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Abstract. This paper presents the development of an embedded hardware and
software system for obstacle detection on roads. The system consists of a 4WD
mobile robot equipped with an ESP32 board and an MPU6050 inertial sen-
sor. Scaled obstacles, produced by 3D printing, were tested in linear and rec-
tangular scenarios. The data collected by the inertial sensor were transmitted
via Wi-Fi for external processing. After preprocessing and segmentation of the
temporal signals, recurrent neural networks (LSTM, Bi-LSTM, and GRU) were
employed for analysis. The results indicated that the GRU network achieved
the best performance, reaching an average accuracy above 98% in both eva-
luated scenarios. These findings demonstrate the feasibility of the system for
identifying irregularities in controlled environments.

Resumo. Este artigo apresenta o desenvolvimento de um sistema embarcado
de hardware e software para detecgdo de obstdculos em vias. O sistema é com-
posto por um robé movel 4WD equipado com uma placa ESP32 e um sensor
inercial MPUG6050. Obstdculos em escala, produzidos por impressdo 3D, foram
testados em cendrios lineares e retangulares. Os dados coletados pelo sensor
inercial foram transmitidos via Wi-Fi para processamento externo. Apos o pré-
processamento e a segmentagdo dos sinais temporais, redes neurais recorrentes
(LSTM, Bi-LSTM e GRU) foram empregadas para andlise. Os resultados indi-
caram que a rede GRU apresentou o melhor desempenho, alcangando acurdcia
média superior a 98% nos dois cendrios avaliados. Esses achados demonstram
a viabilidade do sistema para a identificacdo de irregularidades em ambientes
controlados.

1. Introducao

A infraestrutura vidria e as melhorias no transito desempenham um papel essencial no
desenvolvimento e no funcionamento das areas urbanas no Brasil, ao facilitarem a mobi-
lidade da populacdo brasileira e o transporte de mercadorias no pais, contribuindo para o
crescimento urbano e para a melhoria da qualidade de vida nas cidades. O fluxo continuo
de veiculos, somado as condicdes ambientais adversas, provoca a deterioragdo do revesti-
mento asféltico, resultando na formagao de irregularidades como buracos, colocando em
risco a seguranca de pedestres e motoristas, além de aumentar os custos de manutencao
das vias e dos veiculos.



No Brasil, cerca de 66,9% das rodovias brasileiras apresentam algum tipo
de problema no pavimento, afetando diretamente a seguranca vidria e desempenho
logistico do pais, além de aumentar em até 32,5% os custos operacionais dos veiculos
[Confederacdo Nacional do Transporte 2024]. Dessa forma, o desenvolvimento de tecno-
logias capazes de identificar essas anomalias para auxiliar na conservagdo das estradas
torna-se crucial.

Nas ultimas décadas, a industria automobilistica tem incorporado uma grande
quantidade de sensores e chips em seus veiculos. Em 2018, a revista Quatro Rodas des-
tacou que a quantidade de sensores embarcados cresceu significativamente nas ultimas
décadas, enquanto na década de 1990 um carro popular contava com cerca de 10 senso-
res, no ano de 2010 esse nimero chegava a aproximadamente 30, e, nos modelos mais
sofisticados em 2018, ultrapassava a 100 sensores [Rodas 2018].

Nesse contexto, dispositivos embarcados de baixo custo e com consumo de ener-
gia otimizado, como a plataforma ESP32 e sua integracdo com sensores inerciais, pos-
sibilitam a coleta constante de dados em diversas aplicacdes. Este trabalho adotou esta
plataforma e dispositivos com o intuito de identificar anomalias ou obstaculos presen-
tes numa via. Pesquisas, incluindo as descobertas de [Mednis et al. 2011], destacam a
eficécia da utilizacdo de acelerometros na detec¢do de anomalias nas estradas, proporcio-
nando resultados com elevada precis@do em ambientes de pesquisas.

