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Resumo

Sistemas inteligentes evolutivos e adaptativos são fundamentais para lidar com flu-
xos dinâmicos de dados do mundo real, especialmente em ambientes com restrições de
recursos, como veículos habilitados para Internet das Coisas (IoT, do inglês Internet of
Things). Este estudo propõe uma abordagem de clustering evolutivo online para diagnós-
tico em tempo real do comportamento do motorista, aproveitando Tiny Machine Learning
(TinyML) e soft sensors. Este estudo propõe o algoritmo MMCloud, um modelo de clus-
tering incremental desenvolvido para lidar com fluxos contínuos de dados. Ele dispensa
a necessidade de re-treinamento e é capaz de se adaptar à mudança de conceito (concept
drift) e às condições variáveis de direção. A metodologia combina diagnóstico a bordo
(OBD-II) com um framework de edge computing para classificar o comportamento de
condução do motorista em três categorias: cautelosa, normal e agressiva. Para validar
a abordagem, dois estudos de caso foram conduzidos em ambientes urbanos com diver-
sas condições de tráfego. Um deles utilizou um dispositivo Freematics One+, enquanto
o outro empregou o algoritmo embarcado em um aplicativo móvel. Os resultados de-
monstram a capacidade do sistema de identificar com precisão padrões de condução em
evolução, contribuindo para práticas de direção mais seguras, otimização do consumo de
combustível e sistemas inteligentes de transporte (ITS, do inglês Intelligent Transport
Systems). Esta pesquisa avança o campo da AI evolutiva ao integrar modelos adaptativos
de aprendizado de máquina com soluções embarcadas de IoT, permitindo o monitora-
mento autônomo e auto-organizável do comportamento do motorista.

Palavras-chave: Veículos Inteligentes; Soft sensors; Agrupamento Online Incremen-
tal; TinyML; Classificação do comportamento do Motorista.



Abstract

Evolving and adaptive intelligent systems are essential for handling dynamic data stre-
ams from real-world environments, especially in resource-constrained settings such as
vehicles enabled with the Internet of Things (IoT). This study proposes an online evolu-
tionary clustering approach for real-time driver behavior diagnosis, leveraging Tiny Ma-
chine Learning (TinyML) and soft sensors. It introduces the MMCloud algorithm, an
incremental clustering model designed to manage continuous data streams. The algo-
rithm eliminates the need for retraining and is capable of adapting to concept drift and
varying driving conditions. The methodology integrates onboard diagnostics (OBD-II)
with an edge computing framework to classify driver behavior into three categories: cau-
tious, normal, and aggressive. To validate the proposed approach, two case studies were
conducted in urban environments under various traffic conditions. One used a Freematics
One+ device, while the other deployed the embedded algorithm in a mobile application.
The results demonstrate the system’s ability to accurately identify evolving driving pat-
terns, contributing to safer driving practices, fuel consumption optimization, and intel-
ligent transportation systems (ITS). This research advances the field of evolutionary AI
by integrating adaptive machine learning models with embedded IoT solutions, enabling
autonomous and self-organizing monitoring of driver behavior.

Keywords: Intelligent Vehicles; Soft sensors; Incremental Online Clustering; TinyML;
Driver Behavior Classification.
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Seção 1

Introdução

A Internet das Coisas (IoT, do inglês Internet of Things) tem impulsionado o setor
automotivo ao conectar veículos a uma rede global de dispositivos e sistemas inteligentes,
dando origem ao conceito de Internet dos Veículos Inteligentes (IoIV, do inglês Internet of
Intelligent Vehicles) (Alalwany & Mahgoub 2024, Medeiros et al. 2024). Nesse cenário,
um componente central dessa transformação é o sistema de Diagnóstico a Bordo (OBD-II,
do inglês On-board Diagnostics-II), um protocolo padronizado que permite a extração de
diversos dados do veículo — como desempenho do motor, emissões e comportamento do
motorista — por meio de hardwares compatíveis com esse protocolo, como scanners au-
tomotivos e módulos embarcados (Kumar & Jain 2023). A análise em tempo real desses
dados viabiliza soluções, como a caracterização do comportamento de condução, essen-
cial para promover segurança e eficiência no trânsito (Yen et al. 2021, Neumann 2024).

Contudo, a análise em tempo real de fluxos de dados provenientes de sensores veicu-
lares apresenta desafios técnicos (Soumaya et al. 2017, Amutha et al. 2021). Dentre eles,
destaca-se a necessidade de algoritmos de aprendizado de máquina capazes de operar em
ambientes com restrições de recursos computacionais, como dispositivos embarcados de
baixo consumo energético (Kezia & Anusuya 2023, Gorrab et al. 2024, Mohammadnazar
et al. 2024). Deste modo, o aprendizado de máquina compacto (TinyML, do inglês Tiny
Machine Learning) permite a implementação de algoritmos de aprendizado diretamente
na borda da rede, reduzindo a dependência de infraestrutura centralizada e otimizando a
latência (Din et al. 2024).

Além disso, a aplicação de algoritmos de aprendizado não supervisionado em fluxos
de dados, como os algoritmos incrementais e evolutivos, tem-se mostrado uma abordagem
promissora para lidar com mudanças nos padrões dos dados e detectar novos comporta-
mentos sem a necessidade de reprocessamento completo (Fadhil & Sarhan 2020, Da Silva
et al. 2020, Gorrab et al. 2024). Essa característica é particularmente relevante em cená-
rios dinâmicos, como o monitoramento do comportamento do motorista, onde novas con-
dições de tráfego e estilos de direção surgem continuamente (Guan et al. 2022, Bouhsissin
et al. 2023).

Motivado pelas lacunas identificadas na literatura — como a necessidade de algorit-
mos capazes de lidar com mudanças nos padrões de dados em fluxos contínuos, a escas-
sez de soluções não supervisionadas adaptativas para o monitoramento de comportamento
veicular e os desafios associados a ambientes embarcados com restrições computacionais
e energéticas —, este estudo busca avançar no enfrentamento dessas limitações com uma
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abordagem orientada ao contexto veicular.
Neste trabalho, é proposto o algoritmo MMCloud, um modelo de clustering não su-

pervisionado online, integrado a soft sensors e à rotulação de dados, com o objetivo de
classificar e analisar o comportamento do motorista. Os soft sensors, ou sensores virtuais,
correspondem a variáveis que não estão fisicamente presentes no veículo, mas que podem
ser calculadas ou estimadas a partir de modelos matemáticos ou heurísticas (Andrade
et al. 2022). O MMCloud combina técnicas de aprendizado incremental com métodos
de análise de dados típicos e excêntricos, permitindo a adaptação contínua do sistema
às mudanças nos padrões de direção e nas condições dinâmicas do tráfego. Esse fenô-
meno, conhecido como desvio de conceito (do inglês, concept drift), refere-se à altera-
ção gradual ou abrupta na distribuição estatística dos dados ao longo do tempo, o que
pode comprometer a validade de modelos previamente aprendidos (Hinder et al. 2023).
A proposta busca ainda garantir desempenho eficiente em dispositivos embarcados com
recursos computacionais e energéticos limitados.

Como estudo de caso, a abordagem proposta foi validada por meio de dois estudos,
ambos conduzidos em condições reais na cidade de Natal-RN, Brasil.O primeiro estudo
implementou o algoritmo em um dispositivo Freematics One+, que possui o protocolo
OBD-II integrado. A validação foi realizada através de um delineamento de validação
cruzada motorista-veículo, no qual dois motoristas alternaram a condução de dois veículos
distintos. Esta abordagem permitiu a observação e análise do comportamento de direção
em múltiplas configurações.

O segundo estudo de caso utilizou uma abordagem mais acessível, integrando o algo-
ritmo a um aplicativo de smartphone conectado via Bluetooth a um dispositivo OBD-II
ELM327. Este estudo envolveu seis diferentes pares de motorista-veículo. Para permitir
uma análise detalhada dos padrões de direção, cada um desses seis motoristas percorreu a
mesma rota específica quatro vezes separadas em seus respectivos veículos. Os dados fo-
ram coletados em horário comercial ao longo de uma semana. Deste modo, destaca-se que
ambos os estudos compartilharam a mesma rota, com características variadas como rota-
tórias, semáforos e diferentes tipos de curvas, para capturar padrões de direção diversos.
Os resultados obtidos em ambos os cenários demonstraram a capacidade da abordagem
de identificar padrões de comportamento de direção, oferecendo insights para melhorar a
segurança e eficiência veicular.

Esta proposta busca contribuir para o avanço dos Sistemas de Transporte Inteligentes
(ITS, do inglês Intelligent Transportation Systems), integrando conceitos de IoT, Edge
Computing e aprendizado de máquina para desenvolver uma solução sustentável e adap-
tativa para a análise do comportamento de motoristas (Alalwany & Mahgoub 2024, Me-
deiros et al. 2024).

1.1 Objetivos
O objetivo geral deste trabalho é investigar a abordagem de monitoramento e diag-

nóstico do comportamento do motorista em tempo real, visando melhorar a segurança
veicular, otimizar o consumo de combustível e promover práticas de direção mais eficien-
tes e seguras. Para alcançar esse objetivo, este estudo se concentra nos seguintes objetivos
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específicos:

1. Investigar a utilização de soft sensors e técnicas de TinyML para processar os dados
de forma eficiente em dispositivos embarcados, permitindo a análise em tempo real
e a adaptação do sistema a diferentes padrões de direção e condições de tráfego
dinâmicas.

2. Desenvolver e avaliar a aplicação do algoritmo MMCloud para análise e classifica-
ção do comportamento do motorista, com foco na detecção de padrões de direção
e na identificação de comportamentos de risco, a fim de fornecer diagnósticos em
tempo real.

3. Embarcar a solução proposta (algoritmo MMCloud e soft sensor) em um ambiente
de TinyML, representado por dispositivos de baixo poder de processamento (como
Freematics One+ e um aplicativo móvel), garantindo sua implementação eficiente
e avaliando sua performance computacional.

4. Analisar o impacto do diagnóstico em tempo real do comportamento do motorista
na melhoria da segurança veicular, na redução do consumo de combustível e na
adaptação do comportamento do motorista por meio de feedback contínuo, tanto
preventivo quanto educativo, incentivando a adoção de hábitos de direção mais se-
guros e eficientes.

5. Validar a solução proposta em condições reais, utilizando uma rota em cenário ur-
bano, para avaliar a precisão do sistema na classificação do comportamento do mo-
torista.

1.2 Justificativa
A necessidade de avanços em sistemas de monitoramento veicular em tempo real é

evidente diante da crescente complexidade e conectividade dos veículos modernos (Flores
et al. 2023), especialmente em relação ao consumo de combustível e à emissão de CO2
na atmosfera. Nesse contexto, a aplicação de Inteligência Artificial (IA) e aprendizado de
máquina surge como uma resposta prática aos desafios enfrentados pelos setores automo-
tivo e de IoT (Medeiros et al. 2023).

A integração de soft sensors e o desenvolvimento de algoritmos online, como o MM-
Cloud, em um hardware de baixo consumo energético, refletem uma solução eficiente e
acessível. Essa abordagem atende às demandas do setor automotivo por sistemas mais
inteligentes e conectados, ao mesmo tempo em que aborda preocupações com eficiência
energética e sustentabilidade (Signoretti et al. 2021, Silva et al. 2023).

O foco na classificação do comportamento do motorista e na utilização de técnicas de
TinyML busca personalizar e adaptar sistemas de monitoramento (Silva 2022). A identi-
ficação de padrões de comportamento do condutor contribui para a segurança veicular e
possibilita diagnósticos mais precisos e intervenções adaptadas, promovendo uma condu-
ção mais segura e eficiente (Lattanzi & Freschi 2021).
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Assim, a aplicação dessa solução na IoIV representa uma contribuição tecnológica
para esse setor em crescimento. A criação de uma abordagem capaz de realizar análises
em tempo real e rotular o padrão de condução do motorista, alinhada aos princípios da
IoIV, diferencia essa abordagem proposta de outras iniciativas.

1.3 Metodologia da Pesquisa
Para atingir tais objetivos, foi necessário definir a classificação quanto ao método de

pesquisa. Nesse contexto, em relação à natureza da pesquisa, ela foi caracterizada como
aplicada, pois tem o propósito de gerar conhecimentos aplicáveis para solucionar um
problema específico (Dresch et al. 2020, Wazlawick 2020).

Quanto à abordagem dos dados, a pesquisa foi classificada como qualitativa, uma vez
que as variáveis estavam associadas à qualidade da classificação (Wazlawick 2020). No
que diz respeito aos objetivos, o estudo foi caracterizado como explicativo, conforme
proposto por Dresch et al. (2020) e Gil (2022), visando identificar os fatores primordiais
para a ocorrência de um fenômeno, além de estabelecer uma hipótese de causa e efeito
em relação ao fenômeno estudado.

Por outro lado, em relação aos procedimentos técnicos, a pesquisa foi definida como
um estudo de caso, buscando uma compreensão mais abrangente e com maior foco na
visão de mundo dos setores populares, de forma mais objetiva e com validade prática
através de um estudo de caso (Dresch et al. 2020, Wazlawick 2020).

1.4 Estrutura da Dissertação
Este documento está organizado da seguinte maneira. Nesta seção, discutiu-se a mo-

tivação principal para o trabalho proposto. Desse modo, foram apresentadas a contextua-
lização da pesquisa, problemática e hipóteses, objetivos e justificativa, os quais fornecem
um conhecimento geral sobre o contexto de aplicação desta pesquisa. A Seção 2 ex-
plana os conceitos e termos necessários para o entendimento do trabalho. Na Seção 3,
apresenta-se e discute-se os trabalhos relacionados a esta pesquisa, ressaltando seus pon-
tos fortes e as lacunas que podem ser exploradas e preenchidas. Na Seção 4, apresenta-se
a metodologia proposta por este estudo, enquanto que a Seção 5 detalha o planejamento,
a operação e a coleta de dados dos estudos de caso realizados para validar a abordagem
proposta. A Seção 6 apresenta alguns resultados obtidos a partir dos estudos de caso. Por
fim, na Seção 7, são discutidas as conclusões iniciais, bem como serão apresentados os
artigos publicados e submetidos.



Seção 2

Fundamentação Teórica

Nesta seção, são apresentados os principais conceitos teóricos necessários para o en-
tendimento da solução desenvolvida ao longo deste trabalho. Assim sendo, será discutido
o que é aprendizado de máquina e TinyML, em particular, focando na parte de aprendiza-
gem online não supervisionada e nas suas principais métricas de avaliação. Por fim, será
explorado o soft-sensor do gráfico de radar utilizado na abordagem proposta.

2.1 Aprendizado de Máquina
O Aprendizado de Máquina (ML, do inglês Machine Learning) é uma subdivisão

da IA, conforme observa-se na Figura 2.1, que permite às máquinas aprender a partir
de dados e melhorarem seu desempenho ao longo do tempo, sem intervenção humana
direta (Mitchell 1997). Isso é alcançado por meio de algoritmos e modelos que identifi-
cam padrões nos dados, fazem previsões e tomam decisões com base nessas informações
(Géron 2022).

Dentro do campo de ML, existem áreas como o Aprendizado Profundo (DL, do inglês
Deep Learning), que utiliza redes neurais com múltiplas camadas para aprender repre-
sentações complexas de dados, sendo fundamental para tarefas como reconhecimento de
imagens e processamento de linguagem natural (Géron 2022). Além disso, a IA Gene-
rativa é um campo da IA que se concentra na criação de novos dados, como imagens e
textos, que se assemelham aos dados de treinamento, mas são originais (Raschka 2024).

É possível ainda dividir as técnicas de ML em algumas categorias, como: aprendizado
supervisionado, não supervisionado, semi-supervisionado e por reforço. No aprendizado
supervisionado, os algoritmos são treinados em um conjunto de dados rotulados, o que
significa que o modelo aprende a associar entradas a saídas específicas. No aprendizado
não supervisionado, os algoritmos exploram padrões nos dados sem o benefício de rótu-
los explícitos, identificando agrupamentos ou estruturas subjacentes (Géron 2022, Huyen
2022).

Na Figura 2.2, observa-se que ainda existem algumas subdivisões dentro de cada tipo
de aprendizado. Por exemplo, no aprendizado supervisionado é possível ter uma tarefa de
classificação, em que se está querendo prever uma determinada categoria para uma instân-
cia, e de regressão, em que se está querendo prever um número a partir das características
da instância. Já no aprendizado não supervisionado, é possível ter a tarefa de redução
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Figura 2.1: Diagrama de alto nível das sub-áreas da inteligência artificial.

Inteligência Artificial

Aprendizado de Máquina

Aprendizado de Máquina Profundo

Inteligência Artificial Generativa

TinyML

Fonte: Adaptado de Raschka (2024).

de dimensionalidade (RD), em que deseja-se obter as features com maior representativi-
dade do conjunto de dados, ou de agrupamento, em que se deseja agrupar as instâncias de
dados com base em suas características.

Figura 2.2: Tipos de aprendizado de máquina.

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

Na aprendizagem semi-supervisionada, o algoritmo busca rotular os dados com base
nos exemplos rotulados que ele dispõe ou a partir de grupos detectados pela parte não
supervisionada. Nesse sentido, os algoritmos desse tipo podem tanto ser compostos por
apenas um modelo que é capaz de lidar com os dados rotulados e não rotulados, quanto
pode ser composto por dois modelos, um não supervisionado para realizar o agrupamento
dos dados e outro supervisionado para realizar a atribuição do rótulo a partir do grupo.
Por fim, o aprendizado por reforço envolve agentes que interagem com um ambiente e
aprendem a tomar decisões que maximizam uma recompensa ao longo do tempo (Géron
2022).

No contexto de IoT, o aprendizado de máquina desempenha um papel importante
na análise em tempo real dos dados gerados por sensores e dispositivos interconectados
(Yang & Shami 2022). Essa característica faz com que a natureza dos dados seja não
rotulada, ou seja, os dados chegam através de um fluxo e o algoritmo precisa reconhecer
o padrão do dado atual antes que o próximo seja recebido (Ashfahani & Pratama 2022).
Como a natureza do problema discutido neste trabalho encontra-se nesse contexto, as
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categorias de problemas da aprendizagem não supervisionada serão discutidas de forma
mais detalhada na próxima seção.

2.1.1 Aprendizado não supervisionado

O Aprendizado não supervisionado tem como objetivo a descoberta de padrões, a
identificação de relações intrínsecas e a revelação de estruturas ocultas em dados não ro-
tulados, não classificados e não categorizados, ficando a cargo do usuário a interpretação
da saída do algoritmo (Géron 2022). Em outras palavras, ele encontra agrupamentos natu-
rais e, de formal geral, mutuamente exclusivos nos dados, baseados na similaridade entre
as instâncias (Patel 2019).

