ‘

o ’

=2 s
© 0824 7 St
3

Figura 7 - Histérico de treino da 1D CNN
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4.4.4. Custo Computacional

Os tempos de treino variaram substancialmente entre os modelos de aprendizagem
profunda. A 1D CNN foi a mais eficiente (443 s), seguida pela CNN+LSTM (1 077 s) e
pela LSTM (6 483 s). O longo tempo de treino da LSTM — aproximadamente 2 horas —
reflete o custo computacional das operacdes recorrentes e 0 maior numero de épocas
necessario para a convergéncia [36].

Em comparagao com os modelos classicos, as abordagens de aprendizagem profunda
exigiram tempos de treino substancialmente superiores, variando a diferenga consoante
o0 modelo considerado. Em termos gerais, uma diferenca de uma a duas ordens de
grandeza corresponde aproximadamente a um aumento entre 10 e 100 vezes. Contudo,
o desempenho superior da 1D CNN, particularmente na detegdo de buracos, podera

justificar o aumento do custo computacional em aplicagbes nas quais a detecao de

classes minoritarias é critica [19], [21].

56



o POLITECNICO
r— DE SANTAREM

4.5. Analise Comparativa entre Todos os Modelos

A Figura 10 apresenta uma comparacao abrangente das pontuagdes F1 macro entre os
12 modelos avaliados, incluindo nove modelos classicos de aprendizagem automatica
e trés modelos de aprendizagem profunda. A 1D CNN alcangou a pontuacado F1 macro
mais elevada, com um valor de 0.5108, seguida pelo Histogram Gradient Boosting, que
obteve uma pontuagao F1 macro de 0.4475. Na figura, os modelos de aprendizagem
profunda sao apresentados a vermelho, enquanto os modelos classicos sao

apresentados a azul.

F1 Macro - Todos os modelos (Classicos + Aprendizagem Profunda)
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Figura 10 - F1 Macro - Todos os modelos (Classicos + Aprendizagem Profunda)

4.5.1. Classificagdo Global

Os cinco melhores modelos segundo a pontuagcéo F1 macro foram: 1. 1D CNN: 0.5108
2. Random Forest otimizado: 0.4498 3. Hist Gradient Boosting: 0.4475 4. Gradient
Boosting: 0.4342 5. Random Forest predefinido: 0.4281.

A superioridade da 1D CNN é evidente, alcangando uma pontuag¢ao F1 macro 13,6%
superior a do melhor modelo classico. Entre os modelos classicos, os ensembles
baseados em arvores (Hist Gradient Boosting, Gradient Boosting e Random Forest)

superaram consistentemente as restantes familias algoritmicas [3], [11], [17].

4.5.2. Equilibrios entre a Deteg¢ao de Buracos e de Lombas

A Figura 11 ilustra o recall por classe para a detecao de buracos e lombas nos nove
modelos classicos, revelando um compromisso critico. Os modelos classicos
alcangcaram um recall elevado para lombas, atingindo até 0.7325, mas extremamente

baixa para buracos, permanecendo abaixo de 0.03 em todos os modelos. Em
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comparagao, a 1D CNN alcangou um recall moderado para buracos, com um valor de
0.2347, e um valor elevado para lombas, atingindo 0.6871. Os modelos LSTM e
CNN+LSTM apresentaram um recall reduzido para buracos, inferior a 0.02, mas um
elevado para lombas, superior a 0.67. Este padrao sugere que a detecao de buracos
requer representacdes de caracteristicas mais sofisticadas do que a detegao de lombas,
as quais as caracteristicas estatisticas classicas e as arquiteturas recorrentes tém
dificuldade em captar [18], [19].

Recall por classe - Modelos classicos

0.8 1 Recall da classe Buraco
Recall da classe Lomba

Figura 11 - Recall por classe - Modelos Classicos

4.5.3. Equilibrios de Eficiéncia Computacional

A Figura 12 apresenta a comparagao dos tempos de treino entre os 12 modelos, numa
escala logaritmica, revelando uma variagdo substancial entre as abordagens classicas
e as abordagens de aprendizagem profunda. Os modelos de aprendizagem profunda
exigiram tempos de treino substancialmente superiores, variando entre 443 e 6 483
segundos, em comparag¢ao com os modelos classicos, cujos tempos variaram entre 0.03
e 153 segundos. Os modelos mais rapidos foram o KNN, com 0.03 segundos, a
Regressao Logistica, com 0.8 segundos, e o Extra Trees, com 1 segundo. Os modelos
com tempos de treino moderados incluiram o Histogram Gradient Boosting, com 2
segundos, o Random Forest, com 2.4 segundos, e 0 SVM RBF, com 11.7 segundos. Os
modelos mais lentos incluiram o Gradient Boosting, com 135.3 segundos, o MLP, com
152.6 segundos, a 1D CNN, com 443 segundos, e o CNN+LSTM, com 1 077 segundos,

enquanto o LSTM foi o modelo mais lento, exigindo 6 483 segundos. Globalmente, a 1D
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CNN alcangou o melhor desempenho com um tempo de treino moderado de 443
segundos, representando um compromisso favoravel entre desempenho e eficiéncia em
comparagao com o LSTM, que exigiu 6 483 segundos, e demonstrando um desempenho

F1 macro comparavel ao do Gradient Boosting, que exigiu 135.3 segundos [19], [16].

Tempo de treino - Todos os modelos

LSTM 6483.3s

CNN+LSTM 1076.65
1D CNN

Rede Neuronal MLP
Gradient Boosting
SVM com ntcleo RBF
Random Forest

Hist Gradient Boosting
Extra Trees

Regressao Logistica

Arvore de Decisdo

B Classico
B Aprendizagem profunda

KNN

10! 10° 10! 10? 10° 10*
Tempo de treino (segundos, escala logaritmica)

Figura 12 - Tempo de treino - Todos os modelos

4.5.4. Robustez dos Resultados por Bootstrap

Com o objetivo de avaliar a estabilidade dos resultados obtidos, foi realizada uma
analise bootstrap com 5000 reamostragens das predi¢gdes do conjunto de teste. Esta
analise permitiu estimar intervalos de confianga a 95% para as principais métricas de
desempenho, em particular a pontuagcédo F1 macro, a exatidao balanceada e as métricas
especificas das classes minoritarias [39], [40].

A Tabela 5 apresenta os intervalos de confianga a 95% para os modelos com melhor
desempenho global e para os modelos mais relevantes na comparagao entre

abordagens classicas e de aprendizagem profunda.
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Tabela 5 - Intervalos de confianga a 95% por bootstrap para os principais modelos

IC 95% IC 95%

IC 95% | Exatidao L F1 F1 IC 95% F1
F1 Exatidao F1
Modelo F1 balancead pothol speed_bum speed_bum
macro balancead pothol
macro a e p p
a e
[0.4989 [0.3234
0.510 [0.6003; [0.2169;
1D CNN ; 0.6143 0.3566 ; 0.2277
8 0.6278] 0.2380]
0.5222] 0.3891]
Random
[0.4421 [0.0079
Forest 0.449 [0.5070; [0.3399;
- ; 0.5183 0.0195 ; 0.3590
otimizad 8 0.5298] 0.3793]
0.4577] 0.0327]
o
Hist [0.4404 [0.0080
. 0.447 [0.5254; [0.3364;
Gradient ; 0.5365 0.0197 ; 0.3542
. 5 0.5480] 0.3726]
Boosting 0.4551] 0.0332]
. [0.4273 [0.0080
Gradient | 0.434 [0.5151; [0.3005;
. ; 0.5266 0.0198 ; 0.3173
Boosting | 2 0.5380] 0.3338]
0.4415] 0.0332]
[0.4214 [0.0079
Random | 0.428 [0.5147; [0.2860;
; 0.5260 0.0195 ; 0.3011
Forest 1 0.5376] 0.3166]
0.4350] 0.0328]

Os resultados da analise bootstrap confirmam a superioridade da arquitetura 1D CNN
em termos de desempenho global. A pontuagdo F1 macro da 1D CNN foi de 0.5108,
com intervalo de confianca a 95% entre 0.4989 e 0.5222, ndo se sobrepondo aos
intervalos dos restantes modelos principais. Este resultado é consistente com uma
vantagem real da 1D CNN, embora a magnitude exata da incerteza estimada possa
estar subestimada, uma vez que as janelas do conjunto de teste ndo s&o totalmente
independentes entre si (ver discussao na secgao 3.6.5) [39], [40]. Esta conclusao esta
também alinhada com trabalhos anteriores que demonstram a adequacéo das redes
neuronais convolucionais a aprendizagem automatica de padrdes relevantes em sinais
de acelerémetros e vibragao rodoviaria [18], [19].

A analise por classe revela, contudo, diferengas importantes entre os modelos. A 1D
CNN apresentou o melhor desempenho na classe pothole, com uma pontuagéo F1 de
0.3566 e intervalo de confianca entre 0.3234 e 0.3891, muito acima dos modelos
classicos avaliados. Este resultado confirma que a aprendizagem profunda foi mais
eficaz na detegao de buracos, a classe minoritaria mais dificil do problema, reforcando
a importancia de métricas sensiveis ao desempenho por classe em cenarios
desequilibrados [21], [22].
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Por outro lado, o Random Forest otimizado e o Hist Gradient Boosting apresentaram os
melhores resultados na classe speed_bump, com pontuacdes F1 de 0.3590 e 0.3542,
respetivamente. Este comportamento é consistente com a capacidade dos ensembles
baseados em arvores para modelar relagcdes nao lineares em caracteristicas estatisticas
extraidas de sinais de acelerémetros [3], [11], [17]. No entanto, os respetivos intervalos
de confianga apresentam sobreposicdo, pelo que ndo é prudente afirmar uma
superioridade inequivoca de um destes modelos sobre o outro nesta classe.

