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RESUMO

Pneus inteligentes sdo pneus que apresentam sensores em sua estrutura capazes de comunicar com 0s sis-
temas avangados de assisténcia ao motorista para fins de estimagdo de pardmetros e estados dos veiculos.
Este projeto tem como objetivo obter um modelo para estimar a forca lateral em um pneu inteligente por
meio de técnicas de Aprendizagem de Mdquina, a partir de sinais de aceleracio medidos, onde estes sinais
de aceleracdo apresentam niveis elevados de ruidos que impactam o processo de estimagdo. Para isso, é
proposta a reconstru¢do do sinal a partir do uso da heuristica adaptativa EMD (Empirical Mode Decompo-
sition) para cada rotagcdo do pneu, com configuragdes distintas que consideram a aplicacdo opcional de um
filtro Butterworth passa-baixa a 400Hz. A reconstrugdo dos sinais foi aplicada nos sinais de aceleracdo nos
eixos x, y e z correspondentes a aproximadamente uma volta completa do pneu (0° e 359,5°), mas também
para uma faixa da rotacdo do pneu (145,5° e 215,0°) correspondente a valores mais proximos da regido de
contato do pneu com solo. Assim, para avaliar cada configuracdo proposta foram utilizados os modelos de
aprendizagem de maquina Random Forest (RF) e Gaussian Process Regression (GPR) para estimacgéo da
forca lateral e as métricas NRMS (Normalize Root Mean Square Error) e coeficiente de determinagio 7 para
verificar o desempenho de cada modelo de aprendizagem proposto. Os dois melhores modelos encontrado ao
aplicar o RF e GPR, destacando-se os que incorporam a etapa de reconstrucéo de sinais e uso de informacao
fora da regido de contato pneu-solo, apresentaram NRMSE iguais a 16,33% e 16,57%, respectivamente, e
> de 0,91 e 0,90, respectivamente. Estes resultados ressaltam a capacidade dos modelos de explicar a forga
lateral a partir dos sinais de aceleragdo, evidenciando a importancia dos dados coletados fora da regido de
contato pneu-solo. Comparados aos resultados de Barbosa et al. (2022), os modelos demonstraram desem-
penho robusto, especialmente os que integraram a reconstru¢ao dos sinais por meio da EMD, destacando seu
potencial na melhora da predi¢do da forca lateral.

Palavras-chave: Pneus Inteligentes, decomposi¢do de modo empirico, floresta aleatéria, regressdo do processo
gaussiano



ABSTRACT

Intelligent tires are tires that feature sensors within their structure capable of communicating with advanced
driver assistance systems for the purpose of estimating parameters and states of vehicles. This project aims
to develop a model to estimate the lateral force in a intelligent tire using Machine Learning techniques, based
on measured acceleration signals, which exhibit high levels of noise that impact the estimation process. To
achieve this, the reconstruction of the signal is proposed through the use of the adaptive heuristic EMD
(Empirical Mode Decomposition) for each tire rotation, with distinct configurations that optionally consider
the application of a low-pass Butterworth filter at 400Hz. The reconstruction of the signals was applied to the
acceleration signals along the x, y, and z axes corresponding to approximately one complete tire rotation (0°
to 359.5°), as well as to a specific rotation interval of the tire (145.5° to 215.0°) that aligns more closely with
the contact region of the tire with the ground. To evaluate each proposed configuration, Machine Learning
models such as Random Forest (RF) and Gaussian Process Regression (GPR) were used to estimate the
lateral force, with NRMSE (Normalized Root Mean Square Error) and the coefficient of determination r?
metrics to assess the performance of each proposed learning model. The two best models obtained using
RF and GPR, particularly those incorporating the signal reconstruction step and information from outside
the tire-ground contact region, exhibited NRMSEs of 16.33% and 16.57%, respectively, with 7> values of
0.91 and 0.90, respectively. These results highlight the models’ ability to explain the lateral force based on
acceleration signals, emphasizing the significance of data collected outside the tire-ground contact region.
Compared to the results of Barbosa et al. (2022), the models demonstrated robust performance, especially
those integrating signal reconstruction via EMD, underscoring its potential in improving the prediction of
lateral force.