Em linguagem matemática, o aprendizado não supervisionado consiste em examinar
múltiplas ocorrências de uma variável aleatória X — que pode ser representada por um
escalar, vetor ou estrutura mais complexa — e adquirir conhecimento sobre a distribui-
ção de probabilidade p(X) relativa a essas ocorrências (Ashenden 2021, Verdhan 2025).
Existem quatro técnicas principais dentro da aprendizagem não supervisionada:

1. Agrupamento (Clustering): O agrupamento envolve a identificação de padrões
que sugerem a existência de grupos ou clusters de dados semelhantes. Os algoritmos de
agrupamento, como o K-Means e o Hierarchical Clustering, procuram agrupar os pon-
tos de dados de acordo com a similaridade entre eles. Isso é fundamental em diversas
aplicações, como segmentação de clientes, análise de redes sociais e classificação de do-
cumentos (Géron 2022).

2. Detecção de Outliers: A detecção de anomalias busca identificar padrões incomuns
ou desvios significativos em dados não rotulados. Nesse contexto, o objetivo é distinguir
observações que diferem substancialmente da maioria, com base em características es-
tatísticas ou estruturais dos dados. Essa técnica é amplamente aplicada em áreas como
detecção de fraudes, identificação de falhas em processos industriais e limpeza de dados
para remoção de outliers (Géron 2022).

3. Redução de Dimensionalidade: Redução de dimensionalidade refere-se à técnica
de reduzir a complexidade dos dados, mantendo as informações essenciais. Isso é feito
reduzindo o número de variáveis ou dimensões nos dados originais. A Análise de Com-
ponentes Principais (PCA, do inglês, Principal Component Analysis) e o T-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) são exemplos de métodos que permitem a vi-
sualização de dados em dimensões reduzidas, mantendo a estrutura dos dados originais
(Tripathy et al. 2021, Géron 2022).

4. Regras de associação: As regras de associação é uma técnica voltada para a des-
coberta de relações entre atributos em grandes conjuntos de dados. Essa abordagem é
frequentemente aplicada em contextos como análise de vendas em supermercados, onde
o objetivo é identificar padrões de compra, como a associação entre a compra de barbe-
cue sauce e batatas chips com a compra de carne. Ela permite extrair insights como a
disposição estratégica de produtos para aumentar as vendas, por exemplo (Géron 2022).

Como este estudo utiliza as técnicas de agrupamento e de detecção de outliers, as duas
próximas sub-seções serão focadas em seus respectivos detalhamentos.
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2.1.2 Clusterização
Clusterização é uma técnica de aprendizado não supervisionado que organiza dados

em grupos, denominados clusters, com base em características semelhantes (Bonaccorso
2019, Géron 2022). Dados pertencentes ao mesmo cluster possuem maior similaridade
entre si do que com dados de clusters diferentes. A clusterização é empregada em diversas
áreas, como segmentação de mercado, análise de dados biológicos, processamento de
imagens e redes sociais (Ashenden 2021).

Formalmente, a clusterização consiste em particionar dados em um espaço Rn em k
clusters. De forma geral, um ponto xi é atribuído a um cluster C j com base em um critério
de distância ou similaridade. No algoritmo K-Means, por exemplo, minimiza-se a soma
das distâncias quadradas entre os pontos de um cluster e seu centróide µ j:

k

∑
j=1

∑
xi∈C j

∥xi−µ j∥2,

onde µ j é o centróide do cluster C j, calculado pela média dos pontos associados (Gan
et al. 2020).

Tipos de Algoritmos de Clusterização

Os algoritmos de clusterização podem ser organizados em diferentes tipos, de acordo
com a abordagem adotada. A seguir, apresentam-se alguns tipos e exemplos comuns:

1. Algoritmos Particionais: dividem os dados em um número fixo de clusters, como no
K-Means, que requer a definição prévia do número de clusters (k) e busca minimizar
a variabilidade interna (Géron 2022).

2. Algoritmos Hierárquicos: criam uma hierarquia de clusters por meio de abordagens
aglomerativas ou divisivas, úteis para explorar estruturas em conjuntos de dados
(Patel 2019).

3. Algoritmos Baseados em Densidade: identificam clusters com base na densidade
de pontos, como o DBSCAN, que lida bem com formas complexas e ruídos (Patel
2019).

4. Algoritmos Baseados em Modelos: assumem que os dados foram gerados por uma
combinação de modelos probabilísticos, como nos Modelos de Mistura Gaussiana
(GMM), que representam clusters como distribuições gaussianas (Géron 2022).

A clusterização é aplicada em diferentes contextos, como na segmentação de clientes,
onde consumidores são agrupados de acordo com padrões de compra, permitindo estraté-
gias personalizadas de marketing; na análise genômica, para identificar padrões em dados
biológicos; no processamento de imagens, para separar regiões com propriedades simi-
lares e facilitar análises visuais; e na análise de redes sociais, para identificar grupos de
interação com interesses comuns (Patel 2019, Géron 2022).
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Um dos principais desafios encontrados por essa técnica é a necessidade de determi-
nar o número de clusters (k) a priori em métodos como o K-Means, o que pode introduzir
subjetividade ou exigir métodos adicionais para avaliação, como o critério do cotovelo
ou a silhueta (Gan et al. 2020, Géron 2022). Além disso, a sensibilidade a escalas e uni-
dades das variáveis pode impactar os resultados, tornando necessária a normalização dos
dados (Gan et al. 2020). Por fim, também é importante considerar a escalabilidade dos
algoritmos, uma vez que métodos como a clusterização hierárquica possuem alta com-
plexidade computacional, dificultando a aplicação em grandes volumes de dados (Gan
et al. 2020, Géron 2022).

2.1.3 Detecção de Outliers
A detecção de outliers é uma etapa fundamental em diversas aplicações de aprendi-

zado de máquina e análise de dados, pois esses valores podem distorcer análises estatís-
ticas e impactar negativamente o desempenho de algoritmos de aprendizado (Cesarone
et al. 2024). Um outlier pode ser definido como uma observação que se desvia signifi-
cativamente de outras observações no conjunto de dados, geralmente devido a erros de
medição, ruído, ou comportamentos incomuns (Kennedy 2025).

Uma abordagem comum para detecção de outliers é o uso da média e do desvio padrão
dos dados (Montgomery & Runger 2020). Suponha que tenhamos um conjunto de dados
X = {x1,x2, . . . ,xn}, com média µ e desvio padrão σ. Um ponto xi é considerado um
outlier se satisfizer a condição:

|xi−µ|> k ·σ,

onde k é um fator de escala que determina a sensibilidade do critério. Valores comuns
para k incluem 2, 2,54 ou 3, dependendo do nível de confiança desejado.

O critério de desvio padrão pode ser associado a um nível de confiança com base na
distribuição normal dos dados (Montgomery & Runger 2020). Por exemplo:

• Para k = 2, aproximadamente 95,45% dos dados caem dentro de 2 ·σ da média, o
que implica uma confiança de 4,55% de que um valor fora desse intervalo é um
outlier.

• Para k = 2,54, a confiança de que um valor fora do intervalo seja um outlier au-
menta para cerca de 98,89%.

• Para k = 3, a confiança aumenta ainda mais, para aproximadamente 99,73%.

No contexto do algoritmo proposto, a detecção de outliers baseada na média e no des-
vio padrão é particularmente útil devido à sua simplicidade computacional e adequação a
ambientes com restrições de recursos. Além disso, a interpretação do resultado é direta,
permitindo identificar e tratar pontos atípicos de forma eficiente.

2.2 Tiny Machine Learning e Computação de Borda
De acordo com Iodice & Naughton (2022), TinyML abrange tecnologias de aprendi-

zado de máquina e sistemas embarcados que viabilizam aplicações inteligentes em dis-
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positivos com restrições energéticas e de hardware. Nessas aplicações, a limitação de
energia disponível — comum em dispositivos alimentados por bateria ou em contextos
com infraestrutura restrita — impõe a adoção de hardware de baixo consumo energético,
o que, por sua vez, restringe o poder computacional disponível. Apesar dessas limitações,
esses dispositivos são equipados com sensores capazes de captar informações do ambiente
físico e tomar decisões utilizando algoritmos de aprendizado de máquina. Essa combina-
ção torna o TinyML uma solução promissora para cenários em que eficiência energética
e processamento local são indispensáveis.

Para que os sistemas TinyML funcionem adequadamente, é essencial alinhar os algo-
ritmos de ML às características específicas dos dispositivos onde serão implementados.
Conforme destacado por Flores et al. (2023), a compreensão das restrições de hardware
é importante para o desenvolvimento de arquiteturas eficazes. Dispositivos IoT, que fre-
quentemente utilizam microcontroladores com consumo energético inferior a 1 mW, me-
mória RAM limitada a algumas centenas de kilobytes e velocidades de clock de poucas
dezenas de megahertz, exemplificam bem essas limitações (Warden & Situnayake 2019).
A integração eficiente entre software e hardware é, portanto, uma etapa fundamental nesse
processo.

Essa integração ganha ainda mais relevância no contexto da Computação de Borda
(Edge Computing), que processa dados localmente em dispositivos próximos à fonte ge-
radora. Em vez de depender de um data center remoto, essa abordagem visa reduzir a
latência, melhorar o uso da largura de banda e aumentar a eficiência geral do sistema
(Cao et al. 2020). Assim, a Computação de Borda se apresenta como um paradigma
complementar ao TinyML, atendendo a demandas crescentes por respostas rápidas e des-
centralizadas.

Quando combinados, os princípios de Computação de borda e do TinyML permitem
a análise de dados e a tomada de decisões em tempo real, mesmo em ambientes onde a
latência é crítica (Situnayake & Plunkett 2023). Essa sinergia expande as possibilidades
de uso de dispositivos IoT, que passam a ser capazes de processar informações na borda
da rede de forma eficiente. Com isso, abrem-se oportunidades para aplicações em áreas
diversas, como monitoramento ambiental, automação industrial e saúde, consolidando o
potencial dessa abordagem para cenários dinâmicos e distribuídos.

2.3 Aprendizado Online e Incremental
O aprendizado online, também conhecido como aprendizado contínuo ou lifelong,

permite que um modelo de aprendizado de máquina atualize seus parâmetros conforme
novos dados são disponibilizados, sem a necessidade de repetir o treinamento completo
(Zhang et al. 2021, Hoi et al. 2021). Essa abordagem é útil em cenários onde os dados
chegam de forma sequencial, como fluxos de dados em tempo real, e onde o armazena-
mento e o processamento de grandes volumes de dados simultaneamente são inviáveis
(Yan et al. 2025). Assim, o aprendizado online se apresenta como uma solução eficiente
para lidar com ambientes que demandam flexibilidade e adaptabilidade constantes.

O aprendizado incremental, por outro lado, expande os princípios do aprendizado on-
line ao incorporar novos dados sem comprometer o conhecimento previamente adquirido,
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evitando o problema conhecido como catastrophic forgetting (Parisi et al. 2019). Esse
método equilibra a incorporação de novas informações e a preservação do histórico, ga-
rantindo que o modelo mantenha sua performance em cenários com mudanças graduais ou
recorrentes (Zhang et al. 2021, Parisi et al. 2019). Dessa forma, enquanto o aprendizado
online prioriza a atualização contínua, o aprendizado incremental assegura a manutenção
do aprendizado acumulado.

Formalmente, o aprendizado incremental pode ser descrito considerando um conjunto
de dados sequenciais x1,x2, . . . ,xt . Partindo de um modelo existente no instante t − 1,
Mt−1, o objetivo é ajustá-lo para obter um modelo atualizado, Mt , utilizando apenas o
dado atual, xt , e informações auxiliares, como estatísticas acumuladas (Hoi et al. 2021).
Essa formulação demonstra como o aprendizado incremental é projetado para operar com
recursos limitados, sem a necessidade de reprocessar dados antigos.

Ao combinar as capacidades do aprendizado online e incremental, essa abordagem
torna-se uma escolha apropriada para aplicações que exigem respostas em tempo real e
operam sob restrições computacionais. Dispositivos embarcados e sistemas de IoT exem-
plificam bem esse cenário, beneficiando-se da eficiência energética e da capacidade de
adaptação que essas técnicas oferecem (Ren et al. 2021). Assim, o aprendizado online in-
cremental se consolida como uma solução prática e robusta para desafios contemporâneos
no processamento de dados em tempo real.



Seção 3

Trabalhos Relacionados

A crescente geração de fluxos de dados em tempo real e a necessidade de processá-los
de maneira eficiente têm contribuído para desafios no desenvolvimento de algoritmos de
clustering online. Esses desafios são ainda mais intensificados quando é necessário li-
dar com mudanças nos padrões dos dados, conhecidos como concept drift, e garantir que
os algoritmos operem de forma eficiente em dispositivos com recursos limitados, como
sistemas embarcados. Embora diversas abordagens tenham sido propostas para resolver
problemas de aprendizado incremental em fluxos de dados contínuos, existem lacunas
importantes que ainda precisam ser abordadas, principalmente no que diz respeito à efici-
ência computacional e à aplicabilidade em cenários específicos, como o monitoramento
do comportamento de motoristas em tempo real.

O presente estudo consiste em uma continuação dos trabalhos de Silva (2022) e Me-
deiros et al. (2024). O trabalho de Silva (2022) propôs uma metodologia abrangente,
orientada a fluxos de dados, para modelagem do comportamento do motorista utilizando
algoritmos de aprendizado não supervisionado online, adaptando especificamente os con-
ceitos de TEDA e AutoCloud. Esse estudo estabeleceu a viabilidade de detectar eventos
de direção e modelar o comportamento por meio de uma abordagem evolutiva e autônoma,
sem a necessidade de treinamento supervisionado. Com base nisso, Medeiros et al. (2024)
apresentaram explorações preliminares na aplicação de algoritmos não supervisionados
adaptativos para TinyML no contexto do comportamento do motorista. Nesse sentido,
este estudo estende diretamente esses conceitos fundamentais, introduzindo e validando
o algoritmo MMCloud, projetado para classificação do comportamento do motorista em
tempo real, em dispositivos, dentro do paradigma TinyML. O MMCloud se distingue por
sua natureza incremental, adaptação dinâmica a concept drift através de limiares de outli-
ers e divisão de clusters evolutivos, e eficiente computacionalmente de forma a executar
em hardwares limitados computacionalmente. Essa combinação de conceitos ainda não
foi amplamente explorada na literatura.

Zhang et al. (2021) apresentaram o Adaptive Online Incremental Learning (AOIL),
um modelo que aborda os desafios de concept drift e catastrophic forgetting, problemas
recorrentes em fluxos de dados não estacionários. O AOIL combina autoencoders com
módulos de memória para capturar representações latentes robustas e detectar mudan-
ças nos padrões de dados. O algoritmo utiliza uma perda de reconstrução para identifi-
car variações na distribuição de probabilidade dos dados e mecanismos de atenção para
fusão de características latentes. Os resultados experimentais demonstraram melhorias
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significativas na robustez e na acurácia em comparação com outros métodos do estado
da arte. Entretanto, o AOIL não foi projetado para ambientes de restrição de recursos,
como dispositivos embarcados, nem para aplicação em classificações específicas, como
comportamento de motoristas.

Nordahl et al. (2022) apresentaram o EvolveCluster, uma abordagem que utiliza seg-
mentação de dados para capturar tendências temporais em fluxos de dados contínuos.
O algoritmo integra novos segmentos de dados sem reprocessamento completo, garan-
tindo uma solução eficiente. O trabalho realiza a avaliação do método proposto em vários
conjuntos de dados de benchmark, mas não explora contextos específicos como o com-
portamento do motorista. Além disso, os autores realizaram a análise da complexidade
computacional do algoritmo, porém eles não mencionam se o algoritmo foi, de fato, em-
barcado em um hardware com limitações computacionais.

Abernathy & Celebi (2022) propuseram uma extensão incremental do algoritmo K-
Means para clustering online, com foco em eficiência computacional. Este método su-
prime a dependência de inicializações explícitas de centros de clusters e processa cada
ponto de dados apenas uma vez, reduzindo significativamente a complexidade computa-
cional. Os resultados mostraram que o algoritmo alcança uma qualidade de clustering
próxima à do K-Means tradicional, mas com maior eficiência. Contudo, o trabalho não
aborda fluxos de dados evolutivos nem considera as limitações de dispositivos com recur-
sos restritos.

Angelova et al. (2024) desenvolveram o EdgeCluster, um algoritmo de clustering evo-
lutivo projetado para dispositivos de borda com capacidade limitada de armazenamento e
processamento. O algoritmo mantém clusters atualizados dinamicamente, adaptando-se
a mudanças nos fluxos de dados enquanto monitora padrões anômalos em tempo real.
Apesar de ser projetado para dispositivos de borda, o estudo não analisou o desempenho
do algoritmo proposto em um dispositivo dessa natureza. Além disso, o estudo não con-
sidera a aplicação em cenários específicos, como a classificação de comportamento de
motoristas.

Gorrab et al. (2024) introduziram o Split Incremental Clustering Algorithm, que aplica
uma abordagem baseada em divisão dinâmica para dados mistos. O algoritmo gerencia a
chegada contínua de novos dados e adapta a estrutura dos clusters existentes em resposta
a mudanças nos atributos ou na distribuição de classes. Os experimentos indicaram uma
melhora no tempo de processamento e na qualidade do clustering em cenários de dados
heterogêneos. Apesar disso, o trabalho não explora a aplicação do modelo em dispositivos
embarcados nem considera cenários específicos como o comportamento de motoristas.

Ba & Gu (2024) apresentaram o Move-Split-Merge based Fuzzy C-Means (MSMFCM),
um algoritmo para clustering de séries temporais ruidosas. O método utiliza funções wa-
velet dinâmicas otimizadas por Median Absolute Deviation (MAD) para reduzir ruídos,
uma métrica de distância Move-Split-Merge (MSM) para avaliar similaridade, e inicia-
lização K-Means++ no Fuzzy C-Means para evitar mínimos locais. Em experimentos
com 20 conjuntos de dados, o MSMFCM apresentou ganhos médios de 26,09% no Ad-
justed Rand Index (ARI) e 18,86% no Normalized Mutual Information (NMI), superando
métodos como K-Means e K-Medoids. Contudo, o algoritmo não considera fluxos con-
tínuos nem foi avaliado em dispositivos embarcados ou cenários como a classificação de
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comportamento de motoristas.
Almeida et al. (2025) apresentaram um modelo evolutivo baseado no Similarity-Based

Modeling (SBM) para clustering online em ambientes não estacionários. O algoritmo uti-
liza uma função de pertencimento que considera o erro de aproximação e a densidade dos
dados, possibilitando a modelagem de clusters de formas arbitrárias com baixo esforço
computacional. Os experimentos mostraram resultados superiores em métricas como ARI
e Pureza, comparados a métodos do estado da arte. Contudo, o trabalho não aborda res-
trições computacionais de dispositivos embarcados, nem foi aplicado a classificações es-
pecíficas, como comportamento de motoristas.

