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Abstract. Besides the number of initiatives for real-time traffic monitoring, fewer
of them bring asphalt quality information, an important aspect in the route de-

cision process. We propose a framework, called StreetCheck, for participatory

sensing and, further, urban roads classification. Streetcheck gathers mobile de-

vices sensors information such as GPS and accelerometer, and also user opinion

about the quality of the road. Based on the data gathered, we mapped a set of
features as input for supervised learning algorithms. To validate Streetcheck,

20 volunteers drove over 1200 km of urban roads. Streetcheck reached up to

90,64% of hit rate.

Resumo. Embora existam diversas iniciativas para informar o trdfego em tempo
real, poucas trazem informagcoes sobre a qualidade da via no trajeto, aspecto
que pode ser decisivo na tomada de decisdo entre rotas. Este trabalho pro-
poe um arcabouco, denominado Streetcheck, para sensoriamento participativo
e, posteriormente, classificacdo de vias urbanas. O Streetcheck coleta infor-
magoes como GPS, acelerometro e opinido sobre a via em dispositivos moveis.
A partir dos dados coletados, foram mapeados um conjunto de caracteristicas
para servirem como entrada para algoritmos de aprendizado supervisionados.
Para validar nossa proposta, 20 usudrios percorreram aproximadamente 1200
km. O Streetcheck alcangou taxas de acerto na classificacdo de vias de até
90,64%.

1. Introducao

O transporte rodovidrio € o mais utilizado no Brasil e possui uma ampla representatividade
nos seus custos logisticos. No entanto, um dos grandes problemas enfrentados pelos
brasileiros € a estrutura rodovidria [CNT 2016]. Tal situacdo € apontada pela CNT como
um dos fatores do elevado indice de acidentes e incidentes nas ruas e rodovias brasileiras.

Uma maneira dos motoristas tentarem amenizar este problema € obtendo infor-
macodes sobre situagdo do transito e qualidade da via em tempo real, adequando suas
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rotas. Uma forma de obter estas informacdes € por meio do sensoriamento participa-
tivo ou Crowdsensing. O sensoriamento participativo € caracterizado como coleta de
dados de forma coletiva que permite gerar informagdo agregada util a todos os parti-
cipantes [Burke et al. 2006]. Um dos grandes desafios é incentivar os usudrios a cola-
borarem fornecendo dados, muitas vezes, privados. Porém, o usudrio pode levar em
consideracdo se a vantagem da informacao agregada é maior que o 6nus da colabora-
¢do [Silva et al. 2016]. De fato, aplicativos como Waze' e MapLink® fornecem informa-
cdo sobre trafego em tempo real baseado em dados de seus usudrios.

No entanto, a qualidade da via pode ser decisiva na tomada de decisdo de uma
rota, uma vez que o motorista podera optar por aquela que possua uma avaliacao superior.
Considerando o fato de que tais vias podem conter buracos, lombadas e asfalto irregular,
o processo de classificagdo da qualidade de vias urbanas se mostra desafiador.

Neste contexto, este trabalho propde um arcabougo, denominado Streetcheck para
coleta de informagdes, transmissao e classificacdo de vias urbanas. O objetivo do Stre-
etcheck € caracterizar, utilizando aprendizado supervisionado, trechos completos de vias
urbanas. O Streetcheck coleta dados dos sensores de geolocalizacdo e acelerometro de
dispositivos méveis. Além disto, permite que os usudrios opinem sobre a qualidade de
um determinado trecho. As informagdes coletadas sdo encaminhadas para serem utiliza-
das em um sistema de classificagao.

O sensor de geolocalizagdo fornece a posi¢do geografica e velocidade do disposi-
tivo. J4 o sensor acelerometro fornece a aceleracgao, em trés dimensdes (z, y, ), exercida
sobre o mesmo. O dispositivo dentro do veiculo receberd as vibragdes que passam da via
para o interior do veiculo. No entanto, as leituras de acelerdmetro dependem da posi-
cdo dentro de um veiculo, da qualidade da suspensdo, entre outras. Para contornar este
problema, foram extraidos um conjunto de caracteristicas que serviram de entrada para
algoritmos de aprendizado supervisionado.