Além de apoiar a manutencao vidria, essas informacdes podem ser utilizadas de
forma automatizada por aplicacdes de cidades inteligentes, como sistemas de navegacao
e monitoramento constante urbano. Os dados sobre o estado da via e/ou a presenca de
obstaculos podem ser incorporados a aplicativos de GPS para otimizar rotas e alertar mo-
toristas, além de possibilitar a integracao dessas informac¢des com Orgaos governamentais
ou empresas interessadas em solugdes logisticas e de mobilidade.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de hardware e software
voltado a identificacdo de diferentes tipos de obsticulos, como buracos, quebra-molas,
lombofaixas e tachdes, contribuindo para a aceleracao do processo de manutengdo vidria.
A deteccao foi realizada por meio de um protétipo roboético equipado com um ESP32 e um
moédulo MPUG6050, que percorreu dois cendrios experimentais contendo tais obsticulos.
A base de dados analisada foi construida a partir das medi¢des de aceleragcdo e rotacao
angular coletadas durante os trajetos, processadas na propria plataforma ESP32 e trans-
mitidas via Wi-Fi para um computador.

2. Referencial Teorico e Trabalhos Correlatos

As literaturas a seguir foram previamente avaliadas com base em artigos selecionados e
publicados nos dltimos anos:

No trabalho de [Ye et al. 2024], foi desenvolvido um sistema distribuido de mo-
nitoramento inteligente de pavimentos, autoalimentado e baseado em Internet das Coisas
(IoT), que integra sensores, uma plataforma em nuvem, rede de comunicagao e sistema de
fornecimento de energia. Os testes foram realizados em um ambiente urbano utilizando
uma série de sensores capazes de detectar anomalias na superficie por meio de padroes
de vibracoes. Para isso, foram empregados multiplos sensores embarcados em uma pla-
taforma IoT, como o ESP32 equipado com camera, GPS e acelerdmetro, fornecendo um



modelo eficaz para o gerenciamento de diversos fluxos de dados em ambientes rodovidrios
desafiadores, onde o monitoramento em tempo real € essencial para garantir a seguranca
e a manuten¢do das vias.

No estudo de [Rosca et al. 2025], foi desenvolvida uma solucido de otimizagao do
trafego com dispositivos de baixo custo, empregando um ESP32 integrado a sensores iner-
ciais e cameras para coletar dados em tempo real das vias. A detecc¢do de buracos baseou-
se em um limite de 0,8 rad/s, e servigos de inteligéncia artificial em nuvem refor¢aram
a seguranca e o monitoramento. A partir dos dados, calculou-se o Global Route Quality
Indicator (GRQIk), que avalia rotas considerando distancia, atrasos, tempo de viagem,
seguranca vidria e sensibilidade do usudrio. Os resultados demonstraram a eficicia do
GRQIk na classificacdo da qualidade das rotas, comprovando a viabilidade de sistemas
inteligentes de transporte com sensoriamento embarcado e andlise em nuvem.

Na pesquisa de [Zareei et al. 2025], foi apresentada uma abordagem de aprendi-
zado de mdquina baseada em vibracdes para o monitoramento de condicdes vidrias no
Meéxico. Com o objetivo de acelerar o processo de mapeamento de anomalias, os autores
analisaram dados de acelerometro e giroscopio coletados por smartphones Android. A
metodologia adotada inclui um aplicativo moével para a coleta de dados, extracdo de ca-
racteristicas e classificacdo de amostras, além da aplicacdo de uma filtragem por média
movel. Os resultados experimentais demonstraram 98% de precisdo na distingdo entre
buracos e lombadas, utilizando dados de seis sensores. Os autores também destacam
que o baixo custo de implementagao, aliado a alta acurdcia do sistema, torna a solucao
promissora para o monitoramento de condi¢des rodovidrias em larga escala.

Os sistemas desenvolvidos BusNet [De Zoysa et al. 2007] e Pothole Patrol
[Eriksson et al. 2008] detectam anomalias vidrias utilizando veiculos em circulagdo como
plataformas de sensoriamento. No BusNet, acelerOmetros triaxiais foram acoplados a
onibus publicos em Colombo, coletando dados de aceleracdo e GPS de forma tolerante a
atrasos, sem métricas formais de acurdcia, mas com baixo custo e boa cobertura urbana.
De forma semelhante, o Pothole Patrol equipou taxis em Boston com acelerdometros de
trés eixos e GPS, coletando mais de 2.400 km de dados, com um algoritmo de detec¢ao
em cinco estdgios que reduziu falsos positivos para menos de 0,2% e obteve mais de 90%
de precisdo na identificacdo de buracos. Ambos os projetos reforcam o potencial do uso
de sensores embarcados e dados de aceleracdo para o monitoramento de vias urbanas,
abordagem que também fundamenta o presente trabalho.