No domínio da classificação do comportamento de motoristas, Yarlagadda et al. (2021)
desenvolveram um framework para detectar padrões agressivos de direção em veículos
pesados de passageiros. Para classificar milhares de eventos de aceleração e frenagem ex-
traídos, empregaram aprendizado de máquina não supervisionado, com Análise de Com-
ponentes Principais (PCA) para redução de dimensionalidade e clustering K-Means em
duas etapas. Os resultados indicaram que 86,5% das acelerações e 65,3% das frenagens
foram não agressivas. Apesar da coleta dos dados ter sido realizada em tempo real, a
análise para definição e caracterização dos padrões é realizada de maneira offline sobre
o conjunto de dados completo. Além disso, o trabalho não aborda as restrições compu-
tacionais para uma eventual implementação do modelo de classificação em dispositivos
embarcados para operação em tempo real.

Govers et al. (2023) focaram na identificação do motorista usando dados multivariados
de séries temporais de sensores de veículos, propondo modelos BiLSTM-A e Modified
Time Series Transformer (MTST). Embora alcançando alta precisão, especialmente com
conjuntos de séries temporais com deslocamento, sua abordagem é voltada para identi-
ficar quem está dirigindo em vez de classificar como eles estão dirigindo de forma não
supervisionada e evolutiva, e seus modelos foram avaliados em hardware de servidor, não
explicitamente para contextos TinyML.

Valente et al. (2024) descreveram o desenvolvimento do DriverAlert, um aplicativo
móvel que coleta dados de sensores de celulares e APIs públicas para classificar estilos
de direção. Foram testados modelos como K-Means, Random Forest e Support Vector
Machine (SVM) para identificar perfis de motoristas. O estudo destaca a coleta integrada
de dados e a análise em uma plataforma de visualização. No entanto, o modelo não
considera fluxos contínuos de dados nem a aplicação em dispositivos com restrição de
recursos.

Xie et al. (2024) investigaram comportamentos de condução de alta emissão de veícu-
los diesel pesados (HDDV) considerando o grau da estrada e os princípios do motor. Eles
utilizaram dados OBD e aprendizado de máquina (Random Forest, XGBoost, Elastic Net)
para estimar emissões de NOx e CO2 e identificar características relacionadas ao motor
ligadas a altas emissões, como abertura do pedal do acelerador e carga do motor. Embora
valioso para entender os impulsionadores de emissões, este trabalho foca na previsão e
explicação de emissões, e não em clustering online e evolutivo de comportamento para
aplicações TinyML.

Ma et al. (2025) apresentaram o Possibility-based MultiKernel Weighted Fuzzy Clus-
tering Algorithm (PMWFCM). Este modelo combina múltiplos kernels para lidar com
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ruídos e outliers, características comuns em dados de tráfego. Os resultados destacam
melhorias na robustez e na identificação de padrões complexos em comportamentos de
condução. No entanto, o algoritmo é mais adequado para processamento offline e não foi
testado em dispositivos embarcados ou com fluxos de dados em tempo real.

Fang et al. (2025) propuseram uma estrutura para reconhecimento do comportamento
de condução de HDV e avaliação da economia de combustível usando o algoritmo To-
eplitz Inverse Covariance Clustering (TICC) para segmentação e clustering offline de
dados históricos, com uma fase de serviço online para mapear comportamentos em tempo
real para esses clusters pré-treinados. Embora abordando o reconhecimento de compor-
tamento e o feedback de condução ecológica, essa abordagem depende do treinamento
de modelos offline e não apresenta um mecanismo de clustering evolutivo e incremental
diretamente no dispositivo de borda.

Para facilitar a compreensão, a Tabela 3.1 organiza os trabalhos analisados de acordo
com três categorias principais: clustering online incremental, classificação do comporta-
mento do motorista e TinyML.

Tabela 3.1: Classificação dos trabalhos relacionados por categorias.

Trabalho
Características Clustering Online

Incremental Driver Behavior TinyML

Zhang et al. (2021) ✓ ✖ ✖

Nordahl et al. (2022) ✓ ✖ ✖

Abernathy & Celebi (2022) ✓ ✖ ✖

Angelova et al. (2024) ✓ ✖ ✖

Gorrab et al. (2024) ✓ ✖ ✖

Ba & Gu (2024) ✓ ✖ ✖

Almeida et al. (2025) ✓ ✖ ✖

Yarlagadda et al. (2021) ✖ ✓ ✖

Govers et al. (2023) ✖ ✓ ✖

Valente et al. (2024) ✖ ✓ ✖

Xie et al. (2024) ✖ ✓ ✖

Ma et al. (2025) ✖ ✓ ✖

Fang et al. (2025) ✖ ✓ ✖

Silva (2022) ✓ ✓ ✖

Medeiros et al. (2024) ✓ ✓ ✓

Este Estudo (MMCloud) ✓ ✓ ✓

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

As contribuições destacadas representam avanços significativos no aprendizado incre-
mental, clustering e classificação em tempo real. No entanto, ainda existem lacunas na
integração dessas abordagens em dispositivos embarcados de baixo consumo energético,
bem como na aplicação em cenários específicos, como a classificação de comportamento
de motoristas. Este trabalho busca preencher essa lacuna na área de monitoramento e
diagnóstico do comportamento de motoristas, propondo uma solução de clustering incre-
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mental online adaptada para o ambiente de TinyML. O foco principal é viabilizar o moni-
toramento e a classificação do comportamento do motorista em tempo real, utilizando um
modelo computacional que seja capaz de operar em sistemas embarcados com recursos
limitados. Essa abordagem visa não apenas melhorar a segurança veicular e otimizar o
consumo de combustível, mas também fornecer insights para o desenvolvimento de sis-
temas de assistência ao motorista que exigem baixa latência e eficiência computacional,
características essenciais em ambientes de TinyML.



Seção 4

Abordagem Proposta

Esta seção apresenta a abordagem proposta para o processamento de dados veiculares
em tempo real para classificar o comportamento do motorista a partir da fusão de soft
sensors com sensores físicos e a utilização do algoritmo MMCloud.

A Figura 4.1 ilustra a visão geral da abordagem proposta. Na primeira etapa, os dados
lidos dos sensores físicos do veículo, conhecidos como Parâmetros de Identificação de
Diagnóstico (PIDs), são combinados em um soft sensor conhecido como área do radar
na segunda etapa. Os valores resultantes desta etapa são, então, utilizados como entrada
para a próxima, onde o algoritmo MMCloud irá filtrar valores outliers e agrupar os dados.
Na quarta etapa, o algoritmo retorna como saída o rótulo do comportamento do motorista
(cauteloso, normal ou agressivo) correspondente àquele instante de tempo. As subseções
a seguir detalham as etapas apresentadas na visão geral.

Figura 4.1: Diagrama da abordagem proposta.

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.
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4.1 Dados dos Sensores

Os dados dos sensores constituem a base para a extração de informações utilizadas na
classificação do comportamento do motorista. Para este estudo, foram considerados os
PIDs de velocidade, rotações por minuto (RPM), carga do motor e posição do acelerador,
que são extraídos da rede Controller Area Network (CAN) do veículo. Esses parâmetros
foram selecionados por sua capacidade de representar a dinâmica operacional do veículo.

As leituras são atualizadas a uma frequência de 1 Hz, equilibrando a responsividade
do sistema com as restrições de processamento. Além disso, os dados passam por um
processo de normalização para alinhar as escalas das variáveis, como no caso do RPM,
que é dividido por um fator de 100. O restante das variáveis permanecem com os valores
lidos originalmente.

Esses dados normalizados servem como entrada para as etapas subsequentes do pro-
cessamento, permitindo explorar as relações entre os parâmetros monitorados e represen-
tando a condição operacional do veículo de forma consolidada.

4.2 Área do Radar

A Etapa 2 da abordagem proposta utiliza os dados normalizados de velocidade, RPM,
carga do motor e posição do acelerador para gerar um sensor virtual, o soft sensor, que
sintetiza as informações de forma gráfica. Cada eixo do gráfico de radar corresponde
a uma leitura específica, e a área do polígono formado por essas leituras é calculada
utilizando as áreas parciais dos triângulos que compõem o gráfico.

Conforme demonstrado na Figura 4.2, essa área fornece uma métrica dinâmica que
reflete o estado operacional instantâneo do veículo, ajustada aos padrões de condução de
cada motorista. A métrica é recalculada a cada segundo, acompanhando a frequência de
atualização das leituras dos sensores. A saída desta etapa é uma entrada relevante para as
etapas posteriores da análise, permitindo capturar a utilização dos recursos do veículo por
meio do comportamento do motorista em tempo real.

Figura 4.2: Cálculo da área do Radar.
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O comportamento de direção é refletido nas variações da área total do gráfico. Por
exemplo, em uma condução agressiva, caracterizada por acelerações rápidas, observa-
se um aumento na carga do motor e na rotação por minuto (RPM), o que resulta em
uma área de radar maior. Em contrapartida, uma condução mais estável e suave, como a
manutenção de uma velocidade constante de 100 km/h em uma rodovia, tende a apresentar
menores níveis de carga do motor e RPM, culminando em uma área reduzida. Destaca-
se que variações na área do radar para o mesmo motorista podem ser influenciadas não
apenas pelo tráfego ou condições da via, mas também pelas características específicas do
modelo do veículo.

Ademais, a interpretação dos dados do gráfico de radar deve considerar fatores re-
lacionados ao veículo, como o tamanho do motor e as relações de marcha, que afetam
diretamente as leituras dos sensores. Assim, os resultados obtidos pelo soft sensor apre-
sentam maior relevância quando analisados no contexto das particularidades de cada veí-
culo, garantindo que a área do radar represente de forma precisa a utilização de recursos
vinculada ao comportamento do motorista.

4.3 MMCloud
O algoritmo MMCloud é um método de clusterização incremental online projetado

para agrupar dados em tempo real e que se adapta dinamicamente à estrutura dos dados
conforme novos pontos são recebidos. As subseções a seguir detalham, respectivamente,
os parâmetros, as variáveis internas do algoritmo e o seu passo-a-passo de execução.

4.3.1 Parâmetros e variáveis internas
A classe do algoritmo MMCloud possui dois hiperparâmetros configuráveis:

1. O número máximo de clusters que podem ser criados ao longo da execução, deno-
tado por Kmax;

2. A dimensão dos dados que serão agrupados, denotada por D.

Como deseja-se agrupar os dados com base na área do radar e na carga do motor, fo-
ram definidos os valores D = 2 e Kmax = 3, uma vez que deseja-se rotular entre cauteloso,
normal e agressivo. Além disso, esta classe possui ainda outras variáveis internas que
servem para garantir o funcionamento correto do algoritmo. São elas:

1. C: vetor (lista) de clusters, onde cada elemento é uma instância da classe Cluster,
detalhada a seguir. Valor padrão: lista vazia;

2. i: inteiro contendo o índice de quantos clusters foram criados até o momento. Valor
padrão: 0;

3. nd: inteiro que armazena a quantidade de distâncias já processadas pelo algoritmo.
Cada distância corresponde ao processamento de um ponto x, representando, assim,
também, quantos pontos foram efetivamente processados. Valor padrão: 0;
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4. µd: representa a média (µ) das distâncias euclidianas dos pontos de dados até o
centroide do cluster mais próximo, calculada incrementalmente à medida que novos
pontos são processados. Esta abordagem evita a necessidade de armazenar todas as
distâncias, sendo ideal para cenários com restrições de memória. Valor padrão: 0,0.

5. σ2
d: representa a variância (σ2) das distâncias dos pontos de dados até o centroide

do cluster mais próximo, também calculada de forma incremental. Similar à média
incremental, este cálculo evita o armazenamento de todas as distâncias, otimizando
o uso de memória. Valor padrão: 0,0.

Como mencionado anteriormente, o MMCloud possui um vetor C que armazena ins-
tâncias da classe Cluster. Essa classe possui dois parâmetros de inicialização: o id, para
identificar unicamente cada cluster, e a dimensão D dos pontos que serão armazenados.
O valor de D é o mesmo utilizado na inicialização do MMCloud. Além dos parâmetros
de inicialização, esta classe também possui algumas variáveis internas. São elas:

1. nk: inteiro que armazena a quantidade de pontos armazenados naquele cluster. Va-
lor padrão: 0;

2. µk: vetor de dimensão D que representa a média (centro) do cluster. É calculada de
forma incremental. Valor padrão: vetor de zeros;

3. σ2
k : vetor de dimensão D que representa a variância do cluster, também calculada

incrementalmente. Valor padrão: vetor de zeros;

4. CVk: vetor de dimensão D que representa o coeficiente de variação do cluster, ob-
tido pela divisão entre σ2

k e µk.Valor padrão: vetor de zeros;

5. lk: indica o rótulo do cluster. Valor padrão: None.

Uma vez que todas as variáveis de cada classe foram definidas. Torna-se possível
entender com maior clareza o seu funcionamento.

4.3.2 Passo-a-passo de execução

Um único cluster é criado na inicialização, servindo como ponto de partida para o
processo de clusterização. Para cada novo ponto de dados x recebido, o algoritmo realiza
os seguintes passos:

1. Teste do Cluster Mais Próximo: calcula-se a mínima distância euclidiana (dmin)
entre o ponto x e o centro de cada cluster k existente, representado pela média dos pontos
armazenados (µk), como observa-se na Equação 4.1.

dmin = argmin
k
|x−µk|. (4.1)

Uma vez que dmin é calculado, ela é armazenada para uso posterior.
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2. Atualização das Estatísticas Incrementais de Distância: as estatísticas de dis-
tância são atualizadas sem a necessidade de armazenar todas as distâncias calculadas. A
média µd e a variância σ2

d são atualizadas, respectivamente, usando as Equações 4.2 e 4.3:

µd,new = µd,old +
(dmin−µd,old)

nd +1
, (4.2)

σ
2
d,new = σ

2
d,old +

(
dmin−µd,old

)(
dmin−µd,new

)
. (4.3)

Uma vez que a média e a variância são calculados, o contador n_distance é incremen-
tado em 1.

3. Detecção Dinâmica de Outliers: com o intuito de identificar outliers de forma
adaptativa, implementou-se um limiar dinâmico com base na média µd e no desvio-padrão

das distâncias (
√

σ2
d). Tal limiar é calculado conforme a Equação 4.4.

δoutlier = µd +2,54×

√
σ2

d
nd

. (4.4)

Ou seja, se dmin for maior do que δoutlier e o número atual de clusters for menor que
Kmax, cria-se um novo cluster para acomodar o ponto x. Caso contrário, se o número má-
ximo de clusters já foi atingido, o ponto x é marcado como outlier. Deste modo, conforme
abordado na Seção 2.1.3, o fator de 2,54 desvio-padrões representa uma confiabilidade de
98,89% na distribuição dos dados.

4. Atualização do Cluster Atribuído: os passos anteriores consistiram apenas em
testes estatísticos para verificar qual o cluster mais próximo e se aquele ponto é ou não
um outlier. Se o ponto não for considerado outlier, ele é adicionado ao cluster mais
próximo, e as estatísticas internas desse cluster são atualizadas conforme as Equações
4.5, 4.6 e 4.7, onde µk,old é a média do cluster k antes da atualização.

Contagem de Pontos:
nk← nk +1 (4.5)

Média:

µk,new← µk,old +
(x−µk,old)

nk
(4.6)

Variância:

σ
2
k,new←

(nk−2)σ2
k,old +

(
x−µk,old

)(
x−µk,new

)
nk−1

(4.7)

A formulação da Equação 4.7 representa uma abordagem de cálculo incremental para
a variância amostral, que é particularmente adequada para ambientes de fluxo de dados.
Esta metodologia, frequentemente associada a algoritmos online, permite a atualização
contínua da variância sem a necessidade de armazenar o histórico completo dos pontos de
dados, o que otimiza o uso de memória e a eficiência computacional. O termo (nk−2) e
a divisão por (nk−1) são elementos inerentes a esta formulação específica para garantir
uma estimativa não viciada da variância da amostra (Wei et al. 2023).
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5. Verificação de Dispersão e Divisão de Clusters: uma vez que o ponto é adicionado
a um cluster, verifica-se se os clusters estão muito dispersos. Para isso, implementou-se
um limiar dinâmico de dispersão seguindo a mesma lógica do limiar de outlier, conforme
a Equação 4.8:

δdisp = µd +2,54×

√
σ2

d
nd

. (4.8)

Para avaliar a dispersão de um cluster, é calculada a soma de suas variâncias em todas
as dimensões, denotada por ∑d σ2

k,d . Se ∑d σ2
k,d exceder δdisp e o número atual de clusters

for menor que Kmax, o cluster é considerado disperso e dividido em dois novos clusters.
A divisão é realizada ao longo da dimensão d∗ com maior variância σ2

k,d∗ , onde um dos
centros é deslocado em −0,5σ2

k,d∗ e o outro em +0,5σ2
k,d∗ , conforme as Equações 4.9 e

4.10:

µk1
= µk, µk1,d∗ ← µk,d∗−0.5×σ

2
k,d∗ (4.9)

µk2
= µk, µk2,d∗ ← µk,d∗+0.5×σ

2
k,d∗ (4.10)

O valor de meio desvio-padrão foi definido empiricamente de forma a não tornar os
clusters tão distantes a ponto de os próximos pontos serem considerados outliers, nem tão
próximos a ponto de ficarem sobrepostos. Uma vez divididos, o antigo cluster é removido
de C e os dois novos são adicionados, cada um com seu respectivo id.

6. Atribuição dos Rótulos aos Clusters: após a atualização das estatísticas dos clus-
ters e eventuais divisões, os rótulos são definidos com base na norma dos vetores médios
(|µk|) de cada cluster. Essa etapa organiza os clusters existentes em categorias que repre-
sentam os padrões de comportamento do motorista. A atribuição específica dos rótulos
é detalhada na subseção 4.4. A atribuição de rótulos ocorre de maneira contínua e é in-
tegrada ao fluxo incremental do MMCloud. Assim, o algoritmo não apenas organiza os
dados em clusters, mas também vincula esses grupos aos padrões de comportamento pre-
definidos. A separação lógica desta etapa em uma subseção específica visa descrever a
metodologia de forma mais clara e modular.

7. Conclusão do Ciclo de Atualização: O ciclo de processamento para cada novo
ponto é finalizado após a atribuição de rótulos. O algoritmo mantém a consistência dos
clusters e garante a atualização incremental das estatísticas internas, permitindo o proces-
samento contínuo de fluxos de dados em tempo real.

A abordagem incremental do MMCloud evita a necessidade de armazenar todo o con-
junto de dados ou recalcular estatísticas globais a cada novo ponto, o que é vantajoso em
cenários com fluxos de dados contínuos. Além disso, ao limitar o número máximo de
clusters, o algoritmo mantém a complexidade computacional controlada, equilibrando a
expressividade do modelo com a eficiência operacional. Para representar todo o processo,
a Figura 4.3 visa demonstrar o processo de execução do algoritmo de forma detalhada.

Assim, na Figura 4.3 (a) no instante inicial (i = 0), o primeiro ponto do conjunto de
dados é considerado o centro de um novo cluster. Esse cluster é rotulado como “Normal”



4.3. MMCLOUD 23

Figura 4.3: Análise dos instantes de simulação.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

e representado pela cor verde. na Figura 4.3 (b) representa o segundo ponto onde (i = 1),
devido à variância do cluster ser igual a zero, ele também é atribuído ao cluster “Normal”.