Um grupo de vinte voluntérios percorreram 1.218,34km durante 3 semanas, opi-
nando (rotulando) sobre a qualidade da via, quando possivel. A partir dos dados coleta-
dos, foram avaliadas as relevancias das caracteristicas e quais algoritmos de aprendizado
supervisionado tem melhor desempenho no problema de classificacdo de vias. As contri-
bui¢des deste trabalho sdo sumarizadas a seguir:

e Propde um arcabougo para sensoriamento participativo e inferéncia da qualidade
das vias;

e Propde um conjunto de caracteristicas para mensurar a qualidade de vias;

e Demonstra uma prova de conceito da solu¢do, com um nimero pequeno de usud-
rios mas com uma expressiva quantidade de dados.

O restante do artigo estd organizado como se segue: A Secdo 2 apresenta os tra-
balhos relacionados. A arquitetura do arcabouco, assim como as fun¢des de mapeamento
dos sensores em caracteristicas para algoritmos de aprendizado supervisionados sdo des-
critos na Se¢do 3. A metodologia dos testes e os dados coletados sdo descritos na Secdo
4. Os resultados obtidos sdo discutidos na Se¢ao 5. Por fim, a Se¢do 6 conclui e discute
os trabalhos futuros.
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2. Trabalhos Relacionados

Um dos primeiros trabalhos para a detec¢do de irregularidades em vias baseado em ace-
lerdmetro e posicionamento por satélite foi proposto em um sistema de [Eriksson et al. 2008]
batizado Pothole Patrol P? para detectar irregularidades nas vias. Para isto, utilizaram um
acelerdmetro nos painéis de um conjunto de tixis em Los Angeles e um algoritmo Naive
para classificar as irregularidades. Uma outra proposta baseada em heuristicas de limi-
tes de leitura dos sensores € apresentada em [Mednis et al. 2011]. Os autores conseguem
uma taxa de acerto de até 92% na detecc@o de anomalias.

Em [Gonzdlez et al. 2017], os autores propdem o uso da abordagem Bag of words
para criar o vetor de caracteristicas como entrada para algoritmos de aprendizado supervi-
sionado. Embora os algoritmos apresentados tiveram resultados estatisticamente simila-
res, o algoritmo de rede neural apresentou melhor desempenho. As medicoes foram feitas
com o smartphone em diversas posi¢des no veiculo de forma a verificar a influéncia deste
fator nos dados. Neste projeto também esse fator foi levado em conta, de forma que o
usudrio pode registrar o posicionamento do dispositivo durante o uso.

Utilizando sensoriamento participativo, uma arquitetura batizada de RoadScan
[Lima et al. 2016], visa classificar vias utilizando como métricas o desvio padrdo das lei-
turas do acelerdmetro e algoritmos de deteccao de picos.

Com excecdo do RoadScan, os demais trabalhos focam na deteccdo de anorma-
lidades como buracos, lombadas ou juncdes de pistas. No entanto, as vias brasileiras
apresentam particularidades como as ondula¢des, que podem passar despercebidas e com-
prometer o desempenho dessas ferramentas. Neste sentido, este trabalho propde um ar-
cabouco para classificac@o de trechos urbanos completos utilizando algoritmos de apren-
dizado supervisionado. Para isto, foram extraidos um novo conjunto de caracteristicas na
tarefa de classificac@o das vias, além de permitir que usudrios opinem sobre a qualidade
das vias.