A andlise bootstrap refor¢ca ainda a limitacdo da exatidao global como métrica principal.
Embora o Random Forest otimizado tenha apresentado uma exatidao global elevada, o
seu desempenho na classe pothole permaneceu muito reduzido, com uma pontuacao
F1 de apenas 0.0195. Assim, os resultados confirmam que, em cenarios fortemente
desequilibrados, a sele¢cdo do melhor modelo deve privilegiar métricas como a
pontuacao F1 macro, a exatidao balanceada e o desempenho por classe, em vez da
exatidao isolada [21], [22].

4.6. Sintese dos Principais Resultados

Os resultados experimentais permitiram identificar varios aspetos criticos. Em primeiro
lugar, a 1D CNN demonstrou um desempenho superior na detecdo de buracos,
alcangando uma melhoria de uma ordem de grandeza na pontuacdo F1 da classe
pothole (0.3566) em comparagdo com o melhor valor de F1-pothole obtido entre os
modelos classicos (0.0376, Regressdo Logistica), evidenciando o valor das
representagdes aprendidas para eventos raros e subtis [18], [19]. Em segundo lugar, os
ensembles classicos baseados em arvores apresentaram um desempenho robusto na
detecdo de lombas, alcancando pontuacbées F1 até 0.3590, com um custo
computacional substancialmente inferior ao dos modelos de aprendizagem profunda [3],
[11], [17]. Em terceiro lugar, os modelos LSTM e CNN+LSTM n&o superaram a 1D CNN,
sugerindo que as dependéncias temporais para além da janela de 50 amostras nao
foram criticas para esta tarefa, ou que estes modelos ndo conseguiram aprender
eficazmente tais dependéncias [36], [37]. Em quarto lugar, o acentuado desequilibrio
entre classes permaneceu um desafio importante em todas as abordagens, sendo o
conjunto de dados composto por 96,2% de amostras da classe none, 2,1% da classe
pothole e 1,7% da classe speed_bump, e continuando a dete¢ao de buracos a constituir

a tarefa mais dificil para todos os modelos [21], [22]. Em quinto lugar, a analise da
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importancia das caracteristicas demonstrou que as caracteristicas de magnitude e de
aceleracao vertical dominaram as classificagdes do Random Forest, em consonancia
com o conhecimento do dominio relativo ao movimento veicular induzido por perigos
rodoviarios [10], [30]. Em sexto lugar, a andlise bootstrap das predicbes reforcou a
estabilidade das conclusdes obtidas, demonstrando que a superioridade da 1D CNN em
termos de F1 macro se manteve quando considerada a incerteza associada ao conjunto
de teste [39], [40]. Em particular, a 1D CNN apresentou uma pontuagado F1 macro de
0.5108, com intervalo de confiangca a 95% entre 0.4989 e 0.5222, nao se sobrepondo
aos intervalos dos restantes modelos principais. Esta analise confirmou também que os
modelos classicos baseados em arvores, embora competitivos na detecao de lombas,
continuaram a apresentar desempenho reduzido na classe pothole, reforcando a
necessidade de métricas adequadas a cenarios de desequilibrio entre classes. Por fim,
a diferenca substancial entre o desempenho em validacéo cruzada e o desempenho no
conjunto de teste, como no caso da diferenca da pontuacao F1 macro do Random Forest
entre 0.9456 e 0.4498, indica uma generalizacdo limitada entre ficheiros de origem e
evidencia a dificuldade de construir modelos robustos para dados sensoriais

heterogéneos [25].

Capitulo 5 — Discussdo

Este capitulo interpreta os resultados experimentais, contextualiza-os no ambito da
literatura existente, examina as limitagées metodoldgicas e explora as implicagdes para

sistemas praticos de monitorizagao de perigos rodoviarios.

5.1. Interpretacdo do Desempenho dos Modelos

5.1.1. Vantagens da Aprendizagem Profunda na Detegdo de Buracos

A superioridade expressiva da 1D CNN na detecao de buracos, com uma pontuagao F1
de 0.3566 em comparagdao com 0.0376, o melhor valor obtido entre os modelos
classicos para esta classe (Regressdo Logistica), representa o resultado mais
significativo deste estudo. Esta diferenca de desempenho pode ser atribuida a varios
fatores. Em primeiro lugar, as camadas convolucionais permitem a aprendizagem
automatica de caracteristicas ao extrair representagdes hierarquicas diretamente dos
sinais brutos, captando potencialmente padrdes temporais subtis e caracteristicas de

frequéncia que nao sdo adequadamente representados por caracteristicas estatisticas
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manualmente definidas [18], [19]. Os buracos podem induzir picos de aceleragao breves
e de alta frequéncia, que se diluem quando agregados em estatisticas ao nivel da janela,
como a média, o desvio-padréo ou o RMS [30], [14]. Em segundo lugar, as convolugdes
1D com tamanhos de nucleo reduzidos, tipicamente entre 3 e 7 amostras, conseguem
detetar eventos de sinal localizados dentro da janela de 50 amostras, ao passo que as
caracteristicas estatisticas agregam informac¢ao ao longo de toda a janela [20]. Assim,
se as assinaturas associadas aos buracos ocuparem apenas uma pequena fracdo da
janela, por exemplo, entre 5 e 10 amostras, os filtros convolucionais podem isolar esses
eventos, enquanto as caracteristicas estatisticas podem ser dominadas por amostras
nao associadas a perigos [24]. Em terceiro lugar, as CNN profundas com multiplas
camadas convolucionais podem aprender representacdes multiescala, desde alteracdes
instantaneas de granularidade fina até padrdes mais amplos ao nivel da janela [38]. Esta
representacao multiescala podera ser critica para distinguir buracos, que correspondem
a impactos breves e abruptos, de lombas, que envolvem transi¢gdes mais suaves e de
maior duracdo, bem como de vibragbes rodoviarias normais. Globalmente, estes
resultados estdo alinhados com trabalhos anteriores que demonstram a superioridade
das CNN face a engenharia tradicional de caracteristicas na monitorizagdo da superficie

rodoviaria e no reconhecimento de atividades a partir de dados de acelerémetros [41].

5.1.2. Pontos Fortes dos Modelos Classicos na Dete¢do de Lombas

Apesar das vantagens da aprendizagem profunda na detecao de buracos, os ensembles
classicos baseados em arvores alcangaram um desempenho competitivo na detecao de
lombas, com o Random Forest otimizado a atingir uma pontuacdo F1 de 0.3590, em
comparagdo com valores entre 0.2277 e 0.2947 obtidos pelos modelos de
aprendizagem profunda. Isto sugere que as lombas produzem padrdes de aceleragéo
mais estereotipados e consistentes, adequadamente captados por caracteristicas
estatisticas [10], [2]. As lombas induzem, tipicamente, uma aceleragao vertical
sustentada, causada pelo movimento ascendente e descendente de maior duragéo a
medida que o veiculo atravessa a lomba, bem como alteragdes previsiveis na
magnitude, refletidas em aumentos consistentes da magnitude da aceleracdo e da
energia no eixo vertical. Podem também produzir padrdes simétricos, com perfis de
aceleragao semelhantes para os eixos dianteiro e traseiro, 0os quais podem ser captados

através de estatisticas ao nivel da janela [30]. Estas caracteristicas sdo bem
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representadas por variaveis como accZ energy, mag_rms e accZ _abs mean, que
ocuparam posigcoes elevadas na analise de importancia das caracteristicas do Random
Forest apresentada na Figura 5. Em contraste, os buracos induzem impactos breves e
assimétricos, que podem nao produzir estatisticas distintivas ao nivel da janela [2]. A
eficiéncia computacional dos modelos classicos, com tempos de treino de 1 a 2
segundos para o Random Forest e o Histogram Gradient Boosting, torna-os atrativos
para aplicagdes em que a detecdo de lombas constitui o objetivo principal e os recursos

computacionais sao limitados [11], [17].