Keywords: [Intelligent tires, empirical mode decomposition, random forest regression, gaussian process
regression



INDICADORES DE IMPACTO

Este trabalho apresenta um significativo impacto social ao abordar a seguranca vidria, considerando que os
acidentes rodovidrios sdo uma das principais causas de morte em todo o mundo, com previsdes que colocam
essa estatistica entre as cinco maiores até 2030. Com um custo econdmico de cerca de 3% do produto
interno bruto na maioria dos paises, a pesquisa sobre sistemas de assisténcia ao motorista (ADAS) e pneus
inteligentes se torna essencial. Ao desenvolver uma metodologia para modelar e prever as forcas laterais
na interacao pneu-solo, utilizando técnicas de aprendizado de mdquina, o trabalho nao apenas visa melhorar
a segurancga veicular, mas também possibilita um avanco tecnolégico significativo na comunicagdo entre
veiculos e suas condi¢cdes operacionais. A introducdo de pneus inteligentes, que atuam como uma fonte
ativa de informac@o, potencializa o controle e a eficacia dos ADAS, permitindo uma resposta mais rapida
e precisa em situacdes criticas. Os resultados obtidos podem influenciar positivamente as comunidades,
especialmente em dreas com alta incidéncia de acidentes, ao reduzir o nimero de fatalidades e lesdes, além
de otimizar a mobilidade urbana. Além disso, as inovag¢des propostas tém o potencial de impulsionar a
inddstria automotiva em dire¢do a uma era mais sustentdvel e segura, beneficiando a economia local através
da criacdo de empregos e fomento a novas tecnologias, enquanto promove uma cultura de conscientizagao
sobre a segurancga nas estradas. As estimativas de melhorias na seguranca rodovidria e a preservacio da
vida humana refletem o valor social intrinseco deste trabalho, destacando sua relevancia para a sociedade
contemporanea e futura.

IMPACT INDICATORS

This work presents a significant social impact by addressing road safety, considering that road accidents are
one of the leading causes of death worldwide, with projections placing this statistic among the top five by
2030. With an economic cost of around 3% of the gross domestic product in most countries, research on Ad-
vanced Driver Assistance Systems (ADAS) and intelligent tires becomes essential. By developing a metho-
dology to model and predict lateral forces in the tire-road interaction, using machine learning techniques,
the work not only aims to improve vehicle safety but also enables a significant technological advancement in
communication between vehicles and their operating conditions. The introduction of intelligent tires, which
act as an active source of information, enhances the control and effectiveness of ADAS, allowing for a faster
and more accurate response in critical situations. The results obtained can positively influence communities,
especially in areas with a high incidence of accidents, by reducing the number of fatalities and injuries, as
well as optimizing urban mobility. Additionally, the proposed innovations have the potential to drive the
automotive industry towards a more sustainable and safe era, benefiting the local economy through job cre-
ation and the promotion of new technologies, while fostering a culture of awareness about road safety. The
estimated improvements in road safety and the preservation of human life reflect the intrinsic social value of
this work, highlighting its relevance for contemporary and future society.
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1 INTRODUCAO

Os acidentes rodovidrios sio a oitava causa de morte no mundo para qualquer faixa etaria de idade.
Essas mortes nao estdo ligadas a nenhum tipo de doenga pré-existente e é estimado que, em 2030, ela se
torne a quinta no mundo (MALAQUIAS et al., 2022). Além de causar um impacto social relativo a perda
humana, ha também um custo econdmico em torno de 3% do produto interno bruto, na maioria dos paises
(WANKE; GIL-ALANA; TAN, 2022). Portanto, uma das maneiras que podem vir a minimizar e/ou eliminar
estes acidentes € o emprego de sistemas que torne os veiculos cada vez mais seguros.

Partindo desse pressuposto, uma maneira de garantir essa seguranca nos veiculos € por meio de
sistemas de assisténcia ao motorista (ou Driver Assistance System ou ADAs) (KHAN; LEE, 2019). Estes
sistemas tém a funcio de evitar o manuseio incorreto do ser humano em determinadas pistas e condicdes
(MOUJAHID et al., 2018).

Os sistemas de assisténcias atuais sdo constituidos por quatro principais componentes, quais sejam:
sistema de assisténcia ao estacionar, vigildncia ao motorista, controle lateral e longitudinal (MOUJAHID
et al., 2018). Sao exemplos de ADAS os Sistema de Prevencdo a Colisdo (Collision Avoidance System) e
o Sistema de Trava de Emergéncia (Emergency Branking System)(SINGH; ARAT; TAHERI, 2012). Logo,
para o melhor uso desses sistemas, deve-se conhecer as condi¢des que a regidao chamada de contact patch ou

de interface pneu-solo, como pode ser observado na Figura 1.1 (YANG et al., 2022).

Figura 1.1 — Tustrag@o da regido de contato pneu-solo (contact patch).

L contact patch

. Fonte: autor

Os pneus atuais sao considerados estruturas passivas em veiculos, ou seja, sdo projetados e testados
de forma rigorosa para que sejam capazes de sofrer a¢des externas e conferir seguranca, controlabilidade e
conforto aos ocupantes dos veiculos. Dessa forma, ndo hd nenhuma troca de informacdes ou estado dos pneus

para o sistema de assisténcia ao motorista. Assim, existe a necessidade dos pneus se tornarem cada vez mais
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uma fonte de informac@o para os sistemas de assisténcia ao motorista, surgindo os pneus inteligentes (GUO
et al., 2019). Os pneus inteligentes apresentam sensores acoplados a sua estrutura, ou seja, sdo estruturas
ativas, ja que se comunicam com o ADAS e participam ativamente na estimacdo de parimetros e estados
presentes na interface pneu-solo, podendo melhorar o controle do veiculo por meio desses sistemas (LEE;
TAHERI, 2017).