3. Arquitetura do Streetcheck
3.1. Visao Geral

O sistema para a classificacdo de vias € dividido em duas partes: (i) Coleta de dados, im-
plementado como um aplicativo que pode ser instalado em dispositivos mdveis; e (ii) Sis-
tema de classificacdo, implementado em servidor em nuvem, responsédvel por receber os
dados, armazend-los e posteriormente, filtrar, mapear e aplicar os dados nos algoritmos
de classificacao.

A arquitetura do Streetcheck e as etapas de processamento dos dados sdo apre-
sentadas na Figura 1. O Streetcheck considera como fonte de dados dispositivos mdveis
equipados com sensores de geolocalizacdo, acelerdmetro e interface com usudrio. Deste
modo, o sistema de coleta de dados captura periodicamente as informagdes desses sen-
sores e também, a opinido do usudrio sobre a qualidade da via. Em seguida, um pré-
processamento sumariza os dados e remove leituras erroneas.

Ap6s serem transmitidos para um servidor, os dados brutos sdo filtrados e as ca-
racteristicas sdo extraidas. As amostras rotuladas pelos usudrios alimentam os algoritmos
de aprendizado supervisionados, ja as amostras ndo rotuladas sao submetidas ao processo



de predicdo. Com as vias classificadas, um usudrio pode ter uma visao da qualidade das
vias que outros usudrios ja percorreram.

" Visualizagéo da qualidade das vias
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Figura 1. Arquitetura do sistema

3.2. Sistema de coleta de dados

O sistema de coleta de dados deve ser executado nos dispositivos méveis dos usudrios. O
Streetcheck coleta periodicamente leituras realizadas pelo acelerdmetro do dispositivo e
a localizag@o do usudrio, além de permitir que o usudrio rotule um trecho da via em que
esteja passando.

O sensor acelerdmetro fornece a acelera¢do gravitacional em trés eixos, {z,y, z}.
Considerando que o dispositivo mével esteja no interior do veiculo, as vibragdes geradas
pelo seu deslocamento serdo refletidas no aparelho. Em média, os acelerdmetros presentes
nos dispositivos sdo capazes de realizar 160 leituras por segundo, o que pode gerar uma
grande quantidade de dados em uma leitura continua. Cada 50 metros percorridos repre-
senta um trecho. As caracteristicas sdo extraidas para cada trecho, salvando na memoria
do dispositivo.

O sensor de geolocalizacdo fornece a latitude, longitude, altura em relagdo ao
nivel do mar e velocidade corrente do dispositivo. O Streetcheck salva as coordenadas do
veiculo no inicio e ao fim do trecho de 50 metros. O conjunto de caracteristicas extraidos
no pré-processamento sao descritos na Secao 3.3.

Durante o processo de coleta de dados, o usudrio pode classificar um segmento
de via como “BOM” ou “RUIM” gerando um rétulo para aquela amostra. No entanto,
no contexto de classificacdo de vias, a concep¢ao do que € um trecho ruim ou bom pode



variar entre os usudrios. Nas situacdes em que uma mesma amostra de via € classificado
de maneira adversa, o rétulo atribuido pela maioria é o escolhido. Baseando-se nisso,
o sistema mantém um registro com todas as caracteristicas dos trechos percorridos por
cada usudrio, com suas respectivas classificacdes — se houver. Dessa forma, os algoritmos
de aprendizagem sdo capazes de fazer a classificagdo de novos trechos com base nesse
conjunto de dados ja rotulados.

A Figura 2 apresenta a interface grafica desenvolvida para permitir que os usudrios
rotulem os trechos como “BOM” ou “RUIM?”, além de fornecerem outros atributos sobre
a viagem.

16:03

StreetCheck

Como vocé avalia a qualidade do trecho sendo percorrido
no momento? (BOM ou RUIM)

©

v

Posigao do dispositivo
@® wmAo O consoLe O) eoso () BOLSA
Tipo de veiculo

® carro ) ONIBUS

,VVV" o g A
QOKm/h ?