5.1.3. Desempenho Insuficiente das Arquiteturas Recorrentes

Os modelos LSTM e CNN+LSTM nao superaram a 1D CNN, contrariando as
expectativas baseadas em trabalhos anteriores que demonstram as vantagens das
arquiteturas hibridas no reconhecimento de atividades [21], [37]. Varios fatores poderao
explicar esta discrepancia. Em primeiro lugar, o contexto temporal limitado da janela de
50 amostras, correspondente a 0.5 segundos a 100 Hz, podera ser demasiado curto
para beneficiar das capacidades de modelagédo temporal de longo alcance da LSTM
[36]. Os eventos de perigo rodoviario sao, tipicamente, instantdneos ou breves,
abrangendo 10 a 30 amostras, e o contexto relevante podera estar confinado a
vizinhanga imediata do evento, em vez de se encontrar distribuido ao longo de toda a
janela [24]. Em segundo lugar, as LSTM requerem, geralmente, conjuntos de dados de
treino maiores do que as CNN para aprenderem dinamicas recorrentes eficazes.
Embora o conjunto de treino tenha sido reequilibrado, podera nao ter fornecido
exemplos suficientes de contextos diversos de buracos e lombas para treinar
representacdes recorrentes robustas. Em terceiro lugar, o dropout recorrente, aplicado
para prevenir 0 sobreajustamento, podera ter prejudicado a capacidade da LSTM de
aprender dependéncias de longo alcance, particularmente no caso dos eventos raros
de buracos. Por fim, trabalhos recentes demonstraram que a modelagao do contexto ao
longo de multiplas janelas consecutivas, ou seja, de dependéncias temporais entre
janelas, pode melhorar substancialmente o desempenho [38]. Contudo, o presente
estudo tratou cada janela de forma independente, limitando potencialmente a utilidade
das arquiteturas recorrentes, que sao mais adequadas a modelagao de dependéncias
sequenciais em escalas temporais mais longas. Globalmente, estes resultados sugerem

que, em tarefas de classificacdo baseadas em eventos com janelas curtas, as
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arquiteturas convolucionais poderao ser mais eficazes do que os modelos recorrentes

ou hibridos, particularmente quando os dados de treino sao limitados [19], [20].

5.2. Desequilibrio entre Classes e Dete¢do de Classes Minoritarias

O acentuado desequilibrio entre classes — 96,2% none, 2,1% pothole e 1,7%
speed _bump — constituiu um desafio fundamental para todos os modelos, tendo a

detegao de buracos revelado dificuldades particularmente significativas [21], [22].

5.2.1. Limitagdes da Estratégia de Reequilibrio

A estratégia de reequilibrio do conjunto de treino, que envolveu a sobre amostragem
das classes minoritarias e a limitacdo da classe maioritaria ao dobro do numero maximo
de amostras de perigo, melhorou o recall das classes minoritarias em comparagéo com
o treino sobre a distribuigédo original desequilibrada, embora estes resultados ndo sejam
apresentados. Contudo, persistiram diferengcas substanciais de desempenho,
particularmente na detegdo de buracos. Varias estratégias alternativas poderao
melhorar a detecdo das classes minoritarias. As funcdes de perda ponderadas por
classe podem atribuir penalizacbes de perda mais elevadas as classificagbes incorretas
das classes minoritarias, aumentando a sensibilidade do modelo a eventos raros [21],
[22], embora esta abordagem néo tenha sido explorada sistematicamente no presente
estudo. A focal loss, uma fungao de perda de entropia cruzada modificada que reduz o
peso dos exemplos faceis e concentra a aprendizagem nos exemplos dificeis e
incorretamente classificados, tem demonstrado potencial na dete¢cdo de objetos com
classes desequilibradas e podera beneficiar a detecdo de perigos raros [42]. Os
métodos de sobre amostragem sintética, como o SMOTE, geram exemplos sintéticos
das classes minoritarias por interpolacdo entre amostras existentes [23]. Contudo, a
eficacia do SMOTE em dados de séries temporais permanece debatida, uma vez que
as sequéncias interpoladas podem né&o preservar a coeréncia temporal. As abordagens
de balanceamento por ensemble, como os métodos Data Balanced Bagging Ensemble,
treinam multiplos aprendizes base em subconjuntos equilibrados e agregam as
respetivas predicoes. Ward et al. [21] demonstraram que o DBBE com aprendizes base
Conv-LSTM alcangou mais de 90% de recall em dados de acelerometros
desequilibrados, sugerindo potencial para a dete¢do de perigos rodoviarios. Por fim,

formular a tarefa como um problema de dete¢do de anomalias, em que os modelos sdo
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treinados principalmente com dados de estrada normal e utilizados para assinalar
desvios, podera ser mais eficaz do que a classificacdo multiclasse para eventos
extremamente raros [35]. Abordagens baseadas em one-class SVM também tém

demonstrado potencial na detecao de anomalias rodoviarias.

5.2.2. Consideragdes sobre as Métricas de Avaliagdo

A escolha das métricas de avaliacdo influencia substancialmente a selecdo e a
otimizacdo dos modelos. Neste estudo, a pontuacdo F1 com média macro foi utilizada
como meétrica principal, uma vez que trata todas as classes de forma equitativa e &
sensivel ao desempenho das classes minoritarias [21]. Contudo, em sistemas
operacionais de monitorizagado rodoviaria, diferentes tipos de perigos podem ter pesos
de importancia distintos, dado que os buracos podem ser priorizados em relagao as
lombas para efeitos de planeamento da manutencio. Métricas alternativas poderao,
portanto, refletir melhor as prioridades operacionais. A pontuagao F1 ponderada atribui
pesos especificos por classe com base na importancia operacional ou no custo da
classificacéo incorreta [22]. O recall com precisao fixa podera ser mais adequado para
aplicagdes criticas em termos de seguranca, nas quais pode ser preferivel detetar a
maioria dos perigos, mantendo simultaneamente um limiar aceitavel de preciséo e
limitando os falsos alarmes, em vez de otimizar apenas a pontuacdo F1. As métricas
sensiveis ao custo modelam explicitamente os custos dos falsos negativos, como
perigos ndo detetados, e dos falsos positivos, como inspe¢des desnecessarias, com 0

objetivo de otimizar a eficiéncia operacional [23].

5.3. Engenharia de Caracteristicas VS Aprendizagem Automatica de

Caracteristicas

O desempenho superior da 1D CNN na deteg¢ao de buracos evidencia as limitagdes da
engenharia manual de caracteristicas na representacao de padrbes de sinal complexos
e subtis [18], [19], [14].

5.3.1. Limitagdes das Caracteristicas Estatisticas

O conjunto de caracteristicas de 58 dimensdes, embora abrangente, podera nao captar

adequadamente caracteristicas criticas da aceleragdo induzida por buracos. As
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caracteristicas estatisticas agregam informacao ao longo de toda a janela de 50
amostras, podendo diluir assinaturas breves associadas a buracos [24]. Os buracos
podem induzir picos abruptos de aceleragao com duracéo de apenas 5 a 10 amostras,
0s quais podem ser suavizados nas estatisticas ao nivel da janela. Além disso, o
conjunto de caracteristicas incluiu apenas caracteristicas no dominio temporal, omitindo
representacdes no dominio da frequéncia, tais como coeficientes de Fourier,
decomposi¢cdes por onduletas ou caracteristicas espectrais. Cong et al. [35]
demonstraram que a decomposicdo por pacotes de onduletas melhorou
substancialmente a detecédo de buracos, sugerindo que as caracteristicas no dominio
da frequéncia captam informagéo complementar. Para além disso, as caracteristicas
estatisticas captam distribuicbes marginais, como a média e a variancia, bem como
correlacdes aos pares, mas nao modelam interacdes de ordem superior ou relagdes nao
lineares entre eixos [14]. Assim, as assinaturas associadas a buracos poderao envolver
acoplamentos complexos e nao lineares entre as componentes de aceleracao vertical e

horizontal.

5.3.2. Vantagens das Representacdes Aprendidas

As redes neuronais convolucionais aprendem hierarquias de caracteristicas especificas
da tarefa através de retro propagacgao, otimizando as representag¢des para o objetivo de
classificacao [19], [20]. Esta aprendizagem automatica de caracteristicas oferece varias
vantagens. Em primeiro lugar, as caracteristicas s&o aprendidas diretamente a partir
dos dados, em vez de serem concebidas com base em pressupostos do dominio,
permitindo potencialmente que o modelo descubra padrbes inesperados [18], [41]. Em
segundo lugar, multiplas camadas convolucionais aprendem caracteristicas em niveis
crescentes de abstracdo, desde padrbes de sinal de baixo nivel até conceitos
semanticos de alto nivel [38]. Em terceiro lugar, os filtros convolucionais conseguem
detetar padrdes independentemente da sua posi¢gdo dentro da janela, conferindo
robustez a variabilidade temporal na ocorréncia dos perigos. Contudo, as
representagdes aprendidas sacrificam interpretabilidade em comparagdo com
caracteristicas manualmente definidas [14]. A andlise da importancia das caracteristicas
do Random Forest apresentada na Figura 5 fornece uma compreensao clara sobre
quais caracteristicas do sinal orientam a classificacdo, enquanto as ativa¢des dos filtros

das CNN sao dificeis de interpretar sem técnicas especializadas de visualizagao.
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5.4. Generalizagao entre Fontes de Dados Heterogéneas

A diferenca substancial entre o desempenho em validagédo cruzada e o desempenho no
teste, como a pontuacédo F1 macro do Random Forest de 0.9456 em comparagao com
0.4498, indica uma generalizacao limitada entre ficheiros de origem [25]. Este desafio
de generalizacao reflete a heterogeneidade do conjunto de dados combinado, que inclui
multiplas posi¢cdes dos sensores, tais como smartphones em posicdées manuais ou
montadas, sensores na suspensao do veiculo colocados acima ou abaixo, e sensores
montados no painel de instrumentos [28]. Inclui também diferentes taxas de
amostragem, com dados a 100 Hz provenientes da IEEE DataPort e taxas variaveis da
Kaggle e do PVS [27], [29]. Além disso, 0 conjunto de dados abrange diversos tipos de
veiculos, incluindo automdveis de passageiros e bicicletas [43], superficies rodoviarias
variadas, como asfalto e calgada, e diferentes caracteristicas dos perigos, incluindo
variagoes na profundidade e largura dos buracos, bem como na altura e no perfil das

lombas [2].