As referéncias consultadas reforcam a relevancia do tema, evidenciando que o
desenvolvimento de tecnologias para detec¢ao de anomalias pode contribuir significativa-
mente para a manutenc¢do de uma estrutura vidria mais segura e adequada.

3. Materiais e Métodos

3.1. Dispositivos Embarcados e Aquisicao de Dados

Inicialmente, foram selecionados os dispositivos embarcados mais adequados apds uma
andlise comparativa das op¢des disponiveis no mercado, considerando critérios como
baixo custo, baixo consumo de energia, comunicacdo sem fio e capacidade de proces-
samento. Dessa forma, a placa ESP32 e o modulo MPU6050 foram escolhidos como os
mais indicados para o projeto.



O ESP32 ¢ uma plataforma de prototipagem com Wi-Fi e Bluetooth integrados,
projetada para aplicagdes de Internet das Coisas (IoT) e automacao. Foi adotado o modelo
de 30 pinos, que disponibiliza 25 portas GPIO compativeis com funcdes de PWM, 12C e
SPI. Possui ainda 4 MB de memoria flash, 520 KB de memoria RAM, e dois nucleos de
processamento Tensilica Xtensa LX6. O médulo MPU6050, por sua vez, € um dispositivo
eletronico que possui, em um tUnico chip, um acelerometro e um giroscopio de 3 eixos,
além de um sensor de temperatura.

Esses dois dispositivos foram integrados a um robé moével (Figura 1(f)) com chassi
de quatro rodas motrizes (4WD), o qual serviu como plataforma experimental para a co-
leta de dados. O controle do robd foi realizado manualmente via teclado de um computa-
dor conectado ao ESP32 por Wi-Fi, permitindo que o operador conduzisse o robd sobre
os obstaculos em diferentes testes. Os testes foram realizados em ambiente controlado,
com piso regular de concreto, e os dados de aceleracdo e rotacdo foram coletados em
tempo real a partir do MPU6050, com taxa de amostragem de 10 Hz, armazenados para
posterior andlise e classificacdo dos diferentes tipos de obstdculos detectados (ver Figura
D).

(a) Lombofaixa (b) Quebra-molas (c) Buraco A

oo-?;-;-;-m

(d) Buraco B (e) Tachoes (f) Robo 4WD

Figura 1. Obstaculos impressos em 3D (PLA) e robé movel 4WD montado para
os testes.

Ap6s a defini¢do dos dispositivos utilizados no projeto, iniciou-se a constru¢ao
dos protétipos representativos de cada tipo de obstidculo considerado: lombofaixa (Fi-
gura 1(a)), quebra-molas (Figura 1(b)), buraco A (Figura 1(c)), buraco B (Figura 1(d))
e tachdes (Figura 1(e)). Adicionalmente, incluiu-se a classe “Normal”, correspondente
aos trechos do percurso sem a presenga de impedimentos. Os protétipos foram confec-
cionados por meio de impressdao 3D utilizando PLA (4cido polilatico) e posteriormente
pintados com tinta acrilica em spray, seguindo as especificacdes técnicas estabelecidas
pelo Departamento Estadual de Transito (DETRAN).



3.2. Coleta de dados

Apos a confecgdo dos obstaculos em impressdao 3D com PLA e a montagem do robo
movel 4WD, o ambiente experimental foi preparado para a etapa de coleta de dados.
Nessa fase, os dados inerciais (aceleragao e velocidade angular) foram obtidos por meio
do sensor MPU6050, conectado a placa ESP32. Esta foi responsavel pela aquisicao das
leituras e pelo envio das informagdes via Wi-Fi para armazenamento e posterior andlise.

O robo € controlado e monitorado por uma interface web hospedada no ESP32
via ESPAsyncWebServer. Conectado a rede Wi-Fi através de um roteador como inter-
medidrio, o dispositivo fornece um endereco IP para acesso pelo navegador no compu-
tador, permitindo o envio de comandos de movimento e recep¢ao dos dados inerciais do
MPUG6050 para sua visualizagdo por meio de Server-Sent Events (SSE). Os comandos aci-
onam diretamente os pinos de controle dos motores, enquanto as leituras sao processadas
e transmitidas pelo préprio microcontrolador (ver Figura 2).
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Figura 2. Componentes do sistema.