\ /. [] Enviar dados
h 4 280

ID: 265BLX38570QEN75

Figura 2. Interface do StreetCheck

3.3. Sistema de Classificacao de vias

O sistema divide o conjunto de dados capturados em duas partes. A primeira € composta
pelas informacdes de trechos rotulados pelos usudrios que, neste caso, sdo utilizados como
dados de treinamento. O segundo conjunto de dados é composto por todos os registros
que os usudrios ndo classificaram.

A partir desses dois conjuntos de dados, foram extraidos um conjunto de caracte-
risticas para os algoritmos de classificacdo. Para validar o Streetcheck foram utilizados os
seguintes algoritmos de aprendizado ndo supervisionados:

Random Forest : Constréi uma série de arvores de decisdo e faz a classificacdo dos
dados para cada uma das arvores geradas. Ao final, a classificacdo € feita com
base na regra do voto majoritdrio, na qual, para cada amostra € atribuido o rétulo
mais frequente dentre os classificadores.

SVM : Gera um hiperplano multidimensional que melhor separa o conjunto de dados em
dois grupos. Para isso, € criado um modelo a partir de um conjunto de treinamento
que contenha dados classificados.



KNN : Classifica as amostras com base na classe das amostras vizinhas. Para cada uma
das amostras a serem classificadas, € calculada a distancia entre as K amostras
de treinamento mais proximas. A classe mais predominante entre os vizinhos é
atribuida a amostra.

J48 : Gera uma arvore de classificacdo a partir de um conjunto de dados de treinamento.
Cada n6 realiza uma anélise da relevancia dos atributos e sdo selecionados aqueles
que melhor dividem o conjunto de dados.

Nos algoritmos de classificacdo, os dados sdo agrupados de acordo com as seme-
lhangas encontradas em suas caracteristicas. O objetivo de cada caracteristica é propor-
cionar uma visdo distinta sobre cada aspecto das amostras e assim guiar o algoritmo de
classificagao no processo de predicao.

O vetor {x,y, z} do acelerdmetro ndo representa uma boa caracteristica para os
algoritmos de aprendizagem. Por este motivo, foram propostos transformacdes sobre este
vetor para refletir a qualidade da via. As caracteristicas foram extraidas em trés momen-
tos: (i) instantaneamente, juntamente com a leitura do vetor do acelerometro; (ii) pré-pro-
cessamento, dispositivo sumariza a caracteristica a cada 50 metros percorridos; e, por fim,
(ii1) pds-processamento, caracteristicas geradas apos transmissdo dos dados. A Tabela 1
sumariza as caracteristicas extraidas para avaliar a qualidade da via. Em seguida, cada
uma destas caracteristicas € detalhada.

Tabela 1. Conjunto de caracteristicas

Caracteristica Momento de geracao

Vetor Resultante | Instantianeo

Velocidade Instantaneo

Soma Pré-processamento, no aplicativo
Desvio padrao Pré-processamento, no aplicativo
Suavidade Pré-processamento, no aplicativo
Distor¢ao Pés-processamento, no servidor
Quartis Pés-processamento, no servidor

3.3.1. Vetor Resultante - R

A partir do vetor {Xx, y, z}, fornecido pelo acelerdmetro, o vetor resultante R é composto
pela soma vetorial dos trés eixos. A Figura 3(a) demonstra a magnitude do vetor resul-
tante comparado aos trés eixos do acelerometo. Conforme demonstrado na Fig. 3(b), a
magnitude do vetor resultante apresenta valores distintos para trechos considerados bons
e ruins, representando as vibragdes sofridas pelo veiculo. E importante ressaltar que essa
caracteristica é apenas uma base para o célculo de novas caracteristicas, descritas a seguir.