5.4.1. Desvio de Dominio e Aprendizagem por Transferéncia

A divisao entre treino e teste baseada em grupos, embora previna a fuga de informagéo,
cria um cenario desafiante de desvio de dominio, no qual os dados de teste tém origem
em ficheiros que podem apresentar caracteristicas sensoriais, dindmicas veiculares e
propriedades dos perigos diferentes das observadas nos dados de treino [25]. As
abordagens de aprendizagem por transferéncia poderdo contribuir para melhorar a
generalizacdo neste contexto. Uma estratégia possivel consiste no pré-treino de
modelos profundos em conjuntos de dados de acelerdmetros extensos e diversificados,
tais como referéncias de reconhecimento de atividades, seguido de ajuste fino em dados
de perigos rodoviarios, o que podera melhorar a aprendizagem de caracteristicas [41].
Técnicas de adaptagdo de dominio, incluindo treino adversarial de dominio ou
normalizagao por lotes especifica de dominio, poderao também reduzir a sensibilidade
do modelo a caracteristicas especificas de cada dominio [44]. Além disso, a
aprendizagem multitarefa, na qual os modelos séo treinados conjuntamente em tarefas
relacionadas, como classificagao da superficie rodoviaria, detegéo do tipo de veiculo e

detecgao de perigos, podera melhorar a robustez das caracteristicas aprendidas.
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5.4.2. Aumento de Dados

As técnicas de aumento de dados, amplamente utilizadas na classificagdo de imagens,
poderdo melhorar a generalizacdo em dados de acelerometro. Estas incluem a
deformacéo temporal (time warping), que aplica alongamento ou compressao no linear
as séries temporais de modo a simular diferentes velocidades do veiculo [24], e a escala
de magnitude, que ajusta as magnitudes da aceleragdo para simular diferentes
sensibilidades dos sensores ou caracteristicas da suspensio do veiculo. A injecao de
ruido também pode ser utilizada através da adicao de ruido gaussiano para simular
ruido sensorial e melhorar a robustez [22], enquanto o deslocamento aleatério das
janelas (window jittering) altera aleatoriamente os limites das janelas para reduzir o
sobreajustamento a alinhamentos temporais especificos. Contudo, & necessario
assegurar que as amostras aumentadas permanecam fisicamente plausiveis e nao

distorgam as assinaturas dos perigos.

5.5. Implicag®es Praticas para Sistemas de Monitorizagao Rodovidria

Os resultados deste estudo apresentam varias implicacbes para a concecido e
implementacado de sistemas de monitorizagdo de perigos rodoviarios baseados em

acelerometros.

5.5.1. Critérios de Sele¢cao dos Modelos

Para aplicagdes centradas na detecao de buracos, a 1D CNN constitui a escolha mais
adequada, oferecendo uma melhoria de uma ordem de grandeza na detecdo de
buracos, com uma pontuacgao F1 de 0.3566, em comparacdo com os modelos classicos.
O seu tempo de treino moderado, de 443 segundos, e a rapida inferéncia tornam-na
viavel para implementagao em dispositivos de computagéao periférica (edge devices) ou
em fluxos de processamento baseados na nuvem [19]. Para aplicagbes centradas na
detecdo de lombas, os ensembles classicos baseados em arvores, como o0 Random
Forest e o Histogram Gradient Boosting, oferecem desempenho competitivo, com
pontuacbées F1 entre 0.3542 e 0.3590, exigindo simultaneamente um custo
computacional substancialmente inferior, com tempos de treino de 1 a 2 segundos.
Estes modelos s&o adequados para sistemas embebidos com recursos limitados [11],

[17]. Para a detegao multiclasse equilibrada de perigos, a 1D CNN proporciona o melhor
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desempenho global, alcangando uma pontuagdo F1 macro de 0.5108, devendo ser

preferida quando a deteg¢éo de buracos e de lombas ¢é igualmente importante.

5.5.2. Considerac¢des de Implementagao

O processamento em tempo real € suportado pela janela de 50 amostras com um passo
de 25 amostras, permitindo a detecdo de perigos em quase tempo real, com uma
laténcia de 0,25 a 0,5 segundos a uma taxa de amostragem de 100 Hz. O tempo de
predicdo da 1D CNN, que foi de 4.3 segundos para 47 706 janelas, corresponde a
aproximadamente 0.09 ms por janela, possibilitando o processamento em tempo real
em hardware moderno [19]. Contudo, a gestdo de falsos positivos continua a ser
importante, uma vez que a baixa precisdo para as classes minoritarias utilizando a 1D
CNN indica taxas substanciais de falsos positivos: para buracos, a precisdo de 0.7419
implica cerca de 26 falsos alarmes em cada 100 alertas; para lombas, a precisdo de
0.1365 implica cerca de 86 falsos alarmes em cada 100 alertas. Assim, os sistemas
praticos poderao exigir agrupamento espacial, no qual as dete¢des sdo agregadas entre
multiplos veiculos ou passagens repetidas para confirmar a presenga do perigo [3], [2],
limiarizagdo de confianga, na qual os limiares de classificacdo sdo ajustados para
equilibrar revocacao e precisdo com base nos requisitos operacionais [21], e fusdo
multimodal, na qual as dete¢des por acelerémetros sdo combinadas com GPS, camaras
ou outras modalidades sensoriais para reduzir os falsos positivos [31], [32]. Por fim, o
crowdsourcing e a implementacao em frotas através de aplicagbes para smartphone ou
veiculos de frota podem permitir uma monitorizagéo rodoviaria em larga escala e de
baixo custo [18]. Os requisitos computacionais moderados da 1D CNN tornam-na

adequada para inferéncia no proéprio dispositivo em smartphones modernos.

5.5.3. Integragdo com Fluxos de Trabalho de Manutengado

Os perigos detetados devem ser integrados nos fluxos de trabalho de manutencéo
municipal para gerar valor. A priorizagdo pode ser suportada pela severidade do perigo,
inferida a partir da magnitude da aceleragdo, bem como pela localizagéo através de
coordenadas GPS e pela confianga da detec¢ao, fatores que podem informar a tomada
de decisdo em matéria de manutencgao [3], [2]. A validagdo também é necessaria, uma
vez que detegcdes de elevada confiangca podem desencadear ordens de trabalho

automatizadas, enquanto detegdes de baixa confianga podem requerer validacao
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manual através de imagens ou inspec¢ao no terreno [31]. Além disso, a monitorizacao
longitudinal baseada em detegdes repetidas ao longo do tempo pode acompanhar a
evolugdo dos perigos, como o crescimento de buracos, e apoiar estratégias de

manutencdo preventiva.

5.6. Limitagdes e Ameacas a Validade

Varias limitagdes condicionam a interpretagcéo e a generalizagdo dos resultados.

5.6.1. Limitagdes dos Conjuntos de Dados

Devem ser consideradas varias limitagdes na interpretagcao dos resultados. Em primeiro
lugar, a representagao de buracos foi limitada, uma vez que o conjunto de teste continha
apenas 980 janelas de buracos, correspondentes a 2,1% dos dados. Tal proporciona
um poder estatistico limitado para estimar o desempenho na detecao de buracos, o que
significa que os intervalos de confianga para as métricas desta classe sdo amplos e que
o0 desempenho podera variar substancialmente em conjuntos de dados de buracos
maiores e mais diversificados [21]. Em segundo lugar, a qualidade das anotacbes
podera ser heterogénea, uma vez que os trés conjuntos de dados utilizaram diferentes
metodologias de anotagéo, incluindo rotulagem manual, correspondéncia de marcas
temporais e detegcdo baseada em sensores, podendo introduzir inconsisténcias nas
etiquetas de referéncia [25]. Em terceiro lugar, os conjuntos de dados n&o incluiam
informacao sobre a severidade dos perigos, fornecendo apenas etiquetas binarias de
perigo sem gradagdes de severidade, tais como buracos superficiais versus profundos
ou lombas baixas versus altas. Modelos sensiveis a severidade poderao apoiar melhor
a priorizagao da manutengao [3], [2]. Por fim, a diversidade geografica foi limitada, uma
vez que os conjuntos de dados tiveram origem em regides especificas e poderdo nao
generalizar para condigbes rodoviarias, tipos de veiculos ou comportamentos de

condugao de outras regioes.

5.6.2. LimitacGes Metodoldgicas

Devem também ser consideradas varias limitagdes metodoldgicas. A otimizagao
sistematica de hiperparametros foi realizada apenas para o modelo Random Forest,
enquanto os modelos de aprendizagem profunda e os restantes modelos classicos

foram avaliados utilizando hiperparametros predefinidos ou ajustados manualmente,
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podendo tal ter subestimado o seu desempenho [16]. Além disso, as arquiteturas de
aprendizagem profunda foram concebidas manualmente com base em trabalhos
anteriores, o que significa que a pesquisa de arquiteturas neuronais ou uma exploragao
arquitetural mais extensiva podera identificar configuragdes superiores [41], [38]. A
avaliagao baseou-se também numa unica divisao treino-teste baseada em grupos, com
validacdo cruzada realizada apenas no conjunto de treino; por conseguinte, multiplas
divisbes treino-teste ou validagao cruzada aninhada proporcionariam estimativas de
desempenho mais robustas [25]. Por fim, a janela de 50 amostras com 50% de
sobreposicao foi selecionada com base em trabalhos anteriores, mas nao foi otimizada
sistematicamente, embora o tamanho da janela e a sobreposicdo possam afetar

substancialmente tanto o desempenho como o custo computacional [24].