A pressdo interna do pneu ao longo de um trajeto, a carga aplicada no pneu em diferentes solos,
entre outros sdo exemplos de parametros que podem a ser estimados. A partir dos de pneus inteligentes pode
se basear na modelagem cinemdtica, este tipo de modelagem tem como foco utilizar a relacdo cinematica
existente entre o veiculo e o sinal medido pelo sensor presente nos pneus para determinar os parametros
desejados na regido de interface pneu-solo (GR4BER et al., 2019).

Nessa modelagem ndo hd um conhecimento a priori sobre os pardmetros e estados do veiculo e o
solo em que o pneu se encontra (GUO et al., 2019). O processo de constru¢do de um modelo de estimagao
pode se basear em uma modelagem caixa-preta, ou seja, é construido um modelo a partir dos sinais de
entrada e de saida que se deseja estimar e, nessa modelagem, ndo hd conhecimento sobre o sistema que a
partir dos dados de entrada gerou a saida (AGUIRRE, 2007).

Assim, nesse processo de modelagem pode-se utilizar técnicas de aprendizagem de maquina para o
processo de estimacdo, j4 que essas técnicas se baseiam somente na relagdo de sinal de entrada e saida, sendo
que o trabalho de Xu et al. (2023) ¢ um exemplo do uso de métodos de aprendizagem de maquina para esse
processo.

A predicdo e/ou classificacdo de estados pelo sistema de assisténcia ao motorista, ao utilizar os
pneus inteligentes, apresenta como vantagem o ndo conhecimento de parametros e estados iniciais do veiculo
(JEONG et al., 2021a).

No entanto, a identificacdo dos modelos a partir de sinais provenientes de sensores ¢ afetada pelos
ruidos e vieses inerentes aos sensores utilizados em situacdes reais (SINGH; ARAT; TAHERI, 2019). Os si-
nais e os ruidos presentes medidos pelos sensores apresentam caracteristicas nfo estaciondrias e estocasticas,
ja que ao longo da trajetdria do veiculo ha variagdo de velocidade, do tipo de solo que o pneu se encontra, de
pressdo, de carga sobre os pneus e entre outros parametros. Dessa forma, os sinais em um determinado ciclo

do pneu ndo apresenta 0 mesmo comportamento que o seu anterior.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal a identificacdo de um modelo caixa-preta para estimar

as forcas laterais presentes na interacdo pneu-solo a partir de um conjunto de dados experimentais de um
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pneu inteligente instrumentado com um acelerdmetro tri-axial. Para o presente trabalho, ndo se conhece as
partes que constituem o sistema gerador da saida, por exemplo: a estrutura do pneu, das relagdes dindmicas e
cinemadticas presentes na interagdo pneu-solo, tipo do solo e entre outras caracteristicas. Assim, os objetivos

especificos sao:

* Desenvolver uma metodologia de reconstru¢do do sinal a partir de uma heuristica adaptativa, Empirical
Mode Decomposition, sem conhecimento a priori da dindmica e cinemadtica veicular para remover ou
minimizar a influéncia dos ruidos, ji que estes ruidos variam a cada rotacdo do pneu na regido de

contato;

* desenvolver um modelo de aprendizagem de miquina para predizer a forca lateral F;, pois é umas das

forcas que afetam o controle do veiculo e seguranca, principalmente, em curvas;

* Andlise de dados sobre como diferentes valores de cargas aplicadas para o mesmo angulo de deriva

afetam os sinais de aceleragdo;

* Andlise dos atributos que contribuem para o processo de estimacdo da forca lateral, observando a

contribuicdo das medig¢des fora da regido pneu-solo.

1.2 Estruturado Trabalho

A estrutura deste trabalho estd divida da seguinte forma
* Capitulo 1 - Introdugdo: sdo apresentadas as motivagdes e os objetivos do trabalho.

* Capitulo 2 - Fundamentagdo Tedrica: é apresentada a base tedrica para o desenvolvimento deste tra-

balho.

 Capitulo 3 - Materiais e Métodos: apresenta os materiais e a metodologia proposta para o desenvolvi-

mento do presente trabalho.

* Capitulo 4 - Resultados e Discussao: € o capitulo responsavel em apresentar os resultados preliminares

da metologia proposta.

 Capitulo 5 - Consideracdes Finais: apresenta as consideragdes finais sobre a metodologia proposta e

dos resultados preliminares apresentados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Pneus e a sua dindmica

Pneumdticos ou somente pneus sdo estruturas que fazem a interface de um veiculo com o solo,
mas, além disso, possuem a funcio de fornecer estabilidade ao veiculo ao longo do caminho, conforto aos
passageiros, entre outras funcionalidades (PUGLIESE, 2015). A estrutura e composicdo dos pneus foram
evoluindo ao longo dos tempos, desde estruturas constituidas de materiais rigidos, como madeira e aco, ao
que ¢é largamente utilizado atualmente, estruturas compostas por um conjunto de materiais flexiveis, como:
borracha, tecido, nylon, fibras metélicas e entre outras (PUGLIESE, 2015; SANTOS, 2019).