3.3.2. Velocidade Média - VM

A velocidade do veiculo se mostrou-se relevante quando analisada em conjunto com ou-
tras caracteristicas. Por isto, a cada segundo € lido a velocidade do veiculo e apds cada



trecho (50 metros), calcula-se a velocidade média.
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Figura 3. Vetor Resultante (R) calculado para cada amostra do acelerometro.
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3.3.3. Média do vetor resultante

O valor médio dos vetores resultantes em trechos percorridos pode representar as irregu-
laridades da via. A Figura 4(a) ilustra a média dos vetores resultantes em uma série de
trechos rotulados como BONS ou RUINS. Nota-se que os trechos ruins tendem a ter uma
magnitude maior.

No entanto, o valor médio em um trecho bom pode ser maior do que em um
trecho ruim. Isto ocorre devido a fatores como velocidade, posicionamento do dispositivo
ou mesmo classificagcdo inconsistente por parte do usudrio. Logo, é necessario uma massa
de dados consistente para aumentar a relevancia desta caracteristica.

3.3.4. Desvio padrao do vetor resultante - DP

O desvio padrdo indica o qudo as amostras estdo espalhadas em relacdo a média. Deste
modo, em pavimentos irregulares, o desvio padrdo do vetor resultante (1?) serd superior.
A Figura 4(b) ilustra o comportamento do desvio padrdao em uma série de trechos bons e
ruins. Assim como a média, o desvio padrdo também € influenciado pela velocidade ou
qualidade do rétulo atribuido pelo usudrio. Porém, esta caracteristica distingue melhor os
trechos. Os picos na figura podem ser ocasionados por buracos, jun¢des ou irregularidade
abruptas na via.



3.3.5. Suavidade - SV

A caracteristica definida como suavidade (SV) visa normalizar o desvio padrao do vetor
resultante e a velocidade média do veiculo em [0, 1]. Parte do principio de que quanto
mais regular e plana € a superficie, menor serd o desvio padrao da amostra. A suavidade
€ definida pela Equacdo 1, sendo VM a velocidade média no trecho e DP o desvio padrao
do vetor resultante.

VM

SV = LtDP 1
VM )

Quanto mais proximo SV for de 1, mais plano e regular € o trecho percorrido e
quanto mais proximo de 0 maior o nimero de irregularidades. A Figura 4(c) ilustra o
comportamento da caracteristica suavidade. A curva dos trechos considerados bons sdao
mais proximas de 1. No entanto, ha intersecdo entre as curvas devido a imprecisao dos
rétulos por parte dos usudrios.

3.3.6. Distorcao Média - DISTM

Distor¢do Média (DISTM) considera cada tridngulo formado pelos eixos {z, y, 2} do ace-
lerdbmetro como um plano. A partir disso, calcula o angulo entre planos subsequentes. A
soma dos angulos de todos os planos encontrados no trecho € dividido por 360, obtendo-
se o indice de distor¢do do trecho. Quanto menor este valor, mais plana é a via, com
menos irregularidades.

3.3.7. Quartis - QX1, QX3, QY1, QY3, QZ1, QZ3

Para comparar os picos superiores e inferiores de cada eixo {z,y, z} do acelerdmetro,
analisou-se o primeiro e o terceiro quartil de cada um. As Equagdes 2 e 3 calculam
o primeiro e o terceiro quartil para cada eixo E € {z,y, z}, respectivamente. Dessa
maneira, QX1 e QX3 correspondem ao primeiro e terceiro quartis do eixo . O mesmo
principio foi aplicado para os eixos y e z, gerando caracteristicas independentes para cada
eixo.

A Figura 5 ilustra a magnitude das amostras em um trecho em ordem crescente
para cada eixo. Neste trecho, as categorias BOM e RUIM se diferem nos eixos no terceiro
quartil (Q3) x e no primeiro quartil (Q1) do eixo y, enquanto o eixo z nio apresenta
grandes diferencas. Isto indica que a combinacgdo destas caracteristicas pode aumentar a
taxa de acerto dos algoritmos de treinamento.
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4. Classificando a qualidade de vias

4.1. Metodologia

Para validar o arcabougo Streetcheck e as caracteristicas propostas, os testes foram divi-
didos em duas fases: i) coleta de dados e, ii) classificagdo dos dados.