No instante i = 2 (Figura 4.3 (c)), um novo ponto chega cuja distância em relação ao
centro do cluster existente excede 2,54 desvios-padrões da média do cluster. Por esse
motivo, ele forma um novo cluster. Como ele é situado mais próximo da origem, ele é
rotulado como “Cauteloso” e é representado pela cor azul.

Ao alcançar o instante i= 16 (Figura 4.3 (d)), há uma significativa dispersão no cluster
“Normal”, devido ao aumento do número de pontos atribuídos a ele. Se a raiz quadrada
da distância (d) exceder 2,54 desvios-padrões da média e ainda houver a possibilidade de
criação de novos clusters, será realizada a divisão do cluster. Após a divisão, os novos
centros são deslocados para−0,5 desvios-padrões e +0,5 desvios-padrões em relação ao
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centro original (Figura 4.3 (e)). No exemplo dado, o cluster deslocado à direita é rotu-
lado como “Agressivo” e representado pela cor vermelha (Figura 4.3 (f)). É importante
destacar que os pontos anteriormente atribuídos aos clusters não são redistribuídos após a
divisão, mantendo os rótulos previamente atribuídos, ilustrados pelo verde mais escuro na
Figura 4.3. Os dois novos clusters iniciam sem pontos associados, pois permitem manter
a eficiência computacional do algoritmo.

Na Figura 4.3 (g), no instante i = 17, um exemplo é ilustrado onde um novo ponto
foi adicionado ao cluster “Normal”, com a variância recalculada em função dessa atua-
lização. No instante i = 18, um ponto foi atribuído ao cluster “Agressivo”, e a variância
correspondente também foi recalculada (Figura 4.3 (h)). Por fim, no instante i = 19, o
novo ponto foi agrupado no cluster “Agressivo” (Figura 4.3 (i)), seguindo o processo de
clusterização .

4.4 Rotulação de Dados
A etapa 4, ilustrada na Figura 4.4, realiza a rotulação dos clusters gerados pelo MM-

Cloud, organizando-os em categorias de comportamento do motorista: “Cauteloso”, “Nor-
mal” e “Agressivo”. A rotulação é fundamentada na posição relativa dos centróides dos
clusters no espaço vetorial, representados na figura pelo “X”, e utiliza a norma das dis-
tâncias dos centróides em relação à origem (|µk|). Os instantes t, t + x, t + y e t + z
representam diferentes pontos no tempo do fluxo de dados, demonstrando a adaptação
dinâmica do algoritmo a distintas configurações de clusters que podem emergir.

Quando apenas um cluster é formado, ele é rotulado como “Normal”, conforme indi-
cado na 4.4 (a), onde o cluster único (C0) é acompanhado por sua norma (d0). Nos casos
em que dois clusters são formados, o cluster com menor norma é rotulado como “Cau-
teloso”, enquanto o outro é identificado como “Normal”, como demonstrado na 4.4 (b),
onde as normas (d0 e d1) determinam os rótulos C0 e C1. No cenário com três clusters, os
rótulos são atribuídos em ordem crescente das normas, sendo o cluster com menor norma
identificado como “Cauteloso”, o intermediário como “Normal” e o maior como “Agres-
sivo”. A 4.4 (c) ilustra que, neste caso, as normas (d0, d1, d2) são usadas para distinguir os
clusters C0, C1 e C2, porém a ordem dos rótulos pode variar de acordo com a disposição
dos clusters no espaço.

A definição dos rótulos ocorre a partir das relações geométricas entre os clusters, sem
que haja uma correspondência fixa para cada um deles. Por exemplo, no instante t + y da
4.4 (c), C0, C1 e C2 foram rotulados, respectivamente, como “Cauteloso”, “Normal” e
“Agressivo”. No instante t + z, o centróide do cluster C1 estava mais próximo da origem
do que C0 e, por isso, foi rotulado como “Cauteloso”, enquanto que C0 foi rotulado como
“Normal” ( 4.4 (d)). Essa metodologia permite identificar categorias de comportamento
de acordo com as distâncias observadas, promovendo consistência na análise de diferentes
distribuições de dados.
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Figura 4.4: Evolução da formação de clusters ao longo do tempo na etapa 4 da abordagem
proposta.
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Seção 5

Estudo de Caso

Esta seção descreve dois estudos de caso para avaliação da abordagem proposta, com
foco na viabilidade de identificar o comportamento do motorista em diferentes cenários
de coleta de dados. As próximas subseções detalham a definição e o planejamento de
ambos os estudos de caso.

5.1 Planejamento
Esta seção descreve o planejamento detalhado e o design dos estudos de caso. Am-

bos os estudos foram estruturados para garantir uma abordagem sistemática na coleta,
análise e interpretação dos dados. Os seguintes aspectos foram considerados na fase de
planejamento:

1. Seleção do contexto: os estudos de caso terão como foco motoristas em Natal/RN
e veículos fabricados no Brasil a partir de 2010, ano em que o sistema OBD-II
tornou-se obrigatório nos veículos.

2. Seleção de variáveis: para investigar o fenômeno em questão, serão consideradas
as seguintes variáveis dependentes, independentes e intervenientes:

• Variáveis dependentes: sensores do veículo, como RPM, velocidade e posição
do acelerador.

• Variáveis independentes: OBD-II, veículos e rota.

• Variáveis intervenientes: condições de tráfego, possíveis problemas nos veícu-
los e comportamento mascarado dos participantes, ou seja, quando as pessoas
simulam um estilo de direção diferente do habitual.

3. Questões de pesquisa (QP): as questões a serem exploradas são:

• QP1: como as características individuais do motorista e a familiaridade com
o veículo influenciam os padrões de comportamento identificados pelo algo-
ritmo?

• QP2: o tempo médio gasto em cada perfil (cauteloso, normal, agressivo) pode
servir como um indicador de estabilidade e transições no comportamento de
direção?
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• QP3: quais são os principais fatores que impactam a qualidade dos clusters
formados pelo algoritmo MMCloud ao analisar diferentes motoristas e veícu-
los?

• QP4: o algoritmo MMCloud é computacionalmente eficiente para aplicações
em tempo real em sistemas embarcados?

4. Seleção de participantes e artefatos: após definir as questões de pesquisa e variá-
veis a serem analisadas, iniciou-se o processo de seleção de participantes e objetos
para ambos os estudos. Por conveniência, o Departamento de Engenharia de Com-
putação e Automação (DCA/UFRN) foi escolhido para representar a população do
estudo.

Para o primeiro estudo de caso, dois motoristas do DCA manifestaram interesse
em participar, como mostrado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Caracterização dos participantes do primeiro estudo de caso.

Motorista Marca/Modelo Ano Motor

1 Fiat Fastback 2025 1.0L Turbo
2 Volkswagen Polo Comfortline (Branco) 2019 1.0L Turbo

Para o segundo estudo de caso, utilizando a aplicação APP2Car, um número maior
de participantes aceitou integrar o estudo, resultando em uma amostra maior de
veículos. A Tabela 5.2 detalha as características desses veículos.

Tabela 5.2: Caracterização dos participantes do segundo estudo de caso (APP2Car).

Motorista Marca/Modelo Ano Motor

1 Mitsubishi Eclipse Cross HPE-S 2025 1.5L Turbo
2 Fiat Fastback 2025 1.0L Turbo
3 Toyota Hilux 2014 3.0L TDI
4 Volkswagen Polo Comfortline (Branco) 2019 1.0L Turbo
5 Volkswagen Polo Comfortline (Prata) 2019 1.0L Turbo
6 Jeep Renegade T270 2024 1.3L Turbo

Vale destacar que todos os veículos selecionados para este estudo possuíam trans-
missão automática. Além disso, por razões legais, os nomes dos participantes não
serão utilizados neste trabalho. O número do motorista ou a marca/modelo do veí-
culo serão usados para identificar cada indivíduo ou sessão.

5. Design dos estudos: ambos os estudos de caso foram conduzidos em Natal, Rio
Grande do Norte, Brasil, utilizando uma rota de aproximadamente 6 quilômetros.
Esta rota incorpora diversos elementos de tráfego, como rotatórias, semáforos, fai-
xas de pedestres, cruzamentos e curvas com diferentes ângulos (45◦ e 90◦). Essas
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características foram selecionadas para garantir que a rota proporcionasse oportu-
nidades de capturar padrões variados de direção, incluindo comportamentos caute-
losos, normais e agressivos.

Para o primeiro estudo de caso, a coleta de dados ocorreu entre 15h e 16h sob
condições moderadas de tráfego para minimizar interferências externas. Foi imple-
mentada uma abordagem de validação cruzada, onde cada motorista inicialmente
dirigiu seu veículo ao longo da rota definida e, posteriormente, trocou de veículo
para repetir a mesma rota. Esse design permitiu uma avaliação da influência com-
binada dos estilos individuais de condução, características do veículo e diferenças
nos padrões de direção observados.

Para o segundo estudo de caso, a coleta de dados utilizando o aplicativo APP2Car
foi realizada em horários comerciais (segunda a sexta) ao longo de uma semana, ex-
plorando a mesma rota mencionada anteriormente. Esta abordagem visou capturar
uma maior variedade de condições de tráfego e comportamentos.

6. Instrumentação: o processo de instrumentação envolveu a configuração de ambi-
entes para ambos os estudos e o planejamento da coleta de dados. A seguir, estão
os recursos a serem utilizados:

a) Freematics One+: utilizado no primeiro estudo de caso, é um dispositivo
OBD-II projetado para aquisição de dados em tempo real de sensores veicula-
res (Freematics 2025). Suporta múltiplos protocolos de comunicação e é ca-
paz de coletar uma ampla gama de dados, incluindo leituras de acelerômetro,
posição do acelerador, RPM do motor, velocidade do veículo e outras métri-
cas de desempenho. O dispositivo é equipado com capacidades integradas de
Bluetooth e registro de dados, permitindo a transmissão contínua dos dados
coletados para plataformas externas para análise. Sua versatilidade o torna
adequado para aplicações em pesquisa automotiva, análise de comportamento
de condução e monitoramento veicular em tempo real.

b) Smartphone com Dispositivo OBD-II ELM327: Utilizado no segundo es-
tudo de caso (APP2Car), esta configuração emprega um smartphone conec-
tado via Bluetooth a um adaptador OBD-II ELM327. O aplicativo APP2Car,
desenvolvido especificamente para este estudo, gerencia a comunicação com
o ELM327 para coletar dados de sensores do veículo, como RPM, veloci-
dade, posição do acelerador e carga do motor. Vale ressaltar que o mesmo
smartphone foi utilizado para registrar as rotas percorridas, garantindo a sin-
cronização dos dados coletados. Essa abordagem permite a coleta de dados
em uma plataforma mais acessível e comum, expandindo a aplicabilidade do
sistema MMCloud.

c) Rota: Conforme mencionado anteriormente, a rota definida é familiar aos
participantes, permitindo que eles dirijam de forma natural e habitual.

d) Métricas de Avaliação dos Clusters: a avaliação de algoritmos de aprendi-
zado não supervisionado, como os de clustering, é desafiadora devido à au-
sência de rótulos explícitos nos dados. Nesse contexto, métricas baseadas em
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critérios internos e externos são amplamente utilizadas (Nordahl et al. 2022,
Syahputri et al. 2024, Marrero et al. 2024).
Estas métricas geralmente quantificam dois critérios principais: a compacta-
ção intra-cluster (quão próximos estão os pontos dentro do mesmo cluster)
e a separação inter-cluster (quão distintos ou distantes estão os diferentes
clusters).
Para o cálculo de algumas dessas métricas, define-se primeiramente a Soma
dos Quadrados das Distâncias (SQD) de um cluster ωi em relação a um
ponto de referência z (que pode ser um centroide ou outro ponto do cluster).
Esta medida é dada por:

SQD(z,ωi) = ∑
x j∈ωi

∥x j− z∥2
2 (5.1)

onde:

• x j são os pontos de dados pertencentes ao cluster ωi.
• ni = |ωi| é o número de pontos de dados no cluster ωi.
• ∥·∥2

2 representa o quadrado da norma Euclidiana (distância Euclidiana ao
quadrado). Isso significa que estamos somando as distâncias Euclidianas
quadradas de cada ponto x j no cluster ωi ao ponto z.

Índice Silhouette

Índice Silhouette, proposto por Rousseeuw (1987), quantifica quão similar um
objeto é ao seu próprio cluster (coesão) em comparação com outros clusters
(separação). Para um ponto de dado xk, seu coeficiente de Silhouette s(xk) é
calculado como:

s(xk) =
b(xk)−a(xk)

max(a(xk),b(xk))
(5.2)

onde ωcluster(k) denota o cluster ao qual o ponto xk pertence:

• a(xk): É a distância quadrática média intra-cluster de xk para todos os
outros pontos dentro do mesmo cluster ωcluster(k). Este termo representa
a coesão do ponto xk em seu cluster. Formalmente, utilizando a definição
de SQD:

a(xk) =
1

|ωcluster(k)|−1
SQD(xk,ωcluster(k)) (5.3)

Se o cluster ωcluster(k) tiver apenas um ponto (|ωcluster(k)|= 1), s(xk) é tipi-
camente definido como 0. Note que SQD(xk,ωcluster(k))=∑x j∈ωcluster(k)

∥x j−
xk∥2

2, e o termo onde x j = xk é zero, restando |ωcluster(k)|− 1 termos não
nulos na soma se |ωcluster(k)|> 1.

• b(xk): É a menor distância quadrática média inter-cluster de xk para
os pontos de qualquer outro cluster ωl (onde l ̸= cluster(k)). Este termo
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representa a separação do ponto xk em relação ao cluster vizinho mais
próximo.

b(xk) = min
l ̸=cluster(k)

(
1
|ωl|

SQD(xk,ωl)

)
(5.4)

O Índice Silhouette (SIL) global para um conjunto de dados com N amostras
é a média dos coeficientes s(xk) sobre todas as amostras:

SIL =
1
N

N

∑
k=1

s(xk) (5.5)

O valor do SIL varia de -1 a 1. Valores próximos a 1 indicam que os pontos
estão bem agrupados e os clusters estão bem separados. Valores próximos
a 0 sugerem clusters sobrepostos, e valores negativos indicam que os pontos
podem ter sido atribuídos ao cluster errado (Rousseeuw 1987, Da Silva et al.
2020).

Índice Davies-Bouldin

O Índice Davies-Bouldin (DB) (Davies & Bouldin, 1979) é uma métrica in-
terna que visa identificar clusters que são compactos e bem separados. Ele é
calculado como a média da similaridade de cada cluster com seu cluster mais
similar. A similaridade entre dois clusters ωi e ω j é baseada na razão entre a
soma das suas dispersões internas e a distância entre seus centroides. O índice
é definido como:

DB =
1
C

C

∑
i=1

max
j ̸=i

(
Si +S j

Mi, j

)
(5.6)

onde:

• C é o número total de clusters.
• Sl: É uma medida da dispersão intra-cluster (ou compacidade) do clus-

ter ωl . É a raiz quadrada da distância quadrática média dos pontos do
cluster ao seu centroide vl:

Sl =

(
1
nl

∑
xk∈ωl

∥xk− vl∥2
2

) 1
2

=

√
SQD(vl,ωl)

nl
(5.7)

Aqui, vl é o centroide do cluster ωl , e nl = |ωl|.
• Mi, j: É a distância inter-cluster entre os centroides vi e v j dos clusters

ωi e ω j, respectivamente, utilizando a norma Euclidiana:

Mi, j = ∥vi− v j∥2 (5.8)

Valores menores do índice DB indicam uma melhor partição, ou seja, clusters
mais compactos e mais distantes entre si (Davies & Bouldin 1979, Da Silva
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et al. 2020).

Índice Calinski-Harabasz

O Índice Calinski-Harabasz (CH) (Calinski & Harabasz, 1974), também co-
nhecido como Critério da Razão de Variância (VRC, do inglês, Variance Ra-
tio Criterion), avalia a qualidade do agrupamento pela razão entre a dispersão
inter-cluster e a dispersão intra-cluster. O índice é definido como:

CH =
BGSS/(C−1)

WGSS/(N−C)
(5.9)

onde:

• N é o número total de pontos de dados.
• C é o número total de clusters.
• BGSS (Between-Group Sum of Squares): É a soma ponderada dos qua-

drados das distâncias entre os centroides dos clusters e o centroide global
dos dados. Mede a separação entre os clusters.

BGSS =
C

∑
i=1

ni∥vi−µdata∥2
2 (5.10)

onde vi é o centroide do cluster ωi, ni = |ωi| é o número de pontos em ωi,
e µdata é o centroide de todos os N pontos de dados (centro geométrico
dos dados).

• WGSS (Within-Group Sum of Squares): É a soma dos quadrados das
distâncias entre os pontos de cada cluster e seus respectivos centroides.
Mede a compactação dos clusters.

WGSS =
C

∑
i=1

∑
xk∈ωi

∥xk− vi∥2
2 =

C

∑
i=1

SQD(vi,ωi) (5.11)

Valores maiores do índice CH indicam uma melhor qualidade de agrupa-
mento, com clusters mais densos (compactos) e bem separados (Caliński &
Harabasz 1974, Da Silva et al. 2020).

Índice de Dunn

O Índice de Dunn (Dunn, 1973) visa identificar clusters que são compactos
e bem separados. Ele é definido como a razão entre a menor distância inter-
cluster e o maior diâmetro intra-cluster. O índice é definido como:

DI =
min1≤i< j≤C δ(ωi,ω j)

max1≤k≤C ∆(ωk)
(5.12)
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onde:

• C é o número total de clusters.
• δ(ωi,ω j): Mede a separação inter-cluster entre o cluster ωi e o cluster

ω j. Esta é a distância mínima Euclidiana entre quaisquer dois pontos
pertencentes a estes dois clusters diferentes:

δ(ωi,ω j) = min
x∈ωi,y∈ω j

∥x− y∥2 (5.13)

• ∆(ωk): Mede o diâmetro intra-cluster do cluster ωk. Este é a maior dis-
tância Euclidiana entre quaisquer dois pontos dentro do mesmo cluster
ωk:

∆(ωk) = max
x,y∈ωk

∥x− y∥2 (5.14)

Valores maiores do Índice de Dunn indicam uma melhor qualidade de agru-
pamento: clusters mais compactos (menor diâmetro máximo) e mais bem se-
parados (maior distância mínima entre clusters) (Dunn 1973, Da Silva et al.
2020).

5.2 Operação
Esta seção descreve o processo de execução dos estudos de caso, elaborados para

garantir procedimentos sistemáticos e consistentes, assegurando, assim, a confiabilidade
dos dados coletados ao longo dos estudos. As seguintes fases serão detalhadas para cada
estudo:

1. Preparação: em ambos os estudos, os voluntários foram recebidos e o objetivo
principal do estudo foi apresentado, sem mencionar que se tratava de uma análise do
comportamento do motorista. Eles também preencheram o termo de consentimento,
que igualmente não indicava que o estudo visava a análise do comportamento do
motorista. Para o primeiro estudo de caso, os dispositivos Freematics One+ foram
conectados aos veículos. Para o segundo estudo de caso, o aplicativo APP2Car foi
configurado em um smartphone Android e conectado via Bluetooth a um dispositivo
OBD-II ELM327 nos veículos.