Além das funcionalidades supracitadas existe uma demanda crescente para que 0os pneus se tornem
cada vez mais ativos no processo de controle de um veiculo, surgindo assim os pneus inteligentes (BAR-
BOSA et al., 2022). Estes pneumdticos apresentam sensores em seu interior, como acelerdmetros tri-axiais,
capazes de medir a aceleracio nos trés eixos dimensionais (x, y e y). Com estes sensores € possivel estimar
outros parametros, que sdo melhores descritos na se¢ao 2.2, necessdrios para melhorar a controlabilidade do
veiculo (PUGLIESE, 2015). As Sec¢des 2.1.1 até 2.1.4 apresentam o sistema de coordenadas adotado para

um veiculo de quatro rodas e de um de seus pneus e sua dinamica.

2.1.1 Sistemas de coordenadas de um veiculo de quatro rodas

Os sistemas de coordenadas utilizado neste trabalho para um veiculo de quatro rodas foi estabelecido

pela SAE (Society of Automotive Engineers) como € apresentado na Figura 2.1.

Figura 2.1 — Sistema de coordenadas de um veiculo de quatro rodas

q
Arfagem

-
y
Lateral

P
Rolamento

X

Longitudinal
Guinada

z
Vertical

Fonte: adaptado de (GILLESPIE, 1992)
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A Figura 2.1 mostra o ponto de origem, o Centro de Gravidade (CG) do veiculo automotor, onde tem-
se o eixo x no sentido longitudinal em direcdo a frente do veiculo como sentido positivo (OLEGARIO, 2017).
J4 o eixo z, ortogonal aos demais, é vertical apontado em direcdo ao solo e o eixo y, também perpendicular
aos demais eixo, se apresenta de forma lateral ao veiculo (OLEGARIO, 2017).

A Figura 2.1 também apresenta no seu sistema de coordenadas os momentos em cada eixo, quais
sejam: rolamento no eixo x, guinada no eixo z e arfagem no eixo y (BARRETO, 2015). Estes momentos na
figura s@o representados, respectivamente, pelas varidveis p, r e ¢ (OLEGARIO, 2017).

Com o sistema de coordenadas apresentado para o veiculo, é possivel obter um sistema de coorde-
nadas para um dnico pneu que compdem este veiculo seguindo o padrdo SAE, como pode ser observado na
Figura 2.2.

A Figura 2.2 apresenta as forcas e angulos em que o pneu de um automotor pode apresentar em certo
percurso, sendo que este presente trabalho focard nas forgas Fy, Fy e F;, mas também no angulo de deriva

(slip angle).

2.1.2 Forca Longitudinal

A forca longitudinal (F;) se relaciona com a aceleracdo e desaceleragcdo do veiculo, frenagem ou
tracdo, respectivamente. Este tipo de forca ocorre longitudinalmente entre a interacdo do pneu-solo. Esta
interacdo ocorre quando o torque gerado pelo motor ou freios do automotor € transmitido aos pneus, onde a
interacdo entre o plano de contato do pneu com o solo provoca a ac¢do de aceleracdo ou de freagem (BAU-

TISTA, 2015).

2.1.3 Forca Vertical

A forga vertical ou forca peso corresponde a forca existente sobre um tnico pneu (GILLESPIE,
1992). Devido as caracteristicas do pneu e a carga sobre os mesmos, uma regido é deformada dentre a
interagdo pneu-solo, chamada de 4rea de contato (BAUTISTA, 2015), como pode ser observado na Figura
2.3. Contudo, em movimento, esta drea se deforma de acordo com o movimento, Figura 2.4 (BARRETO,
2015).

Assim, a distribuicdo da forca vertical sobre os pneus nédo € constante e sim varia de acordo com os

processos de aceleracdo, desaceleracdo, angulo de deriva, cambagem e entre outros.
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Figura 2.2 — Sistema de coordenada de forcas atuantes em um pneu

X
Forc¢a Longitudinal
Direcao do Percurso
e ma gy

y
Forca Lateral

zZ
Forca Normal ou Vertical

Fonte: adaptado de (GILLESPIE, 1992)

2.1.4 Forca Lateral e Angulo de Deriva

A forga lateral Fy, também chamada de for¢a de curva (GILLESPIE, 1992), € um tipo for¢a que
ocorre sobre os pneus de um veiculo para manter o equilibrio dindmico e fazer com que o veiculo permaneca
na trajetoria (JAZAR, 2008). A presenca desta forca ocasiona uma deformacao no pneu que altera seu sentido
do movimento em relagdo a trajetdria do veiculo, ou seja, em relacio ao eixo x, surgindo o dngulo de deriva
ou slip angle, como pode ser observado na Figura 2.5.