4.1.1. Coleta de dados

Na fase de coleta de dados, vinte (20) voluntarios foram selecionados e instalaram o
aplicativo em seus dispositivos méveis pessoais. Estes usudrios eram responsdveis por
garantir que o aplicativo estivesse em funcionamento durante trajetos em vias urbanas e
quando possivel, rotuld-los. A fase de coleta de dados durou trés semanas.

Todos os voluntarios foram orientados para apenas rotularem os dados quando
fossem passageiros nos veiculos. Quando o voluntério estivesse no papel de motorista, os
trechos ndo sao rotulados.

4.1.2. Classificacao dos dados

Na segunda fase, foram analisadas se a quantidade de categorias da via (BOM ou RUIM)
estava apropriada, a relevancia de cada caracteristica proposta e a taxa de acerto nos
algoritmos supervisionados Random Forest, SVM, KNN e J48.

O Streetcheck permite ao usudrio rotular a via de modo bindrio, isto é, BOA ou
RUIM. Esta rotulacao foi definida apds analisar em testes preliminares o agrupamento em
categorias dos dados coletados. Para isto, foi utilizado o algoritmo Kanopy [Whizbang et al. 2000]
para verificar a curva de silhoueta [Rousseeuw 1987] e a melhor quantidade de categorias
que expressam os dados.

Além disto, a presenca de caracteristicas irrelevantes ou redundantes em uma
base de dados, pode afetar negativamente o desempenho de algoritmos classificadores.
O problema de sele¢do de caracteristicas pode ser definido como a busca por M ca-
racteristicas relevantes a partir de um conjunto de N atributos, de forma que M < N
[Liu and Setiono 1996].

Para definir a relevancia de cada caracteristica, apresentadas na Sec¢do 3.3, foi uti-
lizado o algoritmo Relief [Kira and Rendell 1992]. O Relief lida com dados de classe bi-
ndria e produz como resultado um vetor §(X ), sendo X a caracteristica analisada. Quanto



maior o valor obtido em §(.X ), maior a relevancia da caracteristica. O Streetcheck utiliza
a biblioteca GNU WEKA? como implementacdo dos algoritmo Kanopy, Relief e todos os
classificadores analisados.

4.2. Sumario dos dados coletados

A distancia total percorrida e nao classificada foi de 1218.34 km, sendo 1036.64 km
em carros € 181.70 km em Onibus. Foram percorridos trechos entre as cidades de Belo
Horizonte, Jodo Monlevade, Ouro Preto, Ipatinga e Caratinga. No total, foram coletados
2,4GB de dados brutos pelos voluntérios.

Do total de trechos percorridos e rotulados, que se tornam dados de treinamento,
63,72% foram de trechos considerados bons e 36,28% ruins. Alguns poucos trechos
(0,6%) foram registrados mais de uma vez na base de treinamento com reclassificagdo, ou
seja, quando a opinido muda de bom para ruim ou vice-versa.

5. Analise e Discussao dos Resultados

5.1. Quantidade de grupos representativos

Inicialmente, foi utilizado o algoritmo Kanopy [Whizbang et al. 2000] para identificar
categorias distintas sobre a massa de dados. A Figura 6 exibe o espalhamento dos dados
quando considerado as caracteristicas velocidade (eixo x) e suavidade (eixo y). Observa-
se que o aumento da velocidade diminui o valor da suavidade. De fato, quanto maior
a velocidade do veiculo, irregularidade na via podem ser disfarcadas pela suspensdo do
mesmo. Importante ressaltar que a Figura 6 ilustra o agrupamento para apenas duas ca-
racteristicas.
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Figura 6. Clusterizacao usando algoritmo Kanopy

Para verificar o nimero de grupos que represente as caracteristicas, foi utilizado
a técnica de silhoueta, que avalia o quao bem ajustados os grupos (clusters) estdo em
relacdo aos dados. A Tabela 3 apresenta o fator silhoueta para cada quantidade de grupos
(clusters) extraidas do dado nao classificado.