5.6.3. LimitagOes da Avaliagdo

Devem ser assinaladas varias limitagdes da avaliagdo. O conjunto de teste encontrava-
se severamente desequilibrado, com 96,2% das amostras pertencentes a classe none,
tornando a estimativa de desempenho desafiante, particularmente para as classes
minoritarias com suporte limitado [21], [22]. Além disso, as métricas com média macro
tratam todas as classes de forma equitativa, o que podera nao refletir prioridades
operacionais nas quais certos tipos de perigo podem ser mais importantes. Por fim, os
modelos foram avaliados em janelas independentes, sem considerar a coeréncia
temporal, como detec¢des consecutivas do mesmo perigo. Assim, a suavizagao temporal
ou a avaliacéo ao nivel da sequéncia podera proporcionar estimativas de desempenho

mais realistas [38].

5.7. Comparagdao com Trabalhos Anteriores

Os resultados deste estudo estao alinhados com a investigagao anterior sobre a detegao

de perigos rodoviarios baseada em acelerometros, enquanto a expandem.

5.7.1. Consisténcia com a Literatura

Os resultados deste estudo sdo consistentes com varias conclusdes reportadas em
trabalhos anteriores. A superioridade da 1D CNN na detecéo de buracos esta alinhada
com Varona et al. [18], que demonstraram que as CNN superam os classificadores

tradicionais na distincdo entre buracos, lombas e acbdes do condutor. De forma
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semelhante, Ozoglu e Gokgoz [19] alcangaram aproximadamente 93% de exatidao de
validacao utilizando modelos CNN em dados de acelerometros de smartphone. O forte
desempenho dos ensembles baseados em arvores, particularmente o Random Forest
e o Gradient Boosting, sdo também consistentes com Wu et al. [3], que alcangaram
88,5% de precisao e 75% de recall na detecéo de buracos utilizando Random Forest
com caracteristicas nos dominios temporal e da frequéncia. Dey et al. [17] reportaram
igualmente cerca de 92% de exatiddo utilizando Random Forest com caracteristicas de
acelerémetros e magnetémetro para classificagdo da superficie rodoviaria. Os padrées
de importancia das caracteristicas observados neste estudo, especialmente a
predominancia das caracteristicas de magnitude e de aceleragao vertical apresentadas
na Figura 5, sdo consistentes com Martinez et al. [2], que identificaram a aceleragao
vertical como o principal discriminador para buracos e lombas, e com Purnama e
Gunawan [30], que enfatizaram caracteristicas baseadas na magnitude para a
classificacdo rodoviaria baseada em vibragao. Por fim, a dificuldade na detecdo de
classes minoritarias, particularmente no caso dos buracos, esta alinhada com
Rautiainen et al. [34], que verificaram que o Random Forest apresentava enviesamento
para classes dominantes em conjuntos de dados inerciais desequilibrados, e com Ward
et al. [21], que desenvolveram técnicas especializadas de balanceamento por ensemble

para abordar este problema.

5.7.2. Divergéncia face a Trabalhos Anteriores

Apesar das convergéncias identificadas com a literatura, os resultados obtidos neste
estudo também divergem de alguns trabalhos anteriores que reportam niveis de
desempenho mais elevados na detecdo de irregularidades rodoviarias [3], [17], [18],
[19]. Esta divergéncia deve ser interpretada a luz de diferengas metodoldgicas
relevantes, relacionadas com a natureza dos dados, a formulagdo do problema, a
estratégia de validacédo e as métricas utilizadas. Esta observagao encontra suporte na
revisdo sistematica conduzida pela autora no ambito deste projeto, que identifica a
heterogeneidade de meétricas reportadas como uma das principais barreiras a
comparagdo entre estudos, salientando que apenas uma pequena fragdo das
publicacbes analisadas reporta a pontuagao F1 como métrica primaria de desempenho,

recorrendo a maioria a exatidao, laténcia de alerta ou demonstragées de viabilidade [33].
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Em primeiro lugar, varios estudos anteriores foram conduzidos em contextos mais
controlados, com menor heterogeneidade de sensores, veiculos, posi¢des de aquisicao
ou condicdes rodoviarias [5], [6], [9], [12]. Nestes casos, os padrbes de vibragao
associados a buracos ou lombas tendem a ser mais consistentes, facilitando a
aprendizagem dos modelos. No presente estudo, pelo contrario, foram integrados
multiplos conjuntos de dados publicos, com diferentes condigdes de recolha, diferentes
procedimentos de anotacdo, diferentes posicoes de sensores e diferentes distribuicoes
de classes [27], [28], [29]. Esta op¢ao aumenta a validade ecoldgica da avaliagdo, mas
também torna a tarefa de classificagdo substancialmente mais exigente [25].

Em segundo lugar, parte da literatura reporta sobretudo métricas globais, como a
exatidao, que podem produzir uma percecao otimista do desempenho em cenarios de
forte desequilibrio entre classes [21], [22]. No presente estudo, a analise privilegiou
métricas mais sensiveis ao desempenho das classes minoritarias, nomeadamente a
pontuacdo F1 macro, a exatidao balanceada, a revocagao por classe e a matriz de
confusdo. Esta opgdo metodolégica torna a avaliacdo mais rigorosa, uma vez que
penaliza modelos que classificam corretamente a classe maioritaria, mas apresentam
fraca capacidade de detegao de buracos ou lombas [21], [22].

Em terceiro lugar, alguns estudos anteriores abordam tarefas binarias, como a distingao
entre estrada normal e anomalia, enquanto o presente trabalho considera uma
classificagdo multiclasse, distinguindo entre superficie normal, buraco e lomba [3], [4],
[10], [18]. Esta formulacio é mais proxima de uma aplicagao pratica, mas também mais
complexa, porque exige que o modelo ndo apenas detete a presenca de uma
irregularidade, mas também identifique corretamente o seu tipo.

A analise bootstrap reforca esta interpretacdo, ao demonstrar que as diferencas entre
modelos devem ser avaliadas considerando também a incerteza associada as métricas
de desempenho [39], [40]. Embora alguns modelos, como o Random Forest otimizado,
apresentem elevada exatidao global, os intervalos de confianga das métricas por classe
demonstram que o desempenho na detecao de buracos permanece muito limitado. Em
contraste, a 1D CNN apresentou um desempenho mais robusto na classe pothole, com
uma pontuacdo F1 de 0.3566 e intervalo de confianca a 95% entre 0.3234 e 0.3891,
evidenciando maior capacidade para identificar eventos raros e subtis.

Assim, os resultados mais moderados obtidos neste estudo ndo devem ser interpretados
apenas como menor desempenho absoluto dos modelos, mas como consequéncia de

um protocolo experimental mais exigente, assente em dados heterogéneos, classes
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desequilibradas, avaliagdo multiclasse e métricas adequadas a detecdo de eventos
raros [21], [22], [25]. Esta diferenca reforca a importancia de comparar estudos nao
apenas pelos valores finais das métricas, mas também pelas condi¢des de recolha dos
dados, pela estratégia de validagao, pela distribuicdo das classes e pelo tipo de tarefa
de classificacdo considerada. Neste contexto, abordagens futuras baseadas em
adaptagdo de dominio poderdo ser relevantes para melhorar a generalizagdo entre

diferentes fontes de dados sensoriais [44].

5.7.3. Contributos Originais

Este estudo expande trabalhos anteriores em diferentes vertentes. Em primeiro lugar,
proporciona uma avaliagdo comparativa abrangente através da comparacao sistematica
de 9 modelos classicos e 3 arquiteturas de aprendizagem profunda num conjunto de
dados unificado, oferecendo a avaliagdo empirica mais abrangente, até a data, das
abordagens de classificagcao de perigos rodoviarios [18], [3], [19]. Em segundo lugar, a
integracdo de trés conjuntos de dados publicos distintos, abrangendo diferentes
posicdes dos sensores, taxas de amostragem e tipos de perigos, proporciona uma
avaliagdo da generalizagao mais realista do que estudos baseados num Unico conjunto
de dados [25]. Em terceiro lugar, a analise detalhada das falhas, incluindo a analise da
matriz de confusdo apresentada na Figura 4 e as decomposi¢des do desempenho por
classe, revela modos de falha especificos, como a classificagcdo incorreta de buracos
como none, os quais podem orientar dire¢gdes de investigagao futuras [21], [22]. Por fim,
a analise da importancia das caracteristicas do Random Forest apresentada na Figura
5 fornece evidéncia quantitativa da importancia relativa de diferentes caracteristicas do

sinal, complementando o conhecimento qualitativo do dominio [14], [30].

5.8. Diregdes de Investigacao Futura

Os resultados e as limitagoes deste estudo sugerem varias diregbes promissoras para

investigacao futura.