2. Execução: Após a realização das etapas anteriores, os estudos de caso foram inici-
ados conforme o delineamento apresentado.

5.2.1 Coleta de Dados
O processo de coleta de dados foi projetado para garantir a aquisição, armazenamento

e disponibilidade dos dados necessários para a análise dos estudos de caso.
No primeiro estudo de caso, antes de cada voluntário iniciar o percurso definido,

um dispositivo Freematics One+ foi conectado ao veículo para coletar dados a cada 1
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segundo. O dispositivo registra dados de sensores do veículo, incluindo leituras de ace-
lerômetro, posição do acelerador, RPM, velocidade, carga do motor, avanço de tempo
do motor, pressão absoluta do coletor, relação ar-combustível, temperatura de admissão,
voltagem da bateria e nível de combustível. Durante a viagem, os dados coletados são
transmitidos via redes 3G ou 4G e, ao final de cada viagem, os dados são automati-
camente enviados para a plataforma Conect2AI (Conect2AI 2025) para armazenamento.
Além disso, o algoritmo MMCloud foi incorporado ao dispositivo Freematics One+. Essa
implementação embarcada permite o processamento em tempo real dos dados coletados,
possibilitando a classificação imediata do comportamento de direção e a identificação de
anomalias no pavimento à medida que o veículo percorre a rota definida.

No segundo estudo de caso, utilizando o aplicativo APP2Car em um smartphone
conectado via Bluetooth a um dispositivo OBD-II ELM327, os dados dos sensores vei-
culares (RPM, velocidade, posição do acelerador, carga do motor, entre outros) foram
coletados e processados. O algoritmo MMCloud foi integrado diretamente ao aplicativo,
permitindo que a inferência do comportamento do motorista fosse realizada em tempo
real no próprio smartphone, otimizando o fluxo de dados e reduzindo a dependência de
conectividade de rede constante. Ao final de cada viagem, os dados processados e os
resultados da classificação também foram enviados para a plataforma Conect2AI para
armazenamento e posterior análise.

Por fim, para promover a transparência e facilitar futuras colaborações, todo o código
desenvolvido para a implementação, incluindo o algoritmo MMCloud, foi disponibili-
zado publicamente em um repositório no GitHub, acessível em https://github.com/
conect2ai/MMCloud.

https://github.com/conect2ai/MMCloud
https://github.com/conect2ai/MMCloud


Seção 6

Resultados

Nesta seção, apresentam-se os resultados obtidos a partir do estudo de caso, cujo
objetivo foi analisar a abordagem proposta para a análise do comportamento de direção
dos motoristas em diferentes veículos. As questões de pesquisa foram abordadas com
base nos dados coletados, investigando como as características individuais dos motoristas,
a familiaridade com o veículo, os padrões de comportamento e a eficiência computacional
do algoritmo influenciam os resultados.

6.1 Resultados no Freematics One+

A abordagem proposta buscou compreender como as características individuais dos
motoristas e a familiaridade com o veículo influenciam os padrões de comportamento. Os
dados coletados para os motoristas 1 e 2, ao conduzirem os Carros 1 e 2, indicam uma
variação no comportamento de direção.

Deste modo, para o Motorista 1 no Carro 1, foi observado um padrão de transições
mais rápidas entre os clusters “Cauteloso”, “Normal” e “Agressivo”, evidenciando maior
flexibilidade na condução (Figura 6.1 (a)). Deste modo, representados no mapa, respec-
tivamente, pelos pontos azuis e vermelhos. Ou seja, o motorista acelera bruscamente o
veículo em trechos curtos e, predominantemente, após lombadas e faixas de pedestres.
Depois, o motorista retorna para um perfil “Normal”, representado no mapa pelos pon-
tos em verde e logo depois para um perfil “Cauteloso”. Já no Motorista 1 no Carro 2, o
comportamento foi mais constante, com maior permanência no cluster “Cauteloso”, su-
gerindo um estilo de direção mais controlado e focado na segurança (Figura 6.1 (b)). Para
esse condutor, percebe-se que, apenas em trechos específicos onde o motorista se sentiu
confortável para demandar mais do veículo, é que se obteve uma classificação “Agressiva”
para o seu perfil.

O Motorista 2 no Carro 1 apresentou uma maior permanência no cluster “Cauteloso”,
o que indica um comportamento mais conservador (Figura 6.1 (c)). Por outro lado, no
Carro 2, o comportamento do Motorista 2 foi mais agressivo, com transições mais fre-
quentes entre o cluster “Agressivo” e “Normal” (Figura 6.1 (d)). Nesse sentido, percebe-
se que a abordagem foi capaz de identificar e rotular o comportamento do motorista em
todos as rodadas do estudo de caso.

Vale destacar que na Figura 6.1 é perceptível alguns pontos de dados ausentes ao longo
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Figura 6.1: Análise de rota dos motoristas nos carros.

(a) Motorista 1 no carro 1 (b) Motorista 1 no carro 2

(c) Motorista 2 no carro 1 (d) Motorista 2 no carro 2

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

das rotas devido a lapsos ocasionais na capacidade do hardware de registrar informações
de latitude e longitude. Apesar dessas lacunas, um exame completo do conjunto de da-
dos revelou que o algoritmo classificou consistentemente o comportamento do motorista
durante todo o processo de coleta de dados.

Além disso, foram analisados gráficos de dispersão para examinar o agrupamento dos
dados do algoritmo após as viagens, com o eixo Y representando as variáveis do gráfico
de radar e o eixo X indicando a área do gráfico de radar. As Figuras 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5
ilustram o comportamento do algoritmo em diferentes condições de condução, permitindo
analisar as diferenças nos padrões de direção entre motoristas e veículos.

No caso do Motorista 1 no Carro 1 (Figura 6.2), observa-se uma separação entre os
clusters, com uma pequena sobreposição entre as categorias “Normal” e “Agressivo”. Os
centróides desses clusters estão bem distribuídos ao longo do eixo da variável “Área”,
indicando uma possível correlação com os padrões de condução. O cluster “Cauteloso”,
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Figura 6.2: Cluster final do algoritmo para o Motorista 1 no carro 1.

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

caracterizado por valores baixos de “Área”, reflete um estilo mais conservador, enquanto
“Normal” representa um padrão intermediário e “Agressivo” está associado a altas rota-
ções e acelerações mais fortes. A sobreposição entre os clusters “Normal” e “Agressivo”
pode ser atribuída a transições de comportamento, como acelerações rápidas, que são
mais evidentes nos gráficos de “Posição do Acelerador” e “Carga do Motor”.

No Motorista 1 no Carro 2 (Figura 6.3), os padrões gerais de condução permanecem
semelhantes, mas há diferenças na densidade e dispersão dos clusters. O cluster “Caute-
loso” se mostra mais compacto, sugerindo uma maior consistência no estilo conservador
do motorista. Em contrapartida, o cluster “Normal” exibe maior dispersão, o que pode
ser explicado por diferenças na familiaridade do motorista com o veículo ou suas ca-
racterísticas técnicas. O cluster “Agressivo”, embora com os maiores valores de “Área”
e dispersão, apresenta uma frequência menor, indicando que esse padrão de condução
ocorre com menos regularidade.

Por outro lado, no caso do Motorista 2 (Figura 6.4), os resultados indicam padrões
de condução distintos. No Carro 1, a predominância do cluster “Cauteloso” sugere um
estilo mais prudente e conservador, com baixa dispersão e valores menores de “Área”. O
cluster “Normal” apresenta maior dispersão e sobreposição com o cluster “Cauteloso”,
sugerindo transições graduais, especialmente em situações de aceleração. Já o cluster
“Agressivo” aparece com menor frequência, indicando que o motorista adotou esse padrão
de condução de forma isolada e em momentos de maior intensidade.

No Motorista 2 no Carro 2, o padrão “Cauteloso” também predomina, mas com uma
separação bem definida em relação aos outros clusters, o que reforça o estilo conserva-
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Figura 6.3: Cluster final do algoritmo para o Motorista 1 no carro 2.

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

Figura 6.4: Cluster final do algoritmo para o Motorista 2 no carro 1.

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

dor de direção. O cluster “Normal” cobre uma faixa mais ampla de valores de “Área”,
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com sobreposição com o cluster “Agressivo”, que, por sua vez, apresenta menor densi-
dade de pontos. Isso sugere uma menor frequência de eventos agressivos, reforçando as
variações nos perfis de condução, mesmo quando o motorista está utilizando o mesmo
veículo. Esses resultados demonstram que, apesar de utilizarem os mesmos veículos, os
motoristas apresentaram padrões de condução distintos, o que evidencia a influência das
características individuais no comportamento de direção.

Figura 6.5: Cluster final do algoritmo para o Motorista 2 no carro 2.

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

A relação entre o tempo médio gasto em cada perfil de direção (“Cauteloso”, “Nor-
mal”, “Agressivo”) e a estabilidade do comportamento de direção. A análise dos tempos
de permanência nos clusters, conforme apresentado na Tabela 6.1, revela que o tempo mé-
dio gasto em cada perfil pode, de fato, servir como um indicador importante para avaliar
tanto a estabilidade quanto as transições no comportamento de condução.

Para o Motorista 1 - Carro 1, observa-se que o maior tempo foi passado no cluster
“Cauteloso”, com 423 segundos e um tempo médio de permanência de 16,92 segundos,
indicando um comportamento mais estável e consistente. Esse tempo elevado no perfil
conservador sugere que, ao adotar um estilo “Cauteloso”, o motorista tende a mantê-
lo por períodos mais longos, resultando em menor frequência de transições para outros
comportamentos. Por outro lado, o tempo médio de 1,60 segundos no cluster “Normal”
e 4,04 segundos no cluster “Agressivo” indicam que, ao entrar nesses perfis, o motorista
muda rapidamente, refletindo uma maior fluidez ou adaptabilidade no estilo de condução.
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Tabela 6.1: Métricas de Tempo em Cada Cluster para Cada Motorista e Veículo.

Métrica Motorista 1 - Carro 1 Motorista 1 - Carro 2 Motorista 2 - Carro 1 Motorista 2 - Carro 2

Tempo Total em Cada Cluster (em segundos)

Cauteloso (0) 423 362 541 130
Normal (1) 69 232 131 438

Agressivo (2) 109 51 2 52
Tempo Médio por Cluster (em segundos)

Cauteloso (0) 16,92 16,45 28,47 7,22
Normal (1) 1,60 8,29 6,24 18,25

Agressivo (2) 4,04 7,29 1,00 8,67
Tempo Médio Geral Antes de Trocar de Cluster (em segundos)

Tempo Médio 6,33 11,32 16,05 12,92

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

O tempo médio geral de 6,33 segundos antes de mudanças de cluster reforça a ideia de
que o Motorista 1, no Carro 1, tende a alternar com maior frequência entre os diferentes
estilos de direção.

No Motorista 1 - Carro 2, o padrão de comportamento é mais equilibrado, com o clus-
ter “Cauteloso” ainda predominando, mas com uma maior distribuição de tempo entre os
clusters. O tempo total de 232 segundos no cluster “Normal” e a média de 8,29 segundos
indicam que, ao adotar um estilo intermediário, o motorista consegue mantê-lo de forma
mais estável, ao contrário do primeiro cenário, onde o tempo de permanência no perfil
“Normal” era bem menor. O cluster “Agressivo”, por sua vez, tem um tempo médio de
7,29 segundos, sugerindo que, quando o motorista assume esse perfil, ele o mantém por
um período mais prolongado em comparação ao Motorista 1 no Carro 1, o que implica em
transições menos frequentes para outros perfis a partir do “Agressivo”. O tempo médio de
11,32 segundos antes das mudanças de cluster sugere que a condução no Carro 2 é mais
constante e previsível, com menor oscilação entre os diferentes comportamentos.

Para o Motorista 2 - Carro 1, a predominância no cluster “Cauteloso”, com 541 se-
gundos e uma média de 28,47 segundos. Isso indica um estilo de direção conservador
e estável, com permanências prolongadas nesse perfil e, consequentemente, poucas vari-
ações nos padrões de comportamento. O tempo muito reduzido no cluster “Agressivo”
(apenas 2 segundos e uma média de 1 segundo) reforça a ideia de que este motorista ra-
ramente adota um estilo mais intenso de condução e, quando o faz, é por um período
muito breve. O tempo médio geral de 16,05 segundos antes de mudanças entre os clus-
ters é o mais alto entre os casos analisados, sugerindo uma estabilidade ainda maior no
comportamento de direção deste motorista, com menor propensão a transições rápidas de
perfil.

No Motorista 2 - Carro 2, observa-se uma distribuição mais equilibrada entre os clus-
ters “Cauteloso” e “Normal”. O cluster “Normal” domina com 438 segundos e uma
média de 18,25 segundos, o que indica que este motorista mantém um comportamento
intermediário de direção de forma estável, com permanências mais longas, mas com mais
variação do que o Motorista 2 no Carro 1. O cluster “Agressivo” apresenta 52 segundos e
uma média de 8,67 segundos, sugerindo que, quando o motorista adota esse perfil, ele o
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mantém por um tempo mais prolongado, resultando em transições menos frequentes para
outros comportamentos. O tempo médio de 12,92 segundos antes das mudanças entre os
clusters reforça que o Motorista 2 no Carro 2 tem uma condução relativamente estável,
mas ainda mais propensa a oscilações do que no Carro 1.

Portanto, os dados sugerem que quanto maior o tempo médio passado no cluster “Cau-
teloso”, maior a estabilidade do comportamento de direção, como evidenciado pelo Mo-
torista 2 no Carro 1 e pelo Motorista 1 no Carro 2. Por outro lado, os motoristas que
apresentam maior distribuição de tempo entre os clusters, com transições mais rápidas e
frequentes, como o Motorista 1 no Carro 1, tendem a ter comportamentos mais instáveis
ou adaptáveis, alternando entre os diferentes perfis de direção com maior frequência. Es-
ses resultados indicam que o tempo médio em cada cluster não só reflete os estilos de
direção dos motoristas, mas também pode ser usado como um indicador de estabilidade e
transições no comportamento de direção.

Para entender os principais fatores que impactam a qualidade dos clusters formados
pelo algoritmo MMCloud ao analisar diferentes motoristas e veículos, avaliamos as métri-
cas de agrupamento, com foco principal nas combinações de “Área” e “Carga do Motor”
é apresentada na Tabela 6.2, e revela os principais fatores que influenciam essa qualidade.

Tabela 6.2: Métricas de Clusterização para Cada Motorista e Veículo.

Métrica Motorista 1 - Carro 1 Motorista 1 - Carro 2 Motorista 2 - Carro 1 Motorista 2 - Carro 2

Resultados para Área e Carga do Motor

Índice de Silhueta 0,7239 0,5288 0,8381 0,2589
Índice de Davies-Bouldin 0,5209 0,6360 0,2799 0,6823

Índice de Calinski-Harabasz 2533,4740 962,3337 1945,7452 1417,4516
Índice de Dunn 0,0006 0,0003 0,0005 0,0000

Resultados para Área e Velocidade

Índice de Silhueta 0,7236 0,5280 0,8380 0,2582
Índice de Davies-Bouldin 0,5217 0,6366 0,2799 0,6837

Índice de Calinski-Harabasz 2532,0056 961,6932 1945,1208 1417,0264
Índice de Dunn 0,0001 0,0003 0,0002 0,0000

Resultados para Área e RPM

Índice de Silhueta 0,6833 0,4080 0,8066 0,2626
Índice de Davies-Bouldin 0,5679 0,8044 0,3185 0,8235

Índice de Calinski-Harabasz 2263,7708 709,2032 1587,0529 1167,3814
Índice de Dunn 0,0025 0,0023 0,0007 0,0002

Resultados para Área e Posição do Acelerador

Índice de Silhueta 0,7242 0,5290 0,8383 0,2592
Índice de Davies-Bouldin 0,5216 0,6359 0,2797 0,6814

Índice de Calinski-Harabasz 2533,7760 962,3788 1946,4522 1417,6872
Índice de Dunn 0,0000 0,0000 0,0001 0,0000

Para o Motorista 1 - Carro 1, os resultados destacam-se pela elevada qualidade do
agrupamento. O Silhouette Score de 0,7239 indica uma boa separação entre os clusters,
sugerindo que as amostras estão bem atribuídas aos seus respectivos grupos. O Davies-
Bouldin Score de 0,5209, relativamente baixo, reflete uma baixa similaridade intra-cluster
e uma boa separação entre clusters. O Calinski-Harabasz Score de 2533,474 reforça esses
resultados, indicando que a dispersão entre os clusters é substancialmente maior que a
dispersão intra-cluster. No entanto, o Dunn Index de 0,0006 aponta que, apesar da boa
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separação global, a menor distância relativa entre clusters ainda é pequena, possivelmente
devido a pontos próximos aos limites entre os grupos.

No caso do Motorista 1 - Carro 2, observa-se uma redução na qualidade dos agru-
pamentos. O Silhouette Score de 0,5288 sugere maior sobreposição entre os clusters,
enquanto o Davies-Bouldin Score de 0,636 indica uma menor separação entre os grupos
em comparação ao primeiro carro. O Calinski-Harabasz Score de 962,3337, significati-
vamente inferior ao do primeiro veículo, evidencia uma redução na estrutura dos clus-
ters, possivelmente influenciada por características específicas do veículo ou diferenças
no comportamento do motorista ao conduzi-lo. O Dunn Index, com valor de 0,0003,
reforça a proximidade entre clusters, o que dificulta a discriminação clara entre eles.

Para o Motorista 2 - Carro 1, as métricas de qualidade de cluster indicam uma boa
separação e definição dos grupos formados. O Silhouette Score de 0,8381 destaca uma
perceptível distinção entre os clusters, com as amostras bem alocadas em seus respectivos
grupos. O Davies-Bouldin Score de 0,2799, significativamente baixo, reflete uma sepa-
ração significativa entre os clusters e uma baixa similaridade intra-cluster. O Calinski-
Harabasz Score de 1945,7452 demonstra uma dispersão substancial entre os clusters, re-
forçando a estrutura bem definida dos agrupamentos. Apesar disso, o Dunn Index de
0,0005 evidencia que a menor distância relativa entre clusters ainda é reduzida, sugerindo
a presença de alguns pontos próximos às fronteiras dos grupos. Esses resultados ressal-
tam a eficácia do algoritmo em capturar os padrões de comportamento do Motorista 2 ao
dirigir o Carro 1, com forte distinção entre os diferentes perfis de direção.

Já para o Motorista 2 - Carro 2, as métricas apontam para uma qualidade ainda me-
nor no agrupamento. O Silhouette Score de 0,2589 reflete uma fraca separação entre os
clusters, enquanto o Davies-Bouldin Score de 0,6823 sugere que a similaridade intra-
cluster é elevada, dificultando a distinção entre os grupos. O Calinski-Harabasz Score de
1417,4516 apresenta um valor intermediário, mas ainda significativamente inferior ao ob-
servado para o Motorista 1 - Carro 1, indicando uma estrutura menos definida dos clusters.
O Dunn Index de 0,0 evidencia que a menor distância entre os clusters não é significativa,
reforçando a dificuldade de discriminação em relação a este motorista.