A forga lateral depende de fatores, como, por exemplo, as caracteristicas construtivas do pneu (lar-

gura, tamanho, tipo de pneu), a carga e pressao interna em cada um dos pneus que o veiculo possui (GILLES-
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Figura 2.3 — Distribuicdo da forga F; sobre a drea de contato em um pneu em repouso
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Fonte: adaptado de (JAZAR, 2008)

Figura 2.4 — Distribuicdo da forca normal F, sobre a drea de contato em um pneu em movimento com @ sendo a
velocidade angular do pneu
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RTINS
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Fonte: adaptado de (JAZAR, 2008)

PIE, 1992). Entre estes fatores mencionados, a forca lateral possui uma forte dependéncia da forca vertical
do pneu ao longo do percurso, por consequéncia, afeta o equilibrio dindmico do veiculo em sua trajetoria,
principalmente em trajetdrias curvas.

Pode-se observar na Figura 2.8 que em baixos valores de angulos de derivas (), em torno de 5°,
a relacdo entre a forca lateral e angulo de deriva é aproximadamente linear, porém, acima deste valor o
comportamento € ndo-linear. Logo, determinar o valor maximo de carga que o pneu suporta é de grande

importancia para o equilibrio da dinamica lateral do veiculo e segurancga dos usudrios (PACEJKA, 1989).
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Figura 2.5 — Pneu sobre ac¢do de um forca lateral
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2.2 Pneus inteligentes - Revisdo Bibliografica

Os pneus inteligentes sdo estruturas que, além de serem projetados como um pneu comum, possuem
em sua composicao sensores acoplados no seu interior. Os sinais obtidos por esses pneus sdo utilizados para
estimar parametros e/ou estados que nao sdo vidveis de serem obtidos diretamente (YANG et al., 2022), esse
fato pode acontecer devido ao custo ou a reducio significativa do tempo de vida ttil de um sensor especifico.

Portanto, as secdes a seguir sdo apresentados alguns trabalhos relacionados com o uso de pneus

inteligentes para estimacgao de forcas e outros estados presentes na regido pneu-solo.

2.2.1 Estimacao de Forcas dos pneus

O trabalho de Anup Cherukuri (2017) utiliza sensores de aceleragcdo acoplados ao pneu, no caso um
acelerdmetro triaxial, ou seja, um sensor capaz de medir as aceleracdes nos eixos x, y e z. Para estimar as
forgas e pressdes nos pneus, foi desenvolvido um modelo para estimar esses parametros utilizando o software
Matlab e o modelo € validado utilizando uma simulag@o no CarSim, um simulador de veiculos leves, obtendo
uma boa correlacio entre os sinais medidos e estimados.

No estudo de Zhou et al. (2021), foi desenvolvido um modelo para estimar a forga longitudinal com
base nas informacdes sobre a tensdo presente na regido de interface pneu-solo. O modelo foi validado ao
comparar as forgas estimadas com as medidas, utilizando os sinais coletados para obter os dados de tensao.
Os resultados demonstraram que o modelo proposto é capaz de prever com precisdo a forca longitudinal.

Barbosa et al. (2022) utilizam um acelerdmetro triaxial e a partir dos sinais de aceleracdo e do
método de estimacdo Gaussian Process Regression, um método de aprendizagem de mdquina, estimam a
forca lateral presente no pneu do veiculo com um certo intervalo de incerteza, sendo este intervalo util para
melhorar projetos de controladores de veiculos.

O modelo de estimagdo visto em Xu et al. (2022) tem como foco o uso de diferentes métodos
de aprendizagem de mdaquina juntamente a um sensor de aceleracio triaxial no interior de um pneu e a
metodologia proposta é capaz de prever as forcas lateral, vertical e longitudinal presentes no pneu ao entrar
em contato com o solo.

O trabalho de Cheng et al. (2020) propde a constru¢cdo de um estimador de forcas, sendo este pro-
cesso de estimacgdo realizado com um conjunto de estimadores de diferentes tipos dividido em trés blocos.
Um dos blocos utiliza sinais provenientes de sensores presente nos pneus para a estimacio da forga longitu-

dinal do pneu da identificacdo do raio efetivo do pneu e um controlador PID.
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Os modelos de estimacdo apresentados nos trabalhos de Jeong et al. (2019) e Jeong et al. (2021b)
focam na predicdo de valores da forca peso. O primeiro, a partir de um modelo de pneu de anel flexivel
e sinais de aceleracdo advindos de um acelerdmetro, é estimada a forca de carga sobre o pneu em vérias
condicdes; ja o segundo trabalho, por meio de um pneu inteligente € predito o angulo de cambagem entre o
pneu e o solo, sendo que a partir deste angulo prediz a forga vertical estitica e dinAmica sobre o pneu em
um modelo de anel flexivel. Além do modelo proposto em Jeong et al. (2021b) prever a forga, ele é também
capaz de determinar outros parametros de um veiculo como o ponto e a altura do centro de gravidade.