5.8.1. Arquiteturas Avangadas de Aprendizagem Profunda

Trabalhos futuros poderdo explorar varias abordagens avancadas de modelagao.
Modelos baseados em atengdo podem aprender a focar-se nas regides temporais mais

informativas dentro de cada janela, melhorando potencialmente a detecdo de
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assinaturas de perigo breves e localizadas [38]. Arquiteturas de modelagao temporal
multiescala, como a DeepConvContext, poderdo também captar melhor tanto impactos
instantaneos como respostas veiculares de maior duracdo. Além disso, arquiteturas
Transformer, que utilizam mecanismos de auto atencao, tém demonstrado potencial na
classificagcao de séries temporais e poderao superar CNN e LSTM na detecao de perigos
rodoviarios [22]. Por fim, abordagens de aprendizagem profunda por ensemble,
combinando multiplos modelos profundos, como 1D CNN, LSTM e CNN+LSTM,

poderdo melhorar a robustez e o0 desempenho global [21].

5.8.2. Engenharia de Caracteristicas Aprimorada

Trabalhos futuros poderdo também melhorar a representacdo das caracteristicas
através da incorporacdo de tipos adicionais de caracteristicas. Caracteristicas no
dominio da frequéncia, tais como transformadas de Fourier, decomposi¢des por
onduletas ou caracteristicas espectrais, poderao captar as caracteristicas de frequéncia
das vibragdes induzidas por perigos [35], [30]. Caracteristicas temporais que descrevem
a dindmica dentro de cada janela, incluindo autocorrelacao, taxa de cruzamento por zero
e temporizacao dos picos, poderao melhorar adicionalmente a discriminagao [14]. Além
disso, caracteristicas especificas do dominio, derivadas de modelos de dindmica
veicular, tais como a resposta da suspensdo e a interacdo pneu-estrada, poderao

proporcionar representacdes mais interpretaveis e robustas [2].

5.8.3. Tratamento Aprimorado do Desequilibrio entre Classes

Os projetos subsequentes terdo a possibilidade de investigar taticas otimizadas para
lidar com o desequilibrio entre classes e a detecido de classes minoritarias. Métodos
avangados de reamostragem, incluindo variantes do SMOTE concebidas para dados de
séries temporais ou modelos generativos, como as GAN, poderiam ser utilizados para
sintetizar exemplos realistas das classes minoritarias [23]. A aprendizagem sensivel ao
custo podera também ser explorada de forma sistematica, através da otimizagao de
pesos por classe ou de fungbes de perda, com o objetivo de equilibrar precisdo e
revocagao de acordo com os requisitos operacionais [21], [22]. Além disso, a detecao
de perigos poderia ser formulada como um problema de dete¢cao de anomalias, no qual
0s modelos sao treinados principalmente com dados de estrada normal e utilizados para

assinalar desvios [35].
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5.8.4. Fusdo Multimodal de Sensores

Trabalhos futuros poderdo também investigar a integracdo multimodal para melhorar a
deteg¢do de perigos rodoviarios. A integragdo de camaras, através de métodos como
SSD ou YOLO, poderia ser combinada com detegdes baseadas em acelerometros para
melhorar a precisdo e fornecer confirmagao visual [31], [32]. A integracdo de GPS e
mapas podera também apoiar o agrupamento espacial das detecbes e permitir que as
localizagbes dos perigos sejam acompanhadas ao longo do tempo através de
coordenadas GPS e mapas da rede rodoviaria [3], [2]. Além disso, a integracédo de
outros sensores inerciais, como giroscopios e magnetémetros, podera fornecer

informacao complementar sobre a orientagdo e o movimento do veiculo [17].

5.8.5. Aprendizagem por Transferéncia e Adaptacao de Dominio

Estudos posteriores poderao considerar estratégias de aprendizagem por transferéncia
e adaptacao de dominio com vista a melhorar a generalizacdo. O pré-treino de modelos
em grandes conjuntos de dados de reconhecimento de atividades, seguido de ajuste
fino em dados de perigos rodoviarios, podera melhorar a aprendizagem de
caracteristicas [41]. O treino adversarial de dominio podera também ser utilizado para
desenvolver modelos que aprendam representagdes invariantes ao dominio, tornando-
0s mais robustos a variagdes na posicao dos sensores, no tipo de veiculo e nas
condigbes da superficie rodoviaria [44]. Além disso, abordagens de aprendizagem com
poucos exemplos (few-shot learning) e de meta-aprendizagem poderéo permitir uma
adaptagao rapida a novos tipos de perigos ou configuragdes de sensores quando

apenas estao disponiveis dados etiquetados limitados.

5.8.6. Estudos de Implementagdao em Contexto Real

Investigacdes futuras poderao incluir estudos de implementacao pratica e validagao. A
validacdo em campo poderd envolver a implementagdo dos modelos em sistemas
operacionais de monitorizacao rodoviaria e a avaliagdo do seu desempenho em fluxos
de dados reais com validagao por dados de referéncia [2], [3]. Estudos com utilizadores
poderdo também avaliar a usabilidade e a aceitacdo de aplicacbes de detecdo de
perigos baseadas em smariphone entre condutores e pessoal responsavel pela
manutengao municipal [18]. Além disso, uma analise custo-beneficio podera quantificar

o valor econémico da detecdo automatizada de perigos em termos de reducdo dos
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custos de manutencéo, melhoria da seguranga rodoviaria e prolongamento da vida util

do pavimento.

5.8.7. Exploragao da Aplicagdo do Potencial do Edge-Al

Trabalhos futuros poderao também explorar o potencial do Edge-Al na detecao de
perigos rodoviarios em tempo real. Esta possibilidade esta alinhada com os resultados
obtidos, uma vez que a 1D CNN apresentou o melhor desempenho global e um tempo
de inferéncia reduzido, tornando-a potencialmente adequada para execucdo em
dispositivos préximos da fonte de dados, como smartphones, sistemas embebidos ou
unidades de computacéo periférica instaladas em veiculos.

A implementacdo em Edge-Al permitiria processar localmente as janelas de
acelerémetro, reduzindo a necessidade de transmissao continua de dados para a
nuvem e diminuindo a laténcia entre a detecdo e a comunicagdo do perigo. Esta
abordagem seria particularmente relevante em aplicagées municipais ou em frotas de
veiculos, nas quais os eventos detetados poderiam ser posteriormente agregados com
informacao GPS e enviados para uma plataforma central de monitorizagao.

No entanto, esta linha de trabalho exigiria validagao adicional em contexto real, incluindo
a avaliagdo do consumo energético, da laténcia por janela, da utilizagcdo de memoéria, da
robustez em diferentes dispositivos e da gestdo de falsos positivos. Técnicas de
compressao de modelos, como quantizagdo, poda ou destilacdo de conhecimento,
poderao ser exploradas para reduzir o custo computacional, mantendo a capacidade de

detecdo das classes minoritarias.

Capitulo 6 — Conclusdes

Esta dissertacdo apresentou um estudo comparativo abrangente entre abordagens de
aprendizagem automatica classica e de aprendizagem profunda para a classificagéo de
perigos rodoviarios com recurso a dados de acelerémetro. A investigagdo abordou o
desafio critico da detecdo automatizada de buracos e lombas a partir de dados
sensoriais heterogéneos, com implicagdes para os sistemas de transporte inteligentes

e para a manutencgao rodoviaria municipal.

78



"o POLITECNICO
r— DE SANTAREM

6.1. Sintese dos Contributos

Os contributos principais deste trabalho sao seis. Em primeiro lugar, proporciona uma
avaliagdo empirica abrangente através da comparagido sistematica de 9 modelos
classicos de aprendizagem automatica e 3 arquiteturas de aprendizagem profunda num
conjunto de dados unificado e multifonte, composto por 47 706 janelas de teste
provenientes de trés conjuntos de dados publicos. Em segundo lugar, demonstra a
superioridade da aprendizagem profunda na detecdo de buracos, uma vez que a 1D
CNN alcangcou uma melhoria de uma ordem de grandeza na pontuacado F1 da classe
pothole (0.3566) em comparacdo com o melhor valor de F1-pothole obtido entre os
modelos classicos (0.0376, Regressao Logistica), representando um avango na detegao
de classes minoritarias em dados de perigos rodoviarios severamente desequilibrados.
Em terceiro lugar, identifica os pontos fortes dos modelos classicos, demonstrando que
os métodos de ensemble baseados em arvores, nomeadamente o Random Forest e o
Histogram-based Gradient Boosting, alcangaram um desempenho competitivo na
detegcdo de lombas, com pontuacbes F1 entre 0.3542 e 0.3590, exigindo
simultaneamente um custo computacional substancialmente inferior, com tempos de
treino de 1 a 2 segundos. Isto demonstra a sua relevancia continua para aplica¢gdes com
recursos limitados. Em quarto lugar, o estudo fornece perspetivas sobre a importancia
das caracteristicas através de uma anadlise quantitativa da importancia das
caracteristicas do Random Forest, revelando a predominancia das caracteristicas de
magnitude e de aceleracdo vertical e proporcionando validacdo empirica do
conhecimento do dominio para futuros esforgos de engenharia de caracteristicas. Em
quinto lugar, apresenta um enquadramento metodoldgico baseado num fluxo de pré-
processamento robusto, que incorpora normalizagdo de etiquetas, segmentacéo por
janelas deslizantes com rotulagem baseada em prioridades, extragdo abrangente de
caracteristicas e divisao treino-teste baseada em grupos para prevenir a fuga de
informacdo. Por fim, o estudo oferece uma analise detalhada dos modos de falha
através da analise da matriz de confusdo e da decomposicdo do desempenho por
classe, revelando padrdes especificos de falha, como a classificagédo incorreta de 99%
dos buracos como estrada normal pelos modelos classicos, e orientando dire¢des

futuras de investigagéo.
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6.2. Principais Resultados

Os resultados experimentais permitiram identificar varios aspetos criticos. Em primeiro
lugar, as arquiteturas convolucionais destacaram-se na detegdo de eventos subtis e
raros. A 1D CNN apresentou uma melhoria expressiva na detecao de buracos,
alcangcando uma pontuacao F1 de 0.3566, uma precisdo de 0.7419 e uma revocacao de
0.2347. Este resultado demonstra que as caracteristicas convolucionais aprendidas
conseguem captar padroes de sinal especificos associados a buracos que nao sao
adequadamente representados por caracteristicas estatisticas manualmente definidas,
com implicagdes significativas para aplicagdes criticas em termos de seguranca, nas
quais a detegao de eventos raros e subtis é essencial [18], [19].