Analisando as outras combinações de variáveis como “Área” e “Velocidade”, “Área”
e “RPM”, bem como “Área” e “Posição do Acelerador”, observa-se que, em alguns casos,
as métricas apresentam valores mais elevados, sugerindo melhores separações e estruturas
em determinados contextos. Por exemplo, os experimentos envolvendo “Área” e “Posi-
ção do Acelerador” no Motorista 1 - Carro 1 registram um Silhouette Score de 0,7242,
levemente superior à combinação de “Área” e “Carga do Motor”, indicando que essa va-
riável pode fornecer informações complementares na análise. No entanto, o Dunn Index
permanece consistentemente baixo ou nulo, o que ressalta a dificuldade em estabelecer
separações absolutas entre clusters em todas as variáveis.

Esses resultados confirmam que, embora “Área” e “Carga do Motor” sejam adequa-
das para discriminar os clusters no contexto geral, fatores como o veículo e o estilo de
condução influenciam significativamente a qualidade do agrupamento. As métricas com-
plementares das outras variáveis mostram que é possível explorar diferentes combinações
para obter insights adicionais sobre o comportamento dos motoristas, mas a discriminação
absoluta dos clusters ainda enfrenta limitações, especialmente em contextos com maior
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sobreposição entre grupos.
Para avaliar a eficiência computacional do algoritmo MMCloud em sistemas embar-

cados, foram mensurados os tempos de execução diretamente no hardware durante os
experimentos. As medições correspondem à diferença de tempo na execução da fun-
ção principal do algoritmo, responsável por agrupar e retornar o rótulo de cada ponto de
dados. Os resultados estão ilustrados nas Figuras 6.6 (a), 6.6 (b), 6.6 (c) e 6.6 (d). Es-
sas figuras mostram a distribuição dos tempos de execução em microsegundos (µs) para
cada combinação de motorista e veículo, fornecendo uma visão clara do desempenho do
algoritmo.

Figura 6.6: Tempos de execução do algoritmo para os motoristas e carros.

(a) Motorista 1 no Carro 1. (b) Motorista 1 no Carro 2.

(c) Motorista 2 no Carro 1. (d) Motorista 2 no Carro 2.

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

A partir dos resultados, observa-se que, para o Motorista 1 - Carro 1 (Figura 6.6 (a)),
a maioria dos tempos de execução está concentrada entre 600 e 700 µs, com exceções
raras que ultrapassam 1000 µs. Esse padrão sugere que o algoritmo apresenta um bom
desempenho, com um tempo de execução consistente, o que é desejável para aplicações
em tempo real. No entanto, os picos isolados acima de 1500 µs indicam que fatores exter-
nos, como a carga do sistema ou variações na dinâmica dos dados, podem ocasionalmente
afetar o tempo de processamento.

No caso do Motorista 1 - Carro 2 (Figura 6.6 (b)), a distribuição dos tempos de exe-
cução é semelhante, mas com maior variabilidade, atingindo até 3000 µs. Essa dispersão
pode ser explicada por características específicas do motorista ou do veículo, que influen-
ciam a complexidade computacional em determinadas condições. Embora essa variação
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seja notável, ainda assim, a maior parte das execuções ocorre em tempos aceitáveis para
sistemas embarcados.

Para os cenários envolvendo o Motorista 2, como ilustrado nas Figuras 6.6 (c) e 6.6
(d), os tempos de execução mostram uma maior consistência, com a maioria das execu-
ções entre 500 e 700 µs. Isso demonstra que o algoritmo se adapta bem a diferentes perfis
de motorista e veículos, mantendo um desempenho eficiente e estável.

De forma geral, os resultados indicam que o algoritmo MMCloud é computacional-
mente eficiente para a maioria das situações analisadas. Embora alguns picos de tempo
elevados tenham sido observados, estes são isolados e não comprometem significativa-
mente a viabilidade do algoritmo para aplicações em tempo real em sistemas embarcados.

6.2 Resultados no APP2Car
Esta seção apresenta os resultados obtidos a partir do estudo de caso realizado com o

código do MMCloud integrado ao aplicativo APP2Car.
A avaliação da distribuição dos estilos de condução destaca padrões distintos para

cada motorista, conforme ilustrado na Figura 6.7. De forma geral, o modo “Normal”
predomina na maioria dos condutores, variando entre aproximadamente 40% e 80% do
tempo total de condução, sugerindo que grande parte dos motoristas adota um ritmo está-
vel, equilibrando eficiência e segurança.

Figura 6.7: Proporção dos estilos de condução por motorista (APP2Car).
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

O estilo “Agressivo” constitui uma minoria, representando menos de 10% do tempo
em todas as unidades analisadas. Este baixo percentual pode indicar uma menor inci-
dência de acelerações bruscas e frenagens intensas, refletindo uma conscientização em
relação ao consumo de combustível e à segurança veicular.
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Em contrapartida, o estilo “Cauteloso” apresenta uma participação intermediária, com
variações entre os veículos. Na Hilux e no Polo Prata, por exemplo, o comportamento
“Cauteloso” ultrapassa 40% do tempo de condução. Já no Fastback, esse valor se apro-
xima de 15%. Este contraste pode estar associado ao perfil de cada veículo e ao contexto
de uso. Veículos como a Hilux e o Polo Prata, que são uma pick-up e um hatch compacto,
respectivamente, podem incentivar uma condução mais conservadora, especialmente em
ambientes urbanos com tráfego intenso. Em contraste, SUVs de porte maior, como o
Fastback, podem ser conduzidos de forma mais dinâmica, com uma maior proporção do
estilo “Normal”.

Analisando individualmente, observa-se que o motorista do Eclipse Cross apresenta
uma distribuição equilibrada, com o estilo “Cauteloso” representando cerca de 65% do
tempo, o “Normal” aproximadamente 20%, e o “Agressivo” em torno de 15%. O Fast-
back, por sua vez, exibe uma predominância do estilo “Normal”, correspondendo a cerca
de 65% do tempo, enquanto o “Cauteloso” e o “Agressivo” compõem aproximadamente
15% e 5%, respectivamente. Para a Hilux, o estilo “Normal” é mais proeminente, com
cerca de 58% do tempo, seguido de perto pelo “Cauteloso”, com aproximadamente 40%,
e uma parcela mínima do “Agressivo”, em torno de 2%.

O Polo Branco demonstra uma inclinação maior para o estilo “Normal”, abrangendo
aproximadamente 68% do tempo, com o “Cauteloso” em torno de 28% e o “Agressivo”
em cerca de 4%. Similarmente, o Polo Prata exibe uma distribuição em que o estilo
“Cauteloso” e “Normal” são os mais representativos, com cerca de 58% para o “Caute-
loso” e 30% para o “Normal”, e o “Agressivo” contribuindo com aproximadamente 12%.
Por fim, o Renegade apresenta uma predominância do estilo “Normal”, com aproximada-
mente 70% do tempo, seguido pelo “Cauteloso” com cerca de 28%, e o “Agressivo” com
uma proporção mínima de 2%.

Em síntese, os resultados apontam para um domínio consistente do estilo “Normal”
na maioria dos motoristas e veículos, uma baixa ocorrência de práticas agressivas e uma
variação no estilo “Cauteloso” que parece ser influenciada pelas características do veículo,
sugerindo que tanto fatores comportamentais dos motoristas quanto atributos do próprio
automóvel contribuem para as escolhas de condução.

6.2.1 Análise por Viagem

Dando continuidade à análise dos estilos de condução, a Figura 6.8 apresenta a distri-
buição proporcional dos estilos de condução para cada viagem realizada com os veículos
Eclipse Cross, Fastback, Hilux, Polo Branco, Polo Prata e Renegade. Esta análise indi-
vidualizada por viagem permite observar a variabilidade e consistência dos padrões de
condução em diferentes contextos operacionais.

Para o Eclipse Cross, as viagens ECLIPSE-1 e ECLIPSE-2, realizadas no mesmo dia,
mostram a presença dos três estilos de condução, com uma proporção notável de estilo
“Agressivo”. Nas viagens subsequentes, ECLIPSE-3 e ECLIPSE-4, o estilo “Agressivo”
não é identificado, e o estilo “Cauteloso” torna-se predominante, sugerindo uma mudança
no perfil de condução ou adaptação às condições da via.

No Fastback, as quatro viagens (FASTBACK-1 a FASTBACK-4) apresentam predo-
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Figura 6.8: Proporção dos estilos de condução por viagem e veículo (APP2Car).
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

minantemente os estilos “Cauteloso” e “Normal”, com uma ausência notável do estilo
“Agressivo” em todas as sessões. Isso indica um padrão de condução consistentemente
moderado para este veículo e motorista. Observa-se uma maior proporção do estilo “Nor-
mal” em FASTBACK-1 e FASTBACK-2, enquanto FASTBACK-3 e FASTBACK-4 exi-
bem um aumento na proporção do estilo “Cauteloso”.

As viagens da Hilux (HILUX-1 a HILUX-4) caracterizam-se pela exclusividade dos
estilos “Cauteloso” e “Normal”, sem registro de comportamento “Agressivo” em ne-
nhuma das sessões. O estilo “Normal” é o mais representativo, especialmente em HILUX-
2 e HILUX-3, enquanto HILUX-1 e HILUX-4 mostram uma proporção mais equilibrada
entre os estilos “Cauteloso” e “Normal”.

O Polo Branco exibe um padrão misto. POLO BRANCO-1 e POLO BRANCO-2
registram apenas os estilos “Cauteloso” e “Normal”, com uma forte predominância do
estilo “Cauteloso” em POLO BRANCO-1. Em POLO BRANCO-3 e POLO BRANCO-
4, o estilo “Agressivo” emerge, embora em menor proporção, indicando uma alternância
no perfil de condução do motorista.

Para o Polo Prata, as quatro viagens (POLO PRATA-1 a POLO PRATA-4) demons-
tram a presença dos três estilos de condução, com variações nas proporções. As viagens
POLO PRATA-2 e POLO PRATA-3 apresentam maior incidência do estilo “Agressivo”
em comparação com POLO PRATA-1 e POLO PRATA-4, onde o estilo “Cauteloso” é
mais expressivo. A presença constante do estilo “Agressivo” sugere um comportamento
de condução mais dinâmico ou em condições que demandam maior intensidade.

Por fim, o Renegade (RENEGADE-1 a RENEGADE-4) exibe um padrão de condu-
ção majoritariamente “Normal” e “Cauteloso”, com uma ausência consistente do estilo
“Agressivo” em todas as viagens. Há uma predominância do estilo “Normal”, especial-
mente em RENEGADE-1 e RENEGADE-4, enquanto RENEGADE-2 e RENEGADE-3
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mostram uma distribuição mais equitativa entre os estilos “Cauteloso” e “Normal”.
Em síntese, a análise por viagem revela a capacidade do modelo em capturar nuances

no comportamento de condução, que podem ser influenciadas por fatores como o veículo,
o motorista e as condições contextuais da viagem. Alguns motoristas mantêm um perfil de
condução consistente, enquanto outros demonstram maior variabilidade entre as sessões.

6.2.2 Análise dos Gráficos de Dispersão por Viagem

Esta seção apresenta a análise dos gráficos de dispersão, que ilustram a relação entre a
área do radar e a carga do motor para cada viagem, segmentados pelos estilos de condução
identificados. Deste modo, observa-se na Figura 6.9 a relação entre a área do radar e a
carga do motor ao longo das quatro viagens realizadas. As duas viagens iniciais (Viagem
1 e Viagem 2), onde o perfil “Agressivo” foi identificado (pontos vermelhos), os dados
exibem maior dispersão.

Figura 6.9: Relação entre Área do Radar e Carga do Motor - Eclipse Cross (por viagem).
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Em contraste, nas viagens subsequentes (Viagem 3 e Viagem 4), a distribuição concentra-
se nos estilos “Normal” (verde) e “Cauteloso” (azul), com menor variabilidade e centrói-
des localizados em regiões de menor intensidade de operação. A ausência de pontos
agressivos nas sessões mais recentes sugere uma mudança no padrão de condução, pos-
sivelmente influenciada pelo contexto temporal ou por uma adaptação consciente do mo-
torista. A comparação entre as subfiguras evidencia não apenas a transição entre estilos,
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mas também a estabilidade dos perfis mais moderados, como indicado pela proximidade
dos centróides nas viagens do segundo dia.

Assim, as análises dos gráficos de dispersão, detalhadas no Apêndice A, destacam
padrões distintos de estilos de condução para cada veículo. Para o Jeep Renegade e o Fiat
Fastback, predominaram os estilos “Cauteloso” e “Normal”, com centróides próximos
e pouca ou nenhuma manifestação de condução agressiva, indicando um uso moderado
e restrito dos veículos. Em contraste, o Volkswagen Polo Branco apresentou o estilo
“Agressivo” em uma das viagens, sugerindo uma variação maior dos perfis de condução.
Já o Volkswagen Polo Prata demonstrou a presença consistente dos três estilos em todas as
viagens, refletindo um comportamento de condução consistente e diversificado. Por fim, a
Toyota Hilux manteve padrões estáveis e previsíveis dos estilos “Cauteloso” e “Normal”,
sem indicativos de agressividade, reforçando um uso contido e consistente.

Além disso, para cada veículo e viagem, as métricas de agrupamento baseadas na área
do radar e na carga do motor — como Silhouette, Davies-Bouldin, Calinski-Harabasz e
Dunn — foram calculadas. Os resultados, organizados na Tabela 6.3, evidenciam varia-
ções entre os padrões de condução.

Para o Eclipse Cross, as métricas de qualidade de cluster variam entre as viagens. Na
Viagem 1, o Silhouette Score de 0,5348 e o Calinski-Harabasz de 760,49, junto ao Davies-
Bouldin de 0,5425, indicam clusters com uma definição razoável, embora com certa pro-
ximidade, como sugerido pelo baixo Dunn Index de 0,00260. A Viagem 4, por outro lado,
apresenta o melhor desempenho: um Silhouette Score de 0,7417 (mais próximo de 1), um
Davies-Bouldin de 0,4410 (mais baixo), um Calinski-Harabasz de 1886,47 (mais alto) e
um Dunn Index de 0,03230 (mais elevado). Estes valores combinados significam que,
para esta viagem, os clusters de estilos de condução são mais compactos internamente
e bem separados entre si. As Viagens 2 e 3 exibem características intermediárias, com
Silhouettes em torno de 0,61 a 0,68 e Calinski-Harabasz acima de 1200, indicando boa
qualidade de agrupamento.

No caso do Jeep Renegade, as métricas indicam consistentemente agrupamentos bem
definidos para a maioria das viagens. O Silhouette Score para a Viagem 1 é de 0,7038,
indicando uma boa coesão interna e separação dos clusters. O Davies-Bouldin de 0,5234
complementa essa visão, sugerindo baixa sobreposição entre os grupos, e o Calinski-
Harabasz de 1405,81 reforça a densidade e separação. O Dunn Index de 0,00000 para
as Viagens 1 e 2 sugere que os clusters são muito próximos ou interconectados em seus
limites. A Viagem 4 se destaca com um Silhouette de 0,7358, um Davies-Bouldin de
0,4108 (o mais baixo para o Renegade), um Calinski-Harabasz de 2373,48 (o mais alto)
e um Dunn Index de 0,01150 (o mais alto), o que implica clusters mais compactos e
distintamente separados para esta sessão.

Para o Fiat Fastback, observa-se uma variação na qualidade dos clusters entre as via-
gens. A Viagem 4 exibe os resultados mais robustos, com um Silhouette Score de 0,8360
(indicativo de clusters muito bem definidos e separados), um Davies-Bouldin de 0,2835
(o mais baixo, sugerindo excelente separação) e um Calinski-Harabasz de 4818,25 (o
mais alto, denotando alta densidade e separação). O Dunn Index de 0,03350 para esta
viagem também é o maior, confirmando a alta distinção entre os grupos. Em contraste, a
Viagem 2 apresenta as métricas menos favoráveis (Silhouette de 0,4966 e Davies-Bouldin
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Tabela 6.3: Métricas de Clusterização para Cada Motorista e Veículo.

Veículo Métrica Viagem

1 2 3 4

Eclipse

Índice de Silhueta 0,5348 0,6148 0,6862 0,7417
Índice de Davies-Bouldin 0,5425 0,5355 0,5298 0,4410

Índice de Calinski-Harabasz 760,49 1320,69 1245,39 1886,47
Índice de Dunn 0,00260 0,00240 0,00080 0,03230

Renegade

Índice de Silhueta 0,7038 0,6410 0,7028 0,7358
Índice de Davies-Bouldin 0,5234 0,5793 0,4748 0,4108

Índice de Calinski-Harabasz 1405,81 1035,56 1568,58 2373,48
Índice de Dunn 0,00000 0,00000 0,00030 0,01150

Fastback

Índice de Silhueta 0,7047 0,4966 0,7728 0,8360
Índice de Davies-Bouldin 0,4217 0,6814 0,3244 0,2835

Índice de Calinski-Harabasz 1544,11 554,63 2575,86 4818,25
Índice de Dunn 0,00009 0,00013 0,00108 0,03350

Polo Branco

Índice de Silhueta 0,7690 0,8086 0,3348 0,6732
Índice de Davies-Bouldin 0,4354 0,3730 0,7101 0,5459

Índice de Calinski-Harabasz 1883,18 2511,72 1110,95 790,98
Índice de Dunn 0,00280 0,07400 0,00000 0,00180

Polo Prata

Índice de Silhueta 0,5800 0,6060 0,5746 0,6024
Índice de Davies-Bouldin 0,5949 0,5458 0,5304 0,5291

Índice de Calinski-Harabasz 1360,12 1838,42 1453,37 1606,99
Índice de Dunn 0,00002 0,00159 0,00187 0,00300

Hilux

Índice de Silhueta 0,6416 0,7374 0,6717 0,7485
Índice de Davies-Bouldin 0,4620 0,3583 0,4485 0,3603

Índice de Calinski-Harabasz 1720,01 3044,91 1986,10 3134,82
Índice de Dunn 0,00004 0,00619 0,00061 0,01969

de 0,6814), o que aponta para agrupamentos com maior sobreposição para aquela sessão
específica. As Viagens 1 e 3 mostram um desempenho sólido, com Silhouettes acima de
0,70.

As métricas para o Polo Branco revelam dois cenários distintos. As Viagens 1 e 2 exi-
bem alta qualidade de agrupamento, com Silhouettes acima de 0,76 e Calinski-Harabasz
acima de 1880, indicando clusters bem formados. A Viagem 2 é notável por seu Silhou-
ette de 0,8086 e um Dunn Index de 0,07400, o maior de todas as viagens analisadas, suge-
rindo uma separação excepcional entre os clusters. Por outro lado, a Viagem 3 apresenta
as métricas menos favoráveis: um Silhouette Score de 0,3348 (indicando clusters pouco
claros ou com sobreposição), um Davies-Bouldin de 0,7101 (o mais alto para este veículo)
e um Dunn Index de 0,00000 (sugerindo falta de separação mínima entre os clusters). Isso
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pode indicar uma maior mistura de comportamentos ou transições mais graduais entre os
estilos naquela sessão. A Viagem 4 volta a demonstrar uma boa definição dos clusters,
com um Silhouette de 0,6732.