A coleta foi realizada a uma taxa de amostragem de 10 Hz, resultando em 10
amostras por segundo. Cada amostra continha os componentes de aceleracdo e velocidade
angular nos trés eixos, totalizando seis variaveis por registro. O processo foi dividido em
trés subetapas. Na primeira, foram realizados testes individuais para cada obstaculo, po-
sicionando apenas um elemento no percurso do robd por vez. Para cada tipo de obstaculo,
foram coletados 30 arquivos de dados, gerando um conjunto especifico de medicdes que
caracterizam o padrao de detec¢do de cada um.

Nas subetapas seguintes, foram coletados os dados para a realizacdo dos Experi-
mentos 1 e 2. No Experimento 1, os obstaculos foram distribuidos em linha reta, conforme
ilustrado na Figura 3. Ja no Experimento 2, os obstaculos foram distribuidos ao longo de
um circuito retangular de dimensdes 160 cm X 72,2 cm, conforme ilustrado na Figura
4. Todos os registros foram salvos em arquivos no formato .csv, sendo posteriormente
organizados e classificados conforme a categoria do evento identificado.

3.3. Pré-processamento e Segmentacao dos Dados

Ao concluir a etapa de coleta de dados, iniciou-se o processo de pré-processamento e
segmentacdo dos dados brutos coletados. O processo de pré-processamento iniciou-se
com a rotulagdo dos dados brutos, que foi realizada manualmente analisando o padrao
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Figura 3. Trajeto percorrido pelo rob6 mével realizado em linha reta durante o
Experimento 1.
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Figura 4. Trajeto percorrido pelo rob6 mével em um percurso retangular durante
o Experimento 2.

comportamental de cada obstadculo. Em seguida, os dados foram segmentados em janelas
de tempo fixo. Os dados registrados em cada percurso foram divididos em janelas de 2
segundos, correspondentes a 20 amostras.

Apds a segmentacdo, os dados foram normalizados. Para isso, os dados foram
padronizados utilizando o método StandardScaler, da biblioteca scikit—-learn. O
escalonador foi ajustado exclusivamente sobre os dados de treino dos obstaculos puros do
primeiro fold e, posteriormente, aplicado aos dados de treino, validacao e teste de todos
os folds, a fim de manter a consisténcia na escala dos dados.

3.4. Modelos de Aprendizagem de Maquina

Com o conjunto de dados tratado e padronizado, iniciou-se a fase de modelagem,
na qual foram comparados trés modelos de Redes Neurais Recorrentes (RNNs) para
deteccao de obsticulos: LSTM (Long Short-Term Memory), Bi-LSTM (Bidirectional
LSTM) e GRU (Gated Recurrent Unit). Essas arquiteturas, amplamente usadas em
séries temporais, superam a limitacdo de dependéncia de longo prazo das RNNs tradi-
cionais. A LSTM utiliza células de memoria para capturar relacdes temporais comple-
xas [Hochreiter and Schmidhuber 1997]; a Bi-LSTM processa a sequéncia em ambas as
direcdes, passado e futuro [Schuster and Paliwal 1997]; e a GRU simplifica a LSTM com
menos portas, preservando a capacidade de aprendizado com menor custo computacional
e, em muitos casos, desempenho superior [Cho et al. 2014].



Os trés modelos foram configurados com trés camadas (150, 150 e 100 unidades),
utilizando a funcao de ativacdo ReLLU nas camadas intermedidrias e Softmax na saida. A
técnica de regularizacdo Dropout com taxa de 0.3 foi aplicada. Para o treinamento, foram
utilizados a fungdo de perda sparse_categorical _crossentropy e o otimizador
Adam (com taxa de aprendizado de 1 x 107°).

A avaliagdo dos modelos nos Experimentos 1 e 2 seguiu o método de validacao
cruzada K-Fold estratificada (K = 5), utilizando a biblioteca StratifiedKFold
do scikit—-learn. Em cada iteracdo, 20% dos dados foram reservados para teste,
enquanto os 80% restantes foram divididos em treino (64%) e validagao (16%). Cada
modelo foi treinado por até 200 épocas, com um batch size de 32 e Early Stopping
(paciéncia=30) para evitar o sobreajuste.

4. Resultados e discussao

4.1. Experimento 1

A Tabela 1 mostra os resultados do Experimento 1, evidenciando que o GRU obteve
o melhor desempenho entre os modelos avaliados. A acurdcia média do GRU foi de
98,61%, superior aos 98,21% do LSTM e aos 97,98% do Bi-LSTM. Além disso, o GRU
apresentou o menor loss médio (0,0467) e o maior Fl-score médio (0,988), indicando
uma classificacao mais precisa e consistente das seis classes avaliadas.