Pode-se observar que, a medida que o nimero de categorias aumenta, a qualidade
do fator de silhoueta decresce. Portanto, duas classes de dados sdo mais adequadas para o

3https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



problema. Por este motivo, o Streetcheck classifica a qualidade das vias de modo bindrio
(BOM ou RUIM).

Tabela 2. Fator de silhoueta para clusters.
Clusters 2 3 4 5 6 8 10 15 20

Silhoueta | 0.75 | 0.55 | 0.48 | 0.44 | 0.37 | 0.36 | 0.36 | 0.33 | 0.32

5.2. Comparacao dos algoritmos

Em geral, nos problemas de classifica¢do, € necessario definir qual algoritmo terd maior
acurdcia para classificar os dados. Uma abordagem simples, utilizada neste trabalho,
consiste em estimar a acurdcia de algoritmos de aprendizado supervisionado cldssicos
[Kotsiantis et al. 2007]. Foram utilizados 9.382 trechos rotulados (BOM ou RUIM) como
base de treinamento e teste para os algoritmos KNN, Random Forest, J48 e 0 SVM.

Inicialmente, as caracteristicas foram ranqueadas utilizando o algoritmo ReliefF
[Houei 2005], que pontua a relevancia de cada uma delas de acordo com sua capacidade
de diferenciar as amostras. A Tabela 3 apresenta a relevancia, de acordo com o algoritmo
Relief, das onze caracteristicas utilizadas.

Tabela 3. Lista de caracteristicas e relevancia.

Feature VM | SV QX3 QX1 | DP | QZ1 | QY1 |DISTM | QY3 DISTM | QY3

Score (x1072)[3.079|1.328[1.228[1.202[1.0320.949[0.916| 0.882 [0.835| 0.825 [0.795

Apesar de algumas caracteristicas apresentarem baixa relevancia, as mesmas com-
binadas as outras, incrementaram a acurécia dos classificadores. A Figura 7 apresenta a
acurdcia dos classificadores em relacdo ao nimero de caracteristicas.

Utilizando apenas a velocidade média, os classificadores atingiram até 70% de
acurdcia. Os testes foram repetidos adicionando uma caracteristica por vez por ordem
de relevancia (Tab. 3). Observou-se que a taxa de acerto do classificador se manteve a
mesma ao utilizar apenas as oito caracteristicas mais relevantes.

Enquanto os algoritmos SVM, KNN e J48 tem desempenho semelhante para quais-
quer numero de caracteristicas, o algoritmo Random Forest se destaca e obteve a maior
acurdcia em todos os testes. A Tabela 4 apresenta a acurécia dos algoritmos utilizando as
11 caracteristicas.
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Figura 7. Acuracia dos algoritmos em relagao ao numero de caracteristicas.




Tabela 4. Algoritmos utilizados e suas respectivas taxas de acerto

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

No problema tratado, a qualidade da base de testes depende dos rétulos infor-
mados pelos usudrios a cada trecho. Em alguns trechos semelhantes, usudrios inseriram
classificagdes conflitantes. Além disso, foi observado que a velocidade gera ruidos em
relacdo a percepcdo de impacto pelo acelerdmetro. Para superar estes problemas, as ca-
racteristicas foram elaboradas de forma a acrescentar diferentes pontos de vista sobre os
dados. Como resultado, ndo € apenas uma caracteristica que classifica a amostra, mas
todo o conjunto das caracteristicas que € classificado.