Em segundo lugar, os ensembles classicos baseados em arvores mantiveram-se
competitivos na detecdo de eventos estereotipados. O Random Forest e o Gradient
Boosting alcangaram pontuacgdes F1 para a classe speed_bump entre 0.3011 e 0.3590,
comparaveis as dos modelos de aprendizagem profunda, cujas pontuagdes F1 variaram
entre 0.2277 e 0.2947, exigindo simultaneamente tempos de treino inferiores em 1 a 2
ordens de grandeza. Isto demonstra que, para perigos com assinaturas consistentes e
distintivas, os métodos classicos oferecem um compromisso atrativo entre desempenho
e eficiéncia [3], [11], [17].

Em terceiro lugar, as arquiteturas recorrentes ndo superaram as CNN na classificagéo
baseada em janelas curtas. Os modelos LSTM e CNN+LSTM alcangaram pontuacgées
F1 macro de 0.4245 e 0.4145, respetivamente, valores substancialmente inferiores a
pontuacao de 0.5108 obtida pela 1D CNN. Este resultado sugere que as dependéncias
temporais para além da janela de 50 amostras ndo sao criticas para a detecédo de
perigos ou nao sao aprendidas de forma eficaz pelas arquiteturas recorrentes com
dados de treino limitados [36], [37].

Em quarto lugar, o acentuado desequilibrio entre classes constituiu um desafio
fundamental. Todos os modelos apresentaram dificuldades perante a distribuigao
extrema das classes, composta por 96,2% de amostras da classe none, 2,1% da classe
pothole e 1,7% da classe speed bump, sendo a detegcdo de buracos particularmente
dificil. A diferenca substancial entre o desempenho em treino e no teste, como a
pontuacdo F1 macro do Random Forest de 0.9456 versus 0.4498, indica que as

estratégias atuais de reequilibrio sdo insuficientes e que sdo necessarias abordagens
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mais sofisticadas, como a aprendizagem sensivel ao custo e a detecao de anomalias
[21], [22].

Em quinto lugar, as caracteristicas de magnitude e de aceleragao vertical foram as mais
informativas. A analise da importancia das caracteristicas do Random Forest
demonstrou que as caracteristicas derivadas da magnitude, incluindo mag rms,
mag_max e mag_energy, juntamente com caracteristicas de aceleragéo vertical, como
accZ_energy, accZ_abs _mean e accZ_rms, dominaram as primeiras posigoes,
proporcionando validacdo empirica do conhecimento do dominio relativo ao movimento
veicular induzido por perigos rodoviarios [3], [10], [30].

Em sexto lugar, a analise de incerteza por bootstrap confirmou a robustez dos principais
resultados, demonstrando que a superioridade da 1D CNN em termos de F1 macro se
manteve quando consideradas 5000 reamostragens das predi¢des do conjunto de teste
[39], [40]. Esta analise reforgcou também a interpretagcao de que os modelos classicos
baseados em arvores, embora competitivos na detecdo de lombas e eficientes do ponto
de vista computacional, continuam a revelar limitagdes substanciais na detegcdo de
buracos [3], [11], [17]. Assim, os resultados devem ser interpretados ndo apenas com
base nas métricas pontuais, mas também considerando os respetivos intervalos de
confianca e a incerteza associada ao desempenho por classe, especialmente em
cenarios de forte desequilibrio entre classes [21], [22].

Por fim, a generalizagdo entre fontes de dados heterogéneas permaneceu desafiante.
A diferenga substancial de desempenho entre os conjuntos de validagao cruzada e de
teste indica uma generalizagdo limitada entre ficheiros de origem com diferentes
posicoes de sensores, taxas de amostragem e tipos de veiculos, evidenciando a
necessidade de técnicas de adaptacado de dominio e de conjuntos de treino maiores e
mais diversificados [25], [44].

6.3. Implicagbes Praticas

Os resultados deste estudo apresentam implicagdes diretas para a concecao e
implementacao de sistemas de monitorizagao de perigos rodoviarios baseados em
acelerémetros. Para os responsaveis pelo desenvolvimento de sistemas, a 71D CNN
deve constituir a escolha predefinida para aplicagdes que exijam uma detegao robusta
de buracos, uma vez que oferece desempenho superior com requisitos computacionais

moderados, incluindo 443 segundos de tempo de treino e 0.09 ms por janela para
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inferéncia. Os ensembles classicos baseados em arvores permanecem viaveis para
aplicagbes centradas na detecéo de lombas ou para sistemas embebidos com recursos
limitados [19], [17]. Para as autoridades municipais, os sistemas automatizados de
detecgao de perigos podem proporcionar uma monitorizagao rodoviaria em larga escala
e de baixo custo quando implementados através de aplicagdes para smartphone ou
veiculos de frota. Contudo, a baixa precisdo nas classes minoritarias, particularmente
nas lombas, com valores de precisdo entre 0.1365 e 0.2612, exige agrupamento
espacial e validacdo multimodal para reduzir falsos positivos antes de serem
desencadeadas agdes de manutencao [3], [2]. Para os investigadores, o acentuado
desequilibrio entre classes e os desafios de generalizagéo identificados neste estudo
evidenciam areas criticas para trabalhos futuros, incluindo técnicas avancadas de
reequilibrio, métodos de adaptacdo de dominio e fusdao multimodal de sensores [21],
[22], [44].

6.4. Limitagdes

Existem varias limitagbes que condicionam o ambito e a generalizacédo deste trabalho.
Em primeiro lugar, a representacao de buracos foi limitada, uma vez que o conjunto de
teste continha apenas 980 janelas de buracos, correspondentes a 2,1% dos dados, o
que proporcionou poder estatistico limitado para estimar o desempenho na detegao de
buracos e podera ter subestimado as capacidades dos modelos em conjuntos de dados
maiores e mais diversificados. Em segundo lugar, o estudo utilizou uma unica divisao
treino-teste baseada em grupos, com validagao cruzada realizada apenas no conjunto
de treino, o que significa que multiplas divisbes ou validacdo cruzada aninhada
proporcionariam estimativas de desempenho mais robustas [25]. Em terceiro lugar, a
otimizacgao sistematica de hiperparametros foi realizada apenas para o modelo Random
Forest, enquanto os modelos de aprendizagem profunda e os restantes modelos
classicos foram avaliados com hiperparametros predefinidos ou ajustados
manualmente, podendo tal ter subestimado o seu desempenho [16]. Em quarto lugar, a
janela de 50 amostras com 50% de sobreposi¢ao foi selecionada com base em trabalhos
anteriores, mas nao foi otimizada sistematicamente, sendo que configuragdes
alternativas de janelas poderao produzir diferentes compromissos entre desempenho e
eficiéncia [24]. Em quinto lugar, os conjuntos de dados forneceram etiquetas binarias de

perigo sem gradagbes de severidade, limitando a utilidade dos modelos para a
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priorizacdo da manutencao [3], [2]. Por fim, os conjuntos de dados tiveram origem em
regides geograficas e periodos temporais especificos, pelo que a generalizagao para
outros contextos, como diferentes climas, materiais rodoviarios ou tipos de veiculos,

permanece incerta.