Tabela 1. Comparativo de Desempenho dos Modelos de RNN - Experimento 1

Arquitetura | Acuracia Média + Desvio Padrao (%) | Loss Médio | F1-score Médio
LSTM 98,21 £ 0,0069 0,0566 0,984
Bi-LSTM 97,98 £ 0,0050 0,0675 0,980
GRU 98,61 £ 0,0036 0,0467 0,988

A Tabela 2 demonstra que o LSTM obteve um desempenho quase perfeito em
todas as classes, com valores na diagonal principal da matriz de confusido acima de 98%,
demonstrando a alta eficicia do modelo em classificar corretamente cada classe.

Tabela 2. Matriz de Confus@o Normalizada LSTM - Experimento 1

Real Previsto Quebra-molas | Buraco A | Buraco B | Lombofaixa | Tachdes | Normal
Quebra-molas 0,99 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
Buraco A 0,00 0,99 0,00 0,00 0,00 0,01
Buraco B 0,00 0,01 0,98 0,00 0,00 0,01
Lombofaixa 0,00 0,01 0,00 0,99 0,00 0,00
Tachdes 0,00 0,00 0,00 0,01 0,99 0,00
Normal 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00

Em seguida, a Tabela 3, revela que o Bi-LSTM, também teve bom desempenho
(acima de 92%), mas apresentou algumas confusdes, como classificar 6% dos “Buraco
A”como “Buraco B”e 3% dos “Buraco B”’como “Buraco A”, o que pode ser atribuido a
similaridade dos dados temporais desses obstaculos.

Por fim, a Tabela 4 mostra que o GRU obteve um desempenho destacdvel, com
acurdcia na diagonal principal da matriz préxima de 99% para todas as classes. O modelo
apresentou quase nenhuma confusdo entre as classes e classificou a classe “Normal” com
precisdo maxima, evidenciando uma alta capacidade de distinguir os diferentes tipos de
obstaculos.



Tabela 3. Matriz de Confusao Normalizada Bi-LSTM - Experimento 1

Real Previsto Quebra-molas | Buraco A | Buraco B | Lombofaixa | Tachdes | Normal
Quebra-molas 0,98 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
Buraco A 0,00 0,92 0,06 0,00 0,00 0,02
Buraco B 0,00 0,03 0,96 0,00 0,00 0,01
Lombofaixa 0,01 0,00 0,00 0,97 0,02 0,00
Tachdes 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00
Normal 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00

Tabela 4. Matriz de Confusao Normalizada GRU - Experimento 1

Real Previsto Quebra-molas | Buraco A | Buraco B | Lombofaixa | Tachdes | Normal
Quebra-molas 0,99 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01
Buraco A 0,00 0,99 0,00 0,00 0,00 0,01
Buraco B 0,00 0,01 0,99 0,00 0,00 0,01
Lombofaixa 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00
Tachdes 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00
Normal 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00

4.2. Experimento 2

A Tabela 5 exibe os resultados do Experimento 2, evidenciando que a LSTM e a GRU ob-
tiveram desempenhos superiores a Bi-LSTM. A GRU apresentou a maior acurdcia média
(99,25%), acompanhada com o menor desvio padrao registrado (0,0030) e do menor loss
médio (0,0475), além de igualar a LSTM no Fl-score (0,990). A LSTM, por sua vez,
alcangou 98,92% de acuricia média, com baixo desvio padrdo (0,0038), destacando-se
pela consisténcia dos resultados. Em contraste, a Bi-LSTM apresentou desempenho infe-
rior, com acurdcia média de 74,10%, e baixo desvio padrado (0,1466) e loss médio elevado
(0,8740).

Tabela 5. Comparativo de Desempenho dos Modelos de RNN - Experimento 2

Arquitetura | Acuracia Média + Desvio Padrio (%) Loss Médio | F1-score
LSTM 98,92 + 0,0038 0,0545 0,990
Bi-LSTM 74,10 £ 0.1466 0,8740 0,741
GRU 99,25 + 0,0030 0,0475 0,990

A matriz de confusdo apresentada na Tabela 6, evidencia que a LSTM manteve
uma classificagdo quase perfeita, com a maioria das classes sendo identificadas com 100%
de precisao e apenas minimas confusdes entre “Buraco B” e “Normal”, e entre “Normal”
e “Tachdes”.