Conforme descrito na Tabela 4, o algoritmo que obteve o melhor resultado foi o
Random Forest por utilizar diferentes drvores de decisdo em seu processo de classificacao.
Apenas uma drvore pode nao ser suficiente para distinguir bem amostras com um nimero
grande de atributos, sendo assim combinag¢des diferentes sdo usadas em cada arvore e a
classe mais votada € tida como a classe da amostra.

5.3. Visualizacao

O objetivo de todo sensoriamento participativo € que a colaboragdo individual de cada
um, quando agregada, permita gerar informacdo para o coletivo. O Streetcheck permite
ao usudrio visualizar os mapas de classificacdo. A Figura 8(a) apresenta trechos no mapa
que o usudrio classificou, no qual os pontos azuis representam os trechos classificados
como bons e os vermelhos como ruins.

No entanto, os dados coletados coletivamente pela comunidade de usudrios per-
mite classificar outros trechos. A Figura 8(b) apresenta os trechos classificados coletiva-
mente. Desta forma, ao consultar o mapa, um usudrio pode conhecer a qualidade de vias
que ainda ndo visitou.

(a) Classificagdo de um usudrio (b) Mapa referente a classifica¢do coletiva

Figura 8. Mapas de classificacao de vias

6. Conclusao

Este trabalho apresentou o StreetCheck, um sistema participativo, que permite aos usud-
rios rotularem as vias em que transitam. Embora a opinido do usudrio sobre a qualidade da



via seja qualitativa, diferentes usudrios podem ter percepcao diferente sobre a qualidade
de uma mesma via baseada no contexto em que estdo inseridos.

No contexto deste trabalho, o grande desafio € a extracdo de caracteristicas que
permitam aos algoritmos de aprendizado diferenciar corretamente a classe dos dados. A
quantidade de ruidos produzido na coleta destas informacdes € alta, uma vez que siste-
mas dessa natureza estdo sujeitos a corretude dos sensores nos dispositivos moveis dos
usudrios. Além disto, nem todas as caracteristicas escolhidas dizem respeito as particu-
laridades da qualidade das vias percorridas. Um exemplo disso € a velocidade média do
veiculo, caracteristica que exerce influéncia sobre todas as outras, visto que a trepidacao
sofrida por um veiculo depende da velocidade do mesmo. Este aspecto reforca a necessi-
dade de se extrair um conjunto de caracteristicas adequado ao contexto urbano, visto que
a acurécia dos algoritmos classificadores depende das caracteristicas extraidas.

A proépria subjetividade do usudrio pode representar um ruido na base de dados.
A opinido do usudrio é um ativo importante mas ndo € essencial para que este seja ca-
paz de obter informagdes referentes a qualidade das vias. Nestes casos, o classificador
utiliza apenas os dados gerados pelo acelerometro e para rotular os trechos, depende da
classificagdo de outros usudrios.

Neste trabalho, com o auxilio de voluntdrios, foi possivel extrair um conjunto
de caracteristicas que serviu de entrada para cinco algoritmos cldssicos de aprendizado
supervisionado. Por meio da andlise dos dados coletados, foi possivel demonstrar que
duas categorias sao suficientes para o problema de classificacao de vias (boas ou ruins).
A caracteristica capaz de melhor representar a qualidade da via foi a suavidade, que leva
em consideracdo a velocidade do veiculo e o desvio padrdo das leituras do acelerometro.
Além disso, mostrou-se que o algoritmo Random Forest obteve a maior taxa de acerto
(90.64%) para classificar vias nao rotuladas.

Como trabalhos futuros, pretende-se aumentar a massa de dados disponibilizando
o aplicativo desenvolvido para o publico geral. Deste modo, pode-se propor novas ca-
racteristicas que permitam classificar diferentes tipos de terrenos. Atualmente apenas o
pavimento de asfalto € considerado, contudo, na realidade brasileira diversos tipos de ter-
reno sdo comuns. Pretende-se também melhorar a interface do aplicativo para auxiliar os
usudrios no momento da escolha de rotas.
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