6.5. Trabalho Futuro

Os resultados e as limitagdes deste estudo sugerem varias dire¢des prioritarias para
investigagdo futura. As prioridades imediatas incluem a investigacdo de técnicas
avancadas de reequilibrio, tais como aprendizagem sensivel ao custo, focal loss e
métodos de balanceamento por ensemble, com vista a melhorar a detecao de classes
minoritarias [21], [22]. Outra prioridade imediata consiste na incorporacdo de
caracteristicas no dominio da frequéncia, incluindo decomposicdes por onduletas e
caracteristicas espectrais, de modo a complementar as representagdes no dominio
temporal [35], [30]. Além disso, a otimizac&o sistematica de hiperparametros devera ser
realizada através de pesquisas abrangentes de hiperparametros para modelos de
aprendizagem profunda e outros algoritmos classicos [16]. As prioridades a médio prazo
incluem a exploracdo de abordagens de modelagcdo temporal multiescala, tais como
mecanismos de atengao e arquiteturas multiescala como a DeepConvContext, de modo
a captar melhor tanto impactos instantaneos como respostas de maior duracéo [38]. A
aprendizagem por transferéncia devera também ser investigada através do pré-treino
em grandes conjuntos de dados de reconhecimento de atividades, seguido de ajuste
fino em dados de perigos rodoviarios [41]. Além disso, a fusdo multimodal devera ser
explorada através da integragao de detegbes baseadas em acelerometros com detecao
baseada em camara e dados GPS, de modo a melhorar a precisao e a localizacao
espacial [31], [32]. As prioridades a longo prazo incluem estudos de implementagdo em
contexto real, nos quais os modelos sejam implementados em sistemas operacionais
de monitorizagao rodoviaria e validados em campo através de verificagdo com dados de
referéncia [2]. A adaptacdo de dominio devera também ser desenvolvida para melhorar
a generalizagao entre diferentes posi¢des dos sensores, tipos de veiculos e condigdes
rodoviarias, utilizando abordagens como treino adversarial de dominio ou meta-
aprendizagem [44]. Por fim, a estimativa da severidade devera ser explorada através da
extensao da classificagao binaria para regressao de severidade ou classificagao ordinal,

de modo a apoiar a priorizagado da manutencéo [3].
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6.6. Consideragdes Finais

Esta dissertacdo demonstrou que a aprendizagem profunda, especificamente as redes
neuronais convolucionais 1D, oferece vantagens substanciais em relagdo a
aprendizagem automatica classica na detecdo de perigos rodoviarios subtis e raros,
como buracos, em dados de acelerometros severamente desequilibrados. A 1D CNN
alcangou uma melhoria de uma ordem de grandeza na pontuacao F1 da classe pothole
em comparagédo com o melhor valor de F1-pothole obtido entre os modelos classicos,
representando um avanco significativo na dete¢do automatizada de perigos rodoviarios.
Contudo, o estudo também revelou que os ensembles classicos baseados em arvores
permanecem competitivos na detecao de perigos mais estereotipados, como lombas,
oferecendo compromissos atrativos entre desempenho e eficiéncia para aplicagdes com
recursos limitados. O acentuado desequilibrio entre classes e a generalizacao limitada
entre fontes de dados heterogéneas constituem desafios fundamentais que exigem
investigagao continua em técnicas avangadas de reequilibrio, métodos de adaptacao de
dominio e fusdo multimodal de sensores.

A medida que cidades em todo o mundo procuram modernizar a manutencéo rodoviaria
através de sistemas de transporte inteligentes, a detecdo de perigos baseada em
acelerébmetros oferece uma solugdo escalavel e economicamente eficiente para a
monitorizagao continua das condigbes rodoviarias. Os resultados desta dissertagao
fornecem orientagcdo empirica para a selecdo de modelos, evidenciam consideragdes
metodoldgicas criticas e identificam dire¢cdes promissoras para investigagao futura. Com
0s avangos continuos nas arquiteturas de aprendizagem profunda, a disponibilizagao
de conjuntos de dados de treino maiores e mais diversificados e a validagdo em
contextos reais de implementagdo, a detegdo automatizada de perigos rodoviarios tem
potencial para melhorar significativamente a seguranga rodoviaria, reduzir os custos de
manutencido e aumentar a qualidade da infraestrutura de transporte. Este percurso é
consistente com o roteiro de investigacao proposto pela autora numa revisao sistematica
complementar conduzida no &mbito deste projeto, que recomenda a normalizagao de
protocolos de avaliagdo, a expansao de ensaios de campo multi-local e a adogao de
arquiteturas de privacidade desde a concegdo, incluindo aprendizagem federada e
inferéncia local, como prioridades para colmatar o fosso entre o desempenho em

protétipo e a operacionalidade real dos sistemas de monitorizagao rodoviaria [33].
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Anexos

Anexo A — Comparagao dos Conjuntos de Dados de Origem

A Tabela 6 apresenta uma comparagao dos trés conjuntos de dados publicos utilizados
neste estudo, antes da sua integracdo no fluxo experimental unificado. Os valores
correspondem aos dados brutos de cada fonte, tal como disponibilizados pelos
respetivos autores.

Tabela 6 - Comparagéo dos conjuntos de dados de origem

Distribuicdo de

Dataset N° de amostras Taxa de Amostragem
Classes
Classe 0 (normal): 1
IEEE DataPort (Kaur & 483 (6,10%) Classe 1
24 296 100 Hz
Kumar, 2022) [27] (buraco): 22 813
(93,90%)
96 eventos de buraco
Kaggle — Pothole, anotados sobre as 9
9 859 (5 viagens; 96
Road Quality Detection 859 amostras de
eventos de buraco =5 Hz
Sensor Data sensor (eventos
anotados) ) ]
(dextergoes) [29] discretos, ndo etiqueta
por amostra)
PVS — Passive
) 6 485 430 (9 sub-
Vehicular Sensors none: 6 382 776
datasets x 2 lados x 3
(Menegazzo & von L 100 Hz (98,42%) speed_bump:
posicdes de sensor =
Wangenheim, 2020) o 102 654 (1,58%)
28] 54 ficheiros)
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Anexo B — Resultados Completos da Otimiza¢do de Hiperparametros do Random Forest

A Tabela B.1 apresenta as 40 configura¢des de hiperparametros avaliadas através de pesquisa aleatéria (RandomizedSearchCV)
com validacao cruzada de 5 particdes, ordenadas por desempenho (pontuacdo F1 macro média em validagao cruzada). A
configuragao com a 12 classificacdo destacada, corresponde a configuragao 6tima selecionada para o modelo Random Forest final,
alcangando uma pontuacao F1 macro de 0.9456 em validacao cruzada e de 0.4498 no conjunto de teste independente.

Tabela 7 - Resultados da pesquisa aleatoria de hiperpardmetros do Random Forest (40 configuragbes)

# n_estim. min_split min_leaf | max_samples | max_features | max_depth | criterion | class_weight | F1 macro Desvio-
(CV) padrao

1 500 5 1 0.8 log2 30 entropy - 0.9456 0.0031
2 500 2 1 0.8 - 20 entropy - 0.9439 0.0027
3 500 10 2 1 sqrt 30 entropy - 0.9434 0.0044
4 250 2 1 0.8 sqrt 15 gini - 0.9417 0.0020
5 800 5 2 0.6 - - entropy balanced 0.9396 0.0037
6 500 2 2 1 - 15 entropy balanced 0.9392 0.0037
7 500 5 5 0.8 - - entropy balanced 0.9372 0.0030
8 500 10 1 0.6 - 30 gini - 0.9371 0.0058
9 100 2 5 0.8 - 20 entropy balanced 0.9358 0.0024
10 100 10 2 0.6 log2 30 entropy - 0.9350 0.0043
11 100 5 5 1 log2 20 gini - 0.9346 0.0031
12 250 2 10 1 - 20 entropy - 0.9326 0.0039
13 100 10 10 1 sqrt 30 entropy balanced 0.9312 0.0038
14 800 20 10 1 - 30 entropy balanced 0.9301 0.0034
15 800 20 10 0.8 - - entropy - 0.9293 0.0036
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# n_estim. min_split min_leaf | max_samples | max_features | max_depth | criterion | class_weight | F1 macro Desvio-
(CV) padrao
16 500 2 10 - sqrt 30 gini - 0.9278 0.0031
17 800 10 10 0.8 log2 - entropy - 0.9259 0.0035
18 100 20 10 0.8 log2 15 gini balanced 0.9255 0.0034
19 250 20 10 0.8 sqrt - gini - 0.9235 0.0034
20 250 20 10 0.8 - 15 gini - 0.9234 0.0033
21 800 10 10 0.8 log2 15 gini - 0.9228 0.0018
22 500 2 1 0.8 - 10 gini balanced 0.9197 0.0027
23 100 5 2 - - 10 gini balanced 0.9190 0.0043
24 800 5 2 0.8 - 10 entropy balanced 0.9181 0.0040
25 800 2 5 0.6 - 10 gini balanced 0.9172 0.0037
26 100 10 1 - log2 10 gini balanced 0.9161 0.0021
27 250 5 2 0.8 sqrt 10 gini - 0.9158 0.0033
28 100 5 2 - log2 10 entropy - 0.9096 0.0024
29 800 10 5 0.6 log2 10 gini - 0.9087 0.0030
30 800 2 10 0.8 log2 10 entropy balanced 0.9084 0.0027
31 100 20 10 1 sqrt 10 entropy - 0.9045 0.0032
32 250 10 10 0.6 sqrt 10 entropy - 0.9041 0.0033
33 800 2 1 0.8 - 5 gini balanced 0.8571 0.0080
34 800 10 10 - - 5 gini balanced 0.8564 0.0085
35 250 20 1 - log2 5 gini balanced 0.8555 0.0046
36 250 10 10 1 sqrt 5 gini balanced 0.8506 0.0062
37 100 20 0.6 sqrt 5 gini - 0.8484 0.0033
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# n_estim. min_split min_leaf | max_samples | max_features | max_depth | criterion | class_weight | F1 macro Desvio-
(CV) padrao
38 250 2 1 - sqrt gini - 0.8456 0.0019
39 800 2 10 1 log2 gini - 0.8396 0.0016
40 500 20 1 - sqrt entropy - 0.8353 0.0019
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  magnitude =    accX 2 +   accY 2 +   accZ 2


  jerk_magnitude = 𝛥 ( magnitude )