Zhao et al. (2021) desenvolvem um modelo de predi¢do da forca vertical a partir das informacdes de
deflex@o do pneu, da variacdo de altura do piso e da altura da cavidade no centro de contato do pneu-solo,
sendo o modelo desenvolvido de alta precisdo. Gu et al. (2022) desenvolvem um modelo de previsdo de for¢a
vertical baseado em pneus inteligentes, sendo utilizados métodos de controle e andlise de elementos finitos
para a predicdo dos parametros de pressdo de inflagdo, velocidade, carga, desgaste da banda de rodagem
e deslocamento radial, sendo que os resultados destes métodos sdo entradas de trés redes neurais distintas
para, assim, estimar a forca vertical. A partir desta metodologia € identificado que a rede neural que possuia
as entradas baseadas na pressdo e deslocamento radial apresentou os melhores resultados e o menor tempo
de execucao da forga estimada.

A partir dos trabalhos mencionados € possivel notar a importancia da estimacdo da for¢a para uma
possivel melhora do conforto e seguranca dos passageiros em diferentes tipos de solos e condi¢des, mais
informagdes sobre a predi¢cdo de forca podem ser obtidas nos trabalhos de Singh e Taheri (2019) e Viehweger

et al. (2021) que apresentam uma revisdo de diferentes técnicas.

2.2.2 Estimacao de estados diversos

O processo de estimagdo, ao usar pneus inteligentes, ndo se limita a predi¢do de forca, mas também
para estimacao de outros parametros, como: angulo de deriva, pressdo dos pneus, momentos, estado do solo
que o pneu se encontra, entre outros pardmetros. Assim, esta secdo descreve alguns artigos que focam nos
variados processos de predi¢do para os diferentes pardmetros e estados que um pneu pode apresentar ao estar
em contato com o solo.

A presenca da forga lateral ocasiona uma deformacgdo no pneu que altera seu sentido do movimento
em relagdo a trajetoria do veiculo, ou seja, em relagdo ao sentido longitudinal do pneu, surgindo o dngulo de

deriva ou slip angle (GILLESPIE, 1992; JAZAR, 2008).
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O trabalho de Garcia-Pozuelo et al. (2017b) utiliza um método de 16gica Fuzzy para estimar tanto o
angulo de deriva quando a forga peso ocorrida na interface pneu-solo, sendo o modelo Fuzzy proposto capaz
de fornecer informagdes sobre esses parametros a partir de um pneu inteligente.

Ja o trabalho de Xu et al. (2021) estima o slip angle a partir de cinco técnicas de aprendizagem
de méquinas, em que as entradas destes modelos sdo sinais de aceleracido provenientes de um acelerometro
MEMS (Micro Electro Mechanical System) e os procedimentos de estimagdo podem estimar Angulos de até
10 graus.

O artigo de Niskanen e Tuononen (2017) apresenta um processo de estimagdo da regido de desliza-
mento na interface de contato pneu-solo a partir de sinais de aceleracdo de um pneu inteligente, estes sinais
foram obtidos a partir de diferentes tipos de solos e manobras do veiculo.

J4 o trabalho de Lee et al. (2021) apresentam uma metodologia que utiliza um acelerdmetro triaxial
presente no interior de um pneu para fornecer sinais de aceleragcdo para uma rede neural convolucional (Con-
vulational Neural Network) para o processo de classificagdo do tipo de superficie que o pneu se encontra.

Kim et al. (2020) propdem uma metodologia que utiliza sinais de aceleracdo e um modelo de rede
neural para prever a condi¢@o da estrada. O sinal de aceleracdo € convertido para o dominio da frequéncia a
partir da Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform), sendo utilizado como entrada do modelo
construido.

O trabalho de Khaleghian (2017) emprega diferentes métodos de aprendizagem, como modelos de
16gica Fuzzy e rede neural artificial, utilizando sinais provenientes de pneus inteligentes para estimar carac-
teristicas do solo na interface de interagdo pneu-solo.

A tensdo ou deformacio sobre pneus pode ser utilizada para prever ou classificar diferentes para-
metros e estados dos pneus. A metodologia desenvolvida por Mendoza-Petit et al. (2020) desenvolve um
sistema de 16gica Fuzzy e utiliza sinais de deformac@o provenientes de um pneu inteligente, sendo capaz de
estimar o comprimento e raio efetivo de contato do pneu com solo. Yunta et al. (2018) utilizam sensores de
deformacdo para prever informagdes acerca da perda de aderéncia do pneu e o coeficiente de atrito lateral,
demonstrando a relacdo entre a tensdo sobre os pneus com a forca lateral e longitudinal. O trabalho de Lee e
Taheri (2019) utiliza sinais de tensdo e um modelo para estimar caracteristicas fisicas de um pneu, em que ao
longo de um trajeto de um veiculo estas caracteristicas ndo permanecem estaticas, como: a rigidez da correia
e da parede lateral, e a distribui¢do de pressao de contato.