Em relação ao Polo Prata, as métricas de qualidade de cluster mostram uma consis-
tência moderada ao longo das viagens. O Silhouette Score varia entre 0,5746 e 0,6060,
o que denota clusters com uma separação razoável. O Davies-Bouldin permanece abaixo
de 0,60 para todas as sessões, sugerindo que a sobreposição entre os agrupamentos não
é excessiva. O Calinski-Harabasz apresenta valores elevados (entre 1360,12 e 1838,42),
reforçando a densidade interna dos clusters. O Dunn Index, embora numericamente baixo
(entre 0,00002 e 0,00300), é consistentemente presente, com a Viagem 4 exibindo o valor
mais alto, indicando que os clusters, embora talvez próximos, mantêm uma distinção.

Por fim, para a Toyota Hilux, as métricas indicam uma segmentação de clusters con-
sistentemente forte. O Silhouette Score é elevado em todas as viagens (entre 0,6416 e
0,7485), sendo a Viagem 4 a que apresenta o maior valor (0,7485). Isso significa que
os pontos dentro dos clusters estão bem agrupados e distantes dos outros clusters. Os
valores de Davies-Bouldin são uniformemente baixos (entre 0,3583 e 0,4620), o que é
um indicativo de boa separação entre os grupos. O Calinski-Harabasz é consistentemente
alto, com picos acima de 3000 nas Viagens 2 e 4, o que reforça a alta densidade e boa
separação dos clusters. O Dunn Index, embora com valores absolutos pequenos, atinge
seu maior valor para a Hilux na Viagem 4 (0,01969), confirmando que os agrupamentos
foram os mais compactos e distintamente separados nesta sessão.

Outra análise foi a da distribuição dos tempos de inferência do modelo de classificação
de comportamento para cada veículo ao longo das viagens. Para o Eclipse Cross, a Figura
6.10 ilustra essa distribuição, demonstrando que os tempos de execução se mantiveram
em níveis adequados para aplicações embarcadas em tempo real, com médias variando
entre 322,8 µs e 368,1 µs. Observou-se que as viagens (1 e 2) apresentaram maiores
variações e picos de tempo, enquanto as Viagens (3 e 4) revelaram uma distribuição mais
concentrada e simétrica, com desvios padrão e valores máximos reduzidos. Essa análise
detalhada do 95º percentil reforça a consistência observada nas sessões posteriores.

Para os demais veículos, cujos histogramas detalhados podem ser encontrados no
Apêndice A, observou-se padrões de desempenho computacional consistentes entre os
veículos, apesar de algumas variações. Para o Jeep Renegade, as distribuições foram pre-
dominantemente assimétricas, com a maioria das inferências ocorrendo entre 200 µs e
450 µs, embora a Viagem 3 tenha exibido picos de latência. O Fiat Fastback demons-
trou uma melhoria nas viagens posteriores (3 e 4), com médias e dispersões menores em
comparação com as viagens iniciais. De forma similar, o Volkswagen Polo Branco de-
monstrou maior estabilidade e eficiência nas últimas sessões, com tempos médios mais
baixos e menor variabilidade. O Volkswagen Polo Prata destacou-se pela consistência ge-
ral, com a maioria das inferências abaixo de 670 µs nas últimas viagens, e a Toyota Hilux
apresentou uma redução nos tempos médios e na dispersão nas viagens finais. Em sín-
tese, os resultados demonstram que, mesmo com flutuações pontuais, o modelo mantém
um desempenho estável e eficiente, com tempos de resposta compatíveis para aplicações
embarcadas em tempo real em diversas condições de condução.
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Figura 6.10: Distribuição dos tempos de execução do Eclipse Cross no App2Car.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

6.2.3 Análise por Categoria de Veículo

Esta subseção explora como o comportamento de condução varia entre diferentes ca-
tegorias de veículos (Hatch, SUV e Pickup). Assim, analisando a proporção dos estilos de
condução por categoria veicular, como ilustrado na Figura 6.11, observa-se diferenças nos
padrões comportamentais. Os veículos Hatch (os dois Polos) apresentam a maior ocor-
rência do estilo “Agressivo”, representando cerca de 9,25% do tempo total de condução.
Isso pode sugerir que a agilidade e menor massa desses veículos permitem uma condução
mais intensa. Em contraste, os SUVs exibem uma predominância dos estilos “Cauteloso”
(aproximadamente 67%) e “Normal”, com uma participação menor do perfil “Agressivo”
(3,84%). A Pickup (Hilux) se destaca por ter quase a totalidade de sua condução nos es-
tilos “Cauteloso” e “Normal”, sem qualquer registro do estilo “Agressivo”. Essa ausência
reforça a ideia de que o tipo de veículo, além do perfil do condutor, influencia o estilo
de condução, limitando manobras mais bruscas. De modo geral, a comparação entre as
categorias mostra que o estilo de condução não depende apenas do porte do veículo, mas
também do seu uso e da postura do motorista, com Hatches demonstrando maior diversi-
dade e Pickups os padrões mais estáveis.

A distribuição da área do radar por estilo de condução e categoria veicular é outro
ponto para a análise, e está ilustrada na Figura 6.12. Para os Hatch, percebe-se uma clara
distinção o perfil “Agressivo” exibe maiores áreas médias e maior dispersão, indicando
uma exploração operacional mais ampla. Já os estilos “Normal” e “Cauteloso” são mais
concentrados e separados. Nos SUVs, há uma menor separação entre os estilos, com mais
sobreposição, sugerindo transições mais suaves entre os regimes de operação, embora o
“Cauteloso” se mantenha focado em valores baixos. Na Pickup, a ausência do estilo
“Agressivo” é visível, e os estilos “Cauteloso” e “Normal” mostram distribuições muito
próximas e com pouca variabilidade, reforçando a estabilidade operacional desse veículo.
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Figura 6.11: Proporção dos estilos de condução por categoria de veículo (APP2Car).
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

Figura 6.12: Média da Área do Radar por categoria de veículo (APP2Car).
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

Deste modo, destaca que os Hatches apresentam maior variação comportamental,
SUVs um comportamento intermediário, e Pickups os padrões mais previsíveis. Com-
plementar a essa compreensão, na Figura 6.13, observa-se que, para Hatches, há uma
progressão clara nas médias de área do radar entre os estilos, com baixa variabilidade
no “Agressivo” e alta no “Normal”. Para SUVs, o padrão crescente também se mantém,
mas com maior variabilidade no “Cauteloso”. A Pickup confirma sua estabilidade, com
médias elevadas no estilo “Normal” e pouca dispersão.

Os centróides dos estilos de condução, definidos pelas médias da área do radar e
da carga do motor para cada veículo e organizados por categoria, são apresentados na
Figura 6.14. Nos Hatch, os centróides revelam uma clara separação entre os três estilos
de condução. O perfil “Agressivo” ocupa a região de maior área e carga, enquanto o
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Figura 6.13: Distribuição da Área do Radar por categoria de veículo e por estilo de con-
dução (APP2Car).
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“Cauteloso” permanece restrito aos menores valores dessas variáveis. A proximidade dos
centróides entre os dois veículos Hatch indica uma interpretação homogênea dos estilos.
Nos SUVs, há maior dispersão horizontal nos centróides, para classificação “Normal” e
“Agressivo”, o que reflete variações entre os motoristas na intensidade operacional. A
Pickup mostra centróides “Cauteloso” e “Normal” concentrados em uma região estreita,
confirmando sua baixa variabilidade comportamental e a ausência do estilo “Agressivo”.

Por fim, a distribuição das variáveis operacionais (velocidade, RPM, posição do ace-
lerador e carga do motor) segmentadas por estilo de condução para cada categoria são
analisadas. Nos SUVs (Figura 6.15), a posição do acelerador é a variável mais discrimi-
nativa, com o “Agressivo” em níveis elevados e o “Cauteloso” em aberturas reduzidas.
RPM e carga do motor seguem um padrão similar, enquanto a velocidade mostra sobre-
posição entre “Normal” e “Agressivo”, sugerindo que ela não é um indicador bom para
diferenciar estilos em ambientes urbanos.

Para os Hatches (Figura 6.16), a posição do acelerador e a carga do motor também
são as mais discriminativas, com o estilo “Agressivo” concentrando-se em altos níveis de
utilização, indicando uso intenso e consistente. A RPM acompanha essa tendência, mas
a velocidade novamente mostra sobreposição, confirmando que a distinção nos Hatches
está mais ligada à forma de condução (aceleração) do que à velocidade final.

Na Pickup (Figura 6.17), observa-se uma alta sobreposição entre os estilos “Caute-
loso” e “Normal” em todas as variáveis. As distribuições são estreitas e simétricas, indi-
cando um padrão de condução uniforme e pouca variação entre os perfis. A ausência do
estilo “Agressivo” e a rigidez operacional reforçam o perfil estável e previsível do con-
dutor da Hilux, o que pode ser influenciado tanto pelas características do veículo quanto
pelo contexto de uso.
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Figura 6.14: Centróides por estilo de condução por tipo de veículo (APP2Car).
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Deste modo, esses resultados destacam que variáveis como posição do acelerador,
RPM e carga do motor são eficazes para distinguir os estilos de condução, enquanto a
velocidade deve ser interpretada com mais cautela. A análise por categoria demonstra a
importância de considerar múltiplas dimensões operacionais para uma classificação pre-
cisa dos perfis de condução.

6.3 Discussão
O objetivo central deste trabalho foi investigar uma abordagem para o monitoramento

e diagnóstico em tempo real do comportamento do motorista, visando aumentar a se-
gurança veicular, otimizar o consumo de combustível e promover uma condução mais
eficiente e sustentável. Para isso, buscou-se responder às questões de pesquisa proposta
no estudo de caso. (QP1) como as características individuais dos motoristas e a familiari-
dade com o veículo influenciam os padrões de comportamento; (QP2) se o tempo médio
de permanência nos perfis comportamentais pode ser usado como indicador de estabili-
dade; (QP3) quais fatores impactam a qualidade dos agrupamentos comportamentais; e
(QP4) se o algoritmo MMCloud apresenta desempenho computacional compatível com
aplicações em tempo real.

Com relação à QP1, os resultados demonstraram que tanto as características indivi-
duais dos motoristas quanto o grau de familiaridade com o veículo exercem influência
significativa nos padrões de condução. Por exemplo, um mesmo motorista apresentou
estilos distintos ao dirigir veículos diferentes, alternando entre perfis como “Cauteloso”,
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Figura 6.15: Distribuição das variáveis operacionais por estilo de condução (SUVs).
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

“Normal” e “Agressivo”. Esse achado destaca a importância de se considerar o contexto
da condução ao avaliar o comportamento, reforçando a necessidade de sistemas de moni-
toramento adaptativos.

Quanto à QP2, a análise do tempo médio de permanência em cada cluster indicou que
essa métrica é um bom preditor de estabilidade e previsibilidade no comportamento de
direção. Motoristas com maior tempo no perfil “Cauteloso” exibiram estilos de direção
mais estáveis e seguros, enquanto aqueles com transições frequentes entre perfis, especi-
almente para os estilos “Normal” e “Agressivo”, apresentaram maior flexibilidade, porém
potencial propensão a comportamentos instáveis ou de risco.

Em relação à QP3, a avaliação da qualidade dos agrupamentos revelou que o de-
sempenho do algoritmo MMCloud é influenciado pelas características do motorista e do
veículo, bem como pela combinação das variáveis utilizadas na análise. Casos com perfis
de direção bem definidos, como o Motorista 2 no Carro 1, resultaram em boa separação
dos clusters, conforme indicado pelas métricas como o Silhouette Score e o Calinski-
Harabasz Index. No entanto, em contextos de maior sobreposição comportamental, como
no Motorista 2 no Carro 2, a qualidade dos agrupamentos foi menor. Isso indica que a
seleção ou o enriquecimento das variáveis de entrada pode ser fundamental para melhorar
a precisão em contextos mais complexos.

Por fim, respondendo à QP4, os testes de desempenho computacional demonstraram
que o algoritmo MMCloud é viável para uso em tempo real, tanto em sistemas embarca-
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Figura 6.16: Distribuição das variáveis operacionais por estilo de condução (Hatch).
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dos quanto em dispositivos móveis. Os tempos de inferência médios ficaram abaixo de
700 µs nos testes com hardware embarcado, e abaixo de 350 µs na versão implementada
no aplicativo APP2Car, utilizando comunicação via OBD-II e Bluetooth. Esses resulta-
dos comprovam a compatibilidade da solução com aplicações de monitoramento contínuo
em contextos comerciais, pessoais e de frotas.

Dessa forma, os resultados deste trabalho evidenciam que a abordagem proposta é
eficaz para caracterizar estilos de direção em tempo real, identificar comportamentos de
risco, fornecer subsídios para intervenções precoces e contribuir para a redução do con-
sumo de combustível e do desgaste veicular. Além disso, a flexibilidade computacional
da solução permite sua integração em plataformas diversas, ampliando seu potencial de
aplicação em sistemas de telemetria veicular.
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Figura 6.17: Distribuição das variáveis operacionais por estilo de condução (Pickup).
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Seção 7

Conclusão

Este estudo teve como objetivo investigar a viabilidade e a eficácia da abordagem
de monitoramento e diagnóstico do comportamento de motoristas em tempo real, com
foco na melhoria da segurança veicular, na otimização do consumo de combustível e na
promoção de práticas de direção mais eficientes. Ao longo da pesquisa, conseguiu-se não
só responder às questões de pesquisa propostas (QP1 a QP4), mas também alcançar os
objetivos específicos delineados inicialmente.

A abordagem demonstrou-se eficaz para a análise de padrões de comportamento de
motoristas, com resultados consistentes em ambos os estudos de caso — utilizando o Fre-
ematics One+ e o APP2Car. Evidenciou-se que tanto as características individuais do
motorista quanto as do veículo influenciam diretamente os padrões de condução, respon-
dendo à QP1. Motoristas que apresentaram maior tempo no estilo “Cauteloso” demonstra-
ram um comportamento mais estável e previsível, enquanto a alternância frequente entre
os estilos de comportamento indicou maior flexibilidade, mas com possíveis implicações
para a estabilidade e a previsibilidade na condução. Essa variação entre os estilos de di-
reção tem um impacto direto não só na segurança veicular, mas também na eficiência do
consumo de combustível, uma vez que estilos de condução mais agressivos ou instáveis
podem resultar em maior desperdício de combustível e aumento do risco de acidentes.

Em relação à QP2, o estudo confirmou que o tempo médio gasto em cada perfil de
direção é um indicativo robusto de estabilidade comportamental. Os motoristas que per-
maneceram mais tempo no cluster “Cauteloso” e no “Normal” demonstraram um com-
portamento mais previsível e seguro, como observado nas análises por motorista e por
categoria de veículo no estudo APP2Car. Por outro lado, motoristas que alternaram ra-
pidamente entre os clusters, ou que apresentaram uma proporção significativa do estilo
“Agressivo”, indicaram um comportamento mais dinâmico ou imprevisível, o que pode
comprometer a segurança em determinadas situações de direção.

Para a QP3, a análise das variáveis associadas ao motorista e ao veículo, como a Área
do soft-sensor e a Carga do Motor, bem como a Posição do Acelerador e a RPM, reve-
lou seu papel crucial na formação dos clusters de qualidade e no diagnóstico preciso do
comportamento do motorista. As variáveis selecionadas, especialmente aquelas que in-
dicam a carga e a exigência do veículo, mostraram boa correlação com a qualidade do
agrupamento dos dados em ambos os estudos. Contudo, a sobreposição observada entre
alguns clusters em certas viagens ou categorias de veículo, especialmente em situações
com maior variabilidade nas características do motorista ou do veículo, sugere que há es-
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paço para refinamentos no algoritmo, a fim de melhorar ainda mais a discriminação entre
os grupos, possivelmente incorporando mais variáveis discriminativas ou otimizando os
parâmetros do algoritmo.

A eficiência computacional do algoritmo MMCloud (QP4) também foi um aspecto
fundamental abordado neste estudo. Os resultados obtidos nos testes com o Freematics
One+ e, posteriormente, no APP2Car (smartphone), demonstraram que o MMCloud é
capaz de realizar os processos de análise de dados em tempo real de forma eficaz, com
tempos de execução consistentemente baixos e compatíveis com os requisitos de siste-
mas embarcados. Esse desempenho computacional é ideal para a aplicação do algoritmo
em ambientes de monitoramento de comportamento de motoristas, especialmente em sis-
temas de assistência ao motorista que demandam alta velocidade de processamento e
mínima latência. Como mencionado anteriormente, para garantir a transparência e facili-
tar futuras colaborações, todo o código desenvolvido para a implementação, incluindo o
algoritmo MMCloud, foi disponibilizado publicamente em um repositório no GitHub1.

Em termos de implicações práticas, os resultados obtidos demonstram que a análise
em tempo real do comportamento do motorista, utilizando algoritmos como o MMCloud,
possui potencial para promover uma condução mais responsável e segura. A implementa-
ção de sistemas que monitoram e diagnosticam o comportamento do motorista pode con-
tribuir para a redução de acidentes, a otimização do consumo de combustível e a melhoria
na eficiência do desempenho veicular. Esses avanços têm implicações não apenas para a
segurança pública, mas também para a indústria automotiva e para o desenvolvimento de
tecnologias avançadas de assistência ao motorista.

Após a apresentação das conclusões do trabalho, as seções subsequentes abordarão
perspectivas de trabalhos futuros que complementam o trabalho desenvolvido. Além
disso, os artigos aprovados e submetidos.

7.1 Trabalhos Futuros
A proposta desenvolvida neste trabalho poderá ser estendida em diferentes direções.

Uma possibilidade consiste na ampliação da base de dados por meio da coleta de um nú-
mero maior de viagens, incorporando uma variedade mais ampla de veículos e motoristas,
bem como a realização de trajetos mais extensos e diversificados. Essa ampliação pode
fornecer subsídios para análises comparativas mais robustas, como a investigação de vari-
ações nos padrões de condução ao longo do tempo — por exemplo, em diferentes horários
do dia ou dias da semana. A partir dessas análises, seria viável implementar mecanismos
de alerta em tempo real para detectar desvios em relação ao padrão usual do motorista.