Tabela 6. Matriz de Confusdao Normalizada LSTM - Experimento 2

Real Previsto Quebra-molas | Buraco A | Buraco B | Lombofaixa | Tachdes | Normal
Quebra-molas 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Buraco A 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Buraco B 0,00 0,01 0,96 0,00 0,00 0,03
Lombofaixa 0,00 0,01 0,00 0,99 0,00 0,00
Tachoes 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00
Normal 0,00 0,00 0,00 0,00 0,06 0,94

Em seguida, a Tabela 7 mostra que a Bi-LSTM teve desempenho inferior ao do
Experimento 1, apresentando maior dificuldade em distinguir as classes. Observam-se



confusdes entre classes similares, como 5% de “Buraco A” classificados como “Buraco
B”, 4% de “Buraco B” como “Buraco A”, 6% de “Normal” como “Quebra-molas”, 4%
de “Quebra-molas” como “Lombofaixa” e 3% de “Lombofaixa” como ‘“Buraco A”.

Tabela 7. Matriz de Confusao Normalizada Bi-LSTM - Experimento 2

Real Previsto Quebra-molas | Buraco A | Buraco B | Lombofaixa | Tachdes | Normal
Quebra-molas 0,93 0,00 0,00 0,04 0,00 0,03
Buraco A 0,00 0,95 0,05 0,00 0,00 0,00
Buraco B 0,00 0,04 0,93 0,00 0,00 0,04
Lombofaixa 0,03 0,02 0,01 0,92 0,00 0,02
Tachdes 0,01 0,03 0,01 0,05 0,90 0,00
Normal 0,06 0,00 0,00 0,00 0,00 0,94

Por fim, a Tabela 8 mostra que a GRU obteve um desempenho notavel no Expe-
rimento 2. Os valores da diagonal principal foram elevados em todas as classes e poucas
confusdes observadas ocorreram, como em “Buraco B”, com 1% classificado como “Bu-
raco A”, em “Lombofaixa”, com 1% identificado como “Buraco B”, e em ‘“Normal”,
com 3% classificado incorretamente como “Lombofaixa”. Apesar dessas pequenas im-
precisdes, o modelo demonstrou ser consistente e obteve resultados superiores em relagao
as demais arquiteturas avaliadas.

Tabela 8. Matriz Normalizada GRU - Experimento 2

Real Previsto Quebra-molas | Buraco A | Buraco B | Lombofaixa | Tachdes | Normal
Quebra-molas 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Buraco A 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Buraco B 0,00 0,01 0,99 0,00 0,00 0,00
Lombofaixa 0,00 0,00 0,01 0,99 0,00 0,00
Tachdes 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00
Normal 0,00 0,00 0,00 0,03 0,00 0,97

5. Conclusoes

A comparacdo dos modelos nos dois experimentos mostrou que a GRU obteve os me-
lhores resultados na classificag@o entre as classes analisadas. No Experimento 1, a GRU
alcancou acurdcia média de 98,61% com baixo desvio padrao (0,0036), seguida de perto
pela LSTM com 98,21% e Bi-LSTM com 97,98%. Ja no Experimento 2, a GRU manteve
a acurdcia alta (99,25%) e baixo desvio padrao (0,0030), a LSTM obteve um desempenho
superior comparado ao Experimento 1 (98,92%), enquanto a Bi-LSTM apresentou queda
significativa (74,10%). Esses resultados evidenciam a eficicia da detec¢do de anomalias
e a viabilidade da abordagem, que combina modelos RNN com uma plataforma hardware
de baixo custo, apresentando desempenho consistente.

Apesar de possibilitar a coleta de dados, o ambiente experimental apresenta
limitag¢des, ndo contemplando fatores tipicos de vias reais além dos obstidculos em pe-
quena escala, como variagdes de pavimento, vibragdes e trafego. Por isso, testes em
campo sao necessarios para validar a robustez, a generalizacao e a aplicabilidade do mo-
delo em condicdes reais.

Um sistema aprimorado baseado nesta pesquisa poderia ser usado para mape-
amento vidrio, contribuindo para manutencdo preventiva e seguranca de motoristas e



pedestres. A deteccdo de irregularidades em tempo real é essencial para sistemas de
navegacao avancados, veiculos autdnomos e para a gestdo de infraestruturas urbanas.
Apesar das limitacdes do ambiente experimental, esta pesquisa abre caminho para futuras
implementa¢des em escala real.
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