O trabalho de Zhu, Han e Zhao (2019) utiliza acelerdmetros triaxiais fixados internamente a um

pneu inteligente. A partir das informacdes dos sinais de aceleragdo advindas do aro do pneu no dominio da
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frequéncia é gerado um modelo para identificar a pressdo existente nos pneus. Os resultados obtidos estio
préximos ao dos resultados de valor real de pressao.

Em Zhang et al. (2020) é desenvolvido um modelo baseado em rede neural e, a partir de dados de
aceleracdo e de deformacdo, a profundidade da abrasdo dos pneus € estimada, ou seja, o desgaste do pneu
em contato com o solo ao longo de um trajeto.

Os trabalhos de Askari et al. (2019) e Yang et al. (2022) sdo revisdes sobre o uso de pneus inteligentes
para diferentes usos e sensores, sendo o primeiro trabalho foca em demonstrar trabalhos de pneus inteligentes
baseado nos efeitos elétricos e magnéticos para o processo de estimacao, sensoriamento e coleta de energia
a partir do uso de pneus. J4 o segundo artigo revisa os trabalhos em que o pneu inteligente € utilizado para
estimar as caracteristicas relacionadas a interacdo pneu e solo, por final os autores propdem solucdes para a

melhora dos processos de estimagao e do total aproveitamento do uso de sensores presentes nos pneus.

2.3 Filtros

Filtros sdo estruturas presentes em sistemas analdgicos ou digitais que tem como funcdo remover
e/ou minimizar a presencga de valores indesejados (ruidos), ou extrair valores desejados em sinais proveni-
entes de variadas fontes. Esse processo de remog¢@o ou minimizacao ocorre a partir da escolha de um valor,
ou uma faixa quando se quer remover duas ou mais frequéncias, de frequéncia, comumente chamada de
frequéncia de corte (f;), selecionando as frequéncias a serem removidas ou extraidas (NETO, 2003).

Os filtros podem ser classificados como passa-baixa, passa-alta, passa-faixa e rejeita faixa e realizam

os seguintes processos de filtragem:

» Passa-baixa: seleciona as componentes do sinal que apresentam frequéncia menores que a da frequén-

cia de corte e atenua as demais do sinal (NETO, 2003);

» Passa-alta: seleciona as componentes do sinal que apresentam frequéncia acima da frequéncia de

corte e atenua as demais do sinal (NETO, 2003);

» Passa-faixa: seleciona as componentes do sinal que apresentam frequéncias que se encontram entre

frequéncias de interesse e as demais sdo atenuadas (NETO, 2003);

* Rejeita-faixa: atenua as componentes do sinal que apresentam frequéncias que se encontram entre
frequéncias de interesse e seleciona as demais (NETO, 2003). Este tipo de filtro apresenta um caso

especial chamado filtro notch, o qual remove uma tnica frequéncia especifica.
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Assim, conhecendo os tipos e as fungdes dos filtros, é necessario escolher um modelo matemético
para a modelagem dos mesmos para serem empregados em sistemas analdgicos ou digitais. Como exemplo,
tem-se o filtro Butterworth, utilizado neste trabalho. Este modelo tem como caracteristica ndo apresentar on-
dulagdes na curva de resposta no processo de remogao, atenuagdo ou de extracdo de frequéncias no processo
de filtragem, assim, possuindo maior estabilidade (RIZZO, 2014).

Para exemplificar o comportamento de um filtro tipo Butterworth a equagdo a seguir representa o
modelo matematico para um passa-baixa no dominio da frequéncia:

H(jo)| = IK”‘: 2.1)

(o
em que |H(jw)| é a magnitude do ganho em fungéo da frequéncia, @, é a frequéncia de corte, n é a ordem
do filtro e Kpp € o ganho do filtro. A partir da equacdo pode ser observado que ao aumentar a ordem do
filtro, além dos valores de frequéncia de corte e de ganho permanecerem constantes, este modelo aproxima-
se de um filtro passa-baixa ideal (apresenta uma curva caracteristica que se aproxima a um retangulo e sem

nenhuma oscilagdo), como é demonstrado na Figura 2.7.