Outra vertente de continuidade envolve o aprimoramento do algoritmo MMCloud.
Nesse sentido, sugere-se investigar o uso de métricas de distância alternativas à eucli-
diana, como a distância de Mahalanobis ou métricas baseadas em densidade, a fim de
aumentar a acurácia dos agrupamentos e mitigar a sobreposição entre clusters. Além
disso, podem ser exploradas estratégias de otimização para redução do tempo de execu-
ção do algoritmo, especialmente considerando aplicações embarcadas com restrições de

1https://github.com/conect2ai/MMCloud

https://github.com/conect2ai/MMCloud
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recursos computacionais.
Por fim, destaca-se como perspectiva promissora a integração do algoritmo com mo-

delos de linguagem de pequeno porte (Small Language Models – SLMs). Essa integração
permitiria a interpretação contextualizada da saída do modelo, viabilizando a geração de
recomendações automáticas ao motorista. Entre os possíveis usos, incluem-se sugestões
para condução mais econômica e sustentável, alertas de risco em regiões com histórico
de acidentes ou infrações, e orientações baseadas em padrões previamente identificados.
Tal abordagem pode contribuir para o desenvolvimento de sistemas embarcados mais in-
teligentes, capazes de combinar diagnóstico comportamental com feedback personalizado
em tempo real.

7.2 Contribuições
Os artigos publicados a partir do desenvolvimento deste trabalho estão listados abaixo,

em ordem cronológica:

Artigo 1: Medeiros, Morsinaldo; Flores, Thommas; Silva, Marianne; Silva, Ivano-
vitch. A Multi-Layered Methodology for Driver Behavior Analysis Using TinyML
and Edge Computing. 2024 IEEE International Conference on Evolving and Adaptive
Intelligent Systems (EAIS), p. 1–8, 2024.

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia orientada a fluxos de dados para aná-
lise de comportamento de motoristas em tempo real, utilizando computação em borda e
TinyML. A abordagem integra sensores virtuais, o framework TEDA e um algoritmo de
clustering incremental para detecção e classificação de padrões comportamentais. Utili-
zando hardware de baixo consumo energético, o estudo conduzido em Natal-RN, Brasil,
validou a eficácia da metodologia em um estudo de caso prático com dois participantes,
demonstrando a capacidade agrupar os perfis de condução e de fornecer insights para a
otimização da eficiência veicular e redução do consumo de combustível.

Artigo 2: Medeiros, M.; Andrade, M.; Medeiros, T.; Silva, M.; and Silva, I. Ano-
maly Detection in Simulated Vehicle Dynamics Using BeamNG.tech and the TEDA
Framework. American Workshop on Safe and Secure Vehicles, 2024.

Neste trabalho, apresenta-se uma abordagem que integra a plataforma de simulação
BeamNG.tech, um sistema de coleta de dados veiculares e o framework TEDA para a de-
tecção de anomalias em dados de velocidade de veículos. Primeiramente, a metodologia
envolve a criação de um ambiente de simulação personalizado. Em seguida, aplica-se o
TEDA para análise de dados em tempo real, além de garantir a transmissão eficiente dos
dados para processamento e armazenamento, utilizando Node-RED e TimescaleDB. Para
avaliar a abordagem, foi realizado um estudo de caso em que um motorista percorreu uma
rota predefinida, com variações intencionais de velocidade, simulando comportamentos
atípicos. Como resultado, o TEDA identificou 1.110 anomalias em 6.388 amostras de ve-
locidade, correspondendo a 17,38% dos dados, o que evidencia a eficácia na detecção de
padrões incomuns. Por fim, a integração proposta viabiliza análises em tempo real, com
potencial para contribuir com o desenvolvimento de sistemas de assistência ao motorista
e tecnologias de segurança automotiva.
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Artigo 3: Andrade, M.; Medeiros, M.; Medeiros, T.; Silva, M.; and Silva, I. Inferring
Driver Behavior Profiles Using Digital Twins in Simulated Environments. American
Workshop on Safe and Secure Vehicles, 2024.

Neste artigo, foi proposta uma metodologia para inferir perfis de comportamento de
motoristas utilizando digital twins em ambientes simulados, especificamente no Euro
Truck Simulator 2 (ETS2). A abordagem integra sensores virtuais para coletar dados
de telemetria, como velocidade, RPM, aceleração e consumo de combustível, e utiliza a
métrica de área do radar para analisar padrões de condução. Um estudo de caso foi con-
duzido com um motorista que simulou rotas sob duas condições de condução: cautelosa
e agressiva. Os resultados demonstraram que a área do radar é eficaz na distinção entre os
estilos de condução, com a condução cautelosa apresentando menor variabilidade e maior
eficiência no consumo de combustível. A metodologia mostrou-se capaz de capturar in-
formações em tempo real sobre o comportamento do motorista, destacando o potencial
dos ambientes simulados e dos digital twins para análises detalhadas de segurança e efi-
ciência no transporte.

Além destes, os artigos publicados em conjunto com o grupo de pesquisa estão lista-
dos abaixo, em ordem cronológica:

• Conferência Nacional/Internacional:

Artigo 1: Azevedo, M.; Andrade, M.; Medeiros, M.; Medeiros, T.; Silva, M.;
and Silva, I. Optimizing Vehicle IoT Systems: SUMO-Digital Twin Perfor-
mance Analysis. IEEE MetroInd4.0&IoT (MetroInd), 2024.

Neste trabalho, analisa-se o desempenho de uma arquitetura de dados veiculares
utilizando o simulador SUMO para tráfego urbano. A arquitetura inclui um servidor
configurado com Node-RED para coleta e pré-processamento de dados, integrando
um banco de dados Timescale para armazenamento de séries temporais. Em três
simulações com 91.296 veículos cada, totalizando 273.888 veículos, avaliaram-se
métricas de utilização de CPU e memória, taxa de transferência e latência. Os re-
sultados demonstram robustez da arquitetura, com picos de 99,9% de uso de CPU,
transferência média de 297 dados por segundo e latência média de 399 ms, vali-
dando sua aplicação em sistemas de mobilidade urbana e tecnologias automotivas.

Artigo 2: Amaral, M.; Medeiros, M.; Andrade, M.; Flores, T.; Silva, M.; and
Silva, I. TinyML Implementation and Optimization for Fuel Type Classifica-
tion on OBD-II Edge device. Symposium on Internet of Things (SIoT), 2024.

Neste trabalho, propõe-se uma abordagem baseada em TinyML para identifi-
car automaticamente o tipo de combustível utilizado por veículos, utilizando dados
de sensores veiculares e o algoritmo Random Forest. O modelo foi implemen-
tado no dispositivo OBD-II Edge Freematics ONE+, permitindo coleta e análise de
dados em tempo real. Um estudo de caso avaliou a eficácia do modelo com veícu-
los como Fiat Mobi e Honda WR-V, obtendo taxas de precisão superiores a 89%.
A implementação demonstrou viabilidade em dispositivos com recursos limitados,
contribuindo para a gestão ambiental no setor de transporte ao facilitar a criação de
inventários de carbono mais precisos e apoiar políticas de redução de emissões.
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Artigo 3: Flores, T.; Medeiros, M.; Silva, M.; e Silva, I. Integrando TinyML
em Veículos Flex: Novas Perspectivas para Eficiência Energética e Controle de
Poluentes. Anais da Sociedade Brasileira de Automática, 2024.

Neste trabalho, apresenta-se uma metodologia baseada em TinyML para estimar
a eficiência nas rodas por emissão de CO2 em veículos flex. A abordagem utiliza
algoritmos de aprendizado de máquina integrados ao sistema OBD-II para realizar
análises em tempo real. Foram comparados três modelos — MLP, Random Forest
e Decision Tree — avaliados em termos de eficiência computacional e precisão.
Os resultados mostram que a MLP apresentou o menor erro médio absoluto (0,27),
enquanto os demais modelos se destacaram pela eficiência em tempo de execução.
A metodologia proposta contribui para o avanço da sustentabilidade no transporte
rodoviário ao permitir o monitoramento detalhado da eficiência energética e das
emissões de poluentes em veículos de forma precisa e em dispositivos com recursos
limitados.

Artigo 4: Medeiros, T.; Medeiros, M.; Machado, H.; Alves, G.; Silva, M.; e
Silva, I. Integração de Modelos de Linguagem de Grande Escala com a téc-
nica RAG para a Simplificação de Consultas a Manuais Automotivos. Anais da
Sociedade Brasileira de Automática, 2024.

Neste trabalho, propõe-se uma arquitetura baseada na integração de Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLMs) com a técnica Retrieval-Augmented Genera-
tion (RAG) para simplificar o acesso a informações em manuais automotivos. A
abordagem suporta consultas em texto, áudio e imagem, utilizando uma API desen-
volvida para interações eficientes. Um estudo de caso avaliou a solução com base
em consultas a manuais do Volkswagen Taos 2023, empregando métricas como
ROUGE, METEOR e BERTScore para medir a precisão e a qualidade semântica
das respostas. Os resultados indicam melhorias significativas na acessibilidade e
na rapidez das consultas, destacando o potencial da arquitetura para transformar a
interação com manuais complexos e extensos.

Artigo 5: Medeiros, M.; Costa, H.; Silva, M.; e Silva, I. Avaliação de Algo-
ritmos de Compressão de Séries Temporais Multivariadas com TinyML em
Dispositivos Embarcados. Workshop de Computação Urbana (CoUrb), 2025.

Neste trabalho, avaliam-se dois algoritmos de compressão de séries temporais
multivariadas — MPTAC e MSTAC — implementados em dispositivos embarcados
com recursos limitados, utilizando o OBD-II Edge Freematics One+ em cenários
veiculares reais. O MPTAC obteve melhor fidelidade na reconstrução dos dados,
enquanto o MSTAC alcançou maior taxa de compressão. As métricas utilizadas in-
cluíram RMSE, NCC, CR, CF e latência computacional. Os resultados indicam que
a escolha do algoritmo deve considerar o equilíbrio entre compressão e fidelidade
dos dados, contribuindo para a eficiência energética e redução de transmissão em
aplicações IoT automotivas.

• Journal:

Artigo 1: Andrade, M.; Medeiros, M.; Medeiros, T.; Amaral, M.; Silva, M.;
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and Silva, I. On the Use of Biofuels for Cleaner Cities: Assessing Vehicular Pol-
lution through Digital Twins and Machine Learning Algorithms, Sustainability
16 (2), 708, 2024.

Neste trabalho, apresenta-se uma metodologia para estimar emissões de CO2 em
veículos flex, integrando sensores OBD-II, aprendizado de máquina e gêmeos digi-
tais. A abordagem utiliza sensores MAF e AFR para estimar emissões em tempo
real, complementada pelo algoritmo TEDA para identificação de outliers. Adicio-
nalmente, cenários simulados no SUMO replicam condições reais para análises ex-
tensivas. Os resultados demonstram emissões de CO2 significativamente menores
para etanol em comparação com gasolina, destacando o impacto ambiental positivo
de combustíveis sustentáveis. A metodologia proposta contribui para políticas de
transporte mais limpas e promove a transição energética no setor automotivo.

Artigo 2: Andrade, P.; Silva, M.; Medeiros, M.; Costa, D.G.; and Silva, I.;TEDA-
RLS: A TinyML Incremental Learning Approach for Outlier Detection and
Correction. IEEE Sensors Journal, 2024.

Neste trabalho, propõe-se o algoritmo TEDA-RLS, uma abordagem incremen-
tal baseada em TinyML para detecção e correção de outliers em fluxos de dados.
A metodologia combina o algoritmo TEDA para identificação de outliers com o
filtro RLS para correção, eliminando a necessidade de treinamento prévio. Como
prova de conceito, o algoritmo foi implementado em um scanner OBD-II, reali-
zando coleta e análise de dados veiculares em tempo real. Experimentos com dados
simulados e reais demonstraram baixos tempos de processamento e eficiência na
detecção e correção de outliers, evidenciando a adequação do método para dispo-
sitivos de recursos limitados. A proposta contribui para aplicações em contextos
automotivos e IoT, destacando-se pela eficiência e adaptabilidade.

Artigo 3: Costa, D.G.; Silva, I.; Medeiros, M.; Bittencourt, J.C.N.; and An-
drade, M.; A method to promote safe cycling powered by large language models
and AI agents. MethodsX, 2024.

Neste trabalho, apresenta-se o método SafeCycle-Assist, que combina Mode-
los de Linguagem de Grande Escala (LLMs) e agentes baseados em IA para pro-
mover a segurança no ciclismo urbano. A abordagem utiliza dados geoespaciais
de infraestrutura cicloviária e níveis de risco urbano, processados em três etapas
principais: ingestão e preparação de dados, orquestração de agentes e execução de
decisões. O método permite que usuários façam consultas textuais ou de áudio so-
bre a segurança de trajetos, recebendo respostas detalhadas baseadas em dados do
OpenStreetMap e da ferramenta CityZones. Testes realizados em Porto, Portugal,
demonstraram a eficácia da metodologia, que é facilmente reproduzível para ou-
tras cidades, contribuindo para a mobilidade sustentável e o planejamento urbano
seguro.

Artigo 4: Flores, Thommas; Medeiros, Morsinaldo; Silva, Marianne; Costa,
Daniel G.; and Silva, Ivanovitch. Enhanced Vector Quantization for Embedded
Machine Learning: A Post-Training Approach with Incremental Clustering.
IEEE Access, 2024.
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Neste trabalho, foi proposta uma abordagem para otimização da quantização
pós-treinamento (PTQ, do inglês Post-Training Quantization) em dispositivos em-
barcados, integrando quantização vetorial (VQ, do inglês Vector Quantization) e
agrupamento incremental via algoritmo AutoCloud K-Fixed. A técnica foi avaliada
com dados automotivos para prever emissões de CO2, demonstrando compressão
superior a 90% com impacto mínimo na precisão. O método foi implementado no
hardware Macchina A0, validando sua aplicação em sistemas com recursos limita-
dos.

Artigo 5: Flores, T.K.S.; Silva, I.; Azevedo, M.B.; Medeiros, T.A.; Medeiros,
M.A.; Costa, D.G.; Ferrari, P.; and Sisinni, E. Advancing Tiny Machine Lear-
ning Operations: Robust Model Updates in the Internet of Intelligent Vehicles.
IEEE Micro, 2025.

Este trabalho propõe uma metodologia de operações TinyML (TinyMLOps)
voltada ao contexto da Internet de Veículos Inteligentes (IoIV), focando na atuali-
zação robusta de modelos embarcados. A solução emprega dois dispositivos ESP32
— uma estação de rádio e um scanner OBD-II — para transmitir modelos quan-
tizados via protocolo ESP-NOW. O estudo contempla desde a coleta e preparação
dos dados até a compressão e atualização remota dos modelos, abordando desafios
como concept drift e restrições de memória e energia. Resultados experimentais
mostram melhora significativa no desempenho após a atualização do modelo, com
baixos tempos de latência e consumo energético moderado, validando a eficácia da
abordagem em cenários automotivos reais.

Artigo 6: Andrade, P.; Medeiros, M.; Silva, M.; Costa, D.G.; and Silva, I.
TEDA-Forecasting: An Unsupervised TinyML Incremental Learning Appro-
ach for Outlier Processing and Forecasting. Computing, 2025.

Neste artigo, é proposto o algoritmo TEDA-Forecasting, uma técnica de apren-
dizado incremental baseada em séries temporais, voltada para execução em dispo-
sitivos embarcados com recursos limitados. A metodologia integra o framework
TEDA para detecção de outliers com o filtro adaptativo RLS, possibilitando corre-
ção em tempo real e previsão de múltiplos valores futuros. A abordagem é validada
tanto com dados públicos quanto com dados veiculares coletados por um disposi-
tivo OBD-II Freematics ONE+. Os resultados demonstram elevada acurácia, baixo
consumo energético e adequação ao paradigma TinyML, evidenciando o potencial
do algoritmo para aplicações em ambientes restritos como sistemas embarcados
veiculares.

7.3 Artigos Submetidos
Os artigos submetidos que foram desenvolvidos a partir deste trabalho estão listados

abaixo:

Artigo 1: Medeiros, Morsinaldo; Silva, Marianne; Silva, Ivanovitch. Evolving On-
line Clustering for Real-Time Driver Behavior Analysis in IoT-Enabled Vehicles.
Evolving Systems, p. 1–15, 2025.
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Neste trabalho, propõe-se uma abordagem de clusterização incremental para diag-
nóstico em tempo real do comportamento de motoristas, utilizando TinyML e sensores
virtuais. O sistema integra o algoritmo MMCloud com computação em borda e dados do
OBD-II para classificar estilos de condução como cauteloso, normal e agressivo. Validado
com dois motoristas em diferentes veículos em Natal-RN, o estudo demonstrou a capa-
cidade do modelo em se adaptar a padrões comportamentais em evolução, contribuindo
para práticas de condução mais seguras e eficientes.

Artigo 2: Moraes, Rejanio; Medeiros, Morsinaldo; Milomem, Fellipe; Silva, Mari-
anne; Silva, Ivanovitch. Arquitetura Embarcada com TinyML e Modelos Linguísticos
para Monitoramento Veicular Inteligente. XLIII Simpósio Brasileiro de Telecomuni-
cações e Processamento de Sinais (SBrT), p. 1–8, 2025.

Este trabalho propõe uma arquitetura embarcada baseada em Raspberry Pi que integra
dados veiculares via OBD-II, GPS e acelerômetro a um pipeline de inferência contextual
com TinyML e modelos de linguagem (SLMs). A solução estima estilo de condução,
emissão de CO2, tipo de via e eventos anômalos, gerando alertas interpretáveis em tempo
real com um agente linguístico. Um estudo de caso demonstrou a viabilidade técnica e
responsividade da abordagem em tráfego urbano e rodoviário em Natal-RN, mesmo sob
condições operacionais restritivas.
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Apêndice A

Distribuição dos Tempos de Inferência
dos veículos por Viagem

Conforme detalhado na Seção 6, apresentam-se as figuras de distribuição dos tempos
de inferência para os veículos Jeep Renegade, Fiat Fastback, Volkswagen Polo (Branco),
Volkswagen Polo (Prata) e Toyota Hilux, segmentadas por viagem. Essa visualização
oferece uma análise detalhada do comportamento de condução em cada viagem.

Figura A.1: Gráfico de dispersão do Jeep Renegade por viagem.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.
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Figura A.2: Gráfico de dispersão do Fiat Fastback por viagem.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

Figura A.3: Gráfico de dispersão do Volkswagen Polo (Branco) por viagem.
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Figura A.4: Gráfico de dispersão do Volkswagen Polo (Prata) por viagem.
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Figura A.5: Gráfico de dispersão do Toyota Hilux por viagem.
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Apêndice B

Tempos de Inferência dos Veículos por
por Viagem

Complementando a discussão da Seção 6, os histogramas dos tempos de inferência
para os veículos Jeep Renegade, Fiat Fastback, Volkswagen Polo (Branco e Prata) e
Toyota Hilux evidenciam como as latências se distribuem em cada viagem, proporcio-
nando uma anális do desempenho do modelo.

Figura B.1: Distribuição dos tempos de execução do Jeep Renegade no App2Car.
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Figura B.2: Distribuição dos tempos de execução do Fiat Fastback no App2Car.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

Figura B.3: Distribuição dos tempos de execução do Volkswagen Polo (Branco) no
App2Car.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.
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Figura B.4: Distribuição dos tempos de execução do Volkswagen Polo (Prata) no
App2Car.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

Figura B.5: Distribuição dos tempos de execução do Toyota Hilux no App2Car.
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