Figura 2.7 — Exemplo de curva de resposta do filtro Butterworth passa-baixa com frequéncia de corte igual a 400 Hz,
marcado pela linha vertical em verde
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2.4 Empirical Mode Decomposition

O algoritmo Empirical Mode Decomposition ¢ utilizado para decomposi¢do de um sinal indepen-
dente de suas caracteristicas para obtencdo de fungdes de modos intrinsecos, também chamadas Intrinsic
Mode Functions ou IMFs, presente no sinal a ser decomposto (LEI et al., 2013). Para um sinal ser conside-

rado uma IMF deve apresentar as seguintes caracteristicas:

* O nimero de extremos, maximos e minimos, presente no sinal deve ser igual ao nimero de cruza-
mentos do sinal em zero ou este niimero diferir por pelo menos 1 (CHAUDHARI; NALBALWAR;
SHETH, 2016);

* O valor médio do envelope ao utilizar os valores extremos, midximos e minimos, presentes no sinal,
em que este envelope é definido ao utilizar o método de interpolacdo spline cibica, deve ser igual a

zero, para qualquer ponto do sinal (MARTINS, 2011).

Ao se aplicar o EMD em um determinado sinal ndo h4 necessidade de um conhecimento a priori
sobre o mesmo (LEI et al., 2013), ou seja, ndo ha necessidade de se conhecer a sua composi¢ao, sua origem
e entre fatores, logo, o algoritmo € adaptativo a qualquer sinal (MARTINS, 2011). A decomposicido de um
sinal € feita a partir de um processo chamado "peneiracio"ou sifting (CRESPO, 2018; LEI et al., 2013), que

consiste nos seguintes passos:

1. Para a defini¢do da imf;(t) o algoritmo determina os pontos de extremos, tanto o superior quando o
inferior, presentes no sinal, x(¢)(ou residuo inicial r; (7)) (LEI et al., 2013), como € apresentado na

Figura 2.8.b);

2. A partir da escolha dos extremos sdo gerados os envelopes superior, uy;(t), e o inferior, l;(t), a partir
da técnica de interpolacdo chamada spline cubica (LARA, 2022), como pode ser visto na Figura

2.8.0);

3. E calculado o valor do envelope médio, my,, a partir da equagdo (MARTINS, 2011):

() = La(t)

mki(t) = 5 ) (22)

4. Calcula-se o candidato fy; ;) a imf; a partir da equagao (MARTINS, 2011):

hk,‘(l) :r,'(t)fmki(t); (2.3)
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5. Se hy;(t) apresentar as caracteristicas ja citadas de uma IMF, entdo imf;(t) = hy;(t). Se ndo atender
repete-se o passo 1 até o 4, em que vez de se utilizar x(7) para determinar um novo candidato é
utilizado fy1;(), até que hy1;(¢) atenda os requisitos para ser considerando uma fung¢@o intrinseca

(LEI et al., 2013), como apresentado na equagao a seguir:
hicrri(t) = hi(t) — mpg1i(t); (2.4
6. Para se obter a proxima im f;(t), deve-se primeiro calcular o préximo residuo i (7):
riv1(t) = ri(t) —imfi(r), (2.5)

em que se repete os passos de 1 a 5, até que seja uma fungdo monotdnica no final deste processo

(DUARTE, 2020)

Assim, a partir desse passo-a-passo € possivel reconstruir o sinal original a partir da soma das IMF’s
obtidas mais o residuo monotonico, r;+(t), obtido no final do processo de decomposi¢ido (DUARTE, 2020;

MARTINS, 2011):

x(1) =Y imfi(t) +rici (1), (2.6)

As primeiras func¢des intrinsecas obtidas ao implementar o EMD sao as que apresentam os valores de
magnitude em alta frequéncia, as demais IMF’s obtidas apresentam magnitudes em baixa frequéncias quando
comparadas com as primeiras funcdes obtidas no processo de decomposicdo, este fato é uma das principais
caracterfsticas do algoritmo EMD (DUARTE, 2020). Assim, é possivel selecionar as funcdes desejaveis para
ser utilizada em uma determinada aplicagao.

Portanto, o EMD € um algoritmo que apresenta a vantagem de ndo se ter um conhecimento a priori
do sinal e ser um método adaptativo ao préprio sinal (MARTINS, 2011), porém, apresenta a desvantagem de
gerar alguns casos, em IMF’s ndo ortogonais, logo, deixa-se de ser independente e uma funcdo obtida pode

estar misturada a outra funcio j4 gerada ou que ird ser gerada (LEI et al., 2013).

2.5 Aprendizagem de Maquina

Atualmente, com a crescente evolugdo de smartphones, computadores e dispositivos inteligentes,

por exemplo, reldgios, 6culos, casas e pneus, o qual € o foco do presente trabalho, hd um aumento didrio
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Figura 2.8 — Exemplo de processo de sifting ou peneiragao realizado pelo o algoritmo EMD a partir de um sinal qual-
quer. a) € o sinal original x(¢) a ser decomposto em IMF’s. b) é a identificacdo dos extremos superiores,
pontos em azul, e inferior, pontos em vermelhos. ¢) é a representacéo dos envelopes, uy; () e Iy;(t) gerados
e com o valor médio, my; , gerado a partir destes envelopes.
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no volume de dados pelo o mundo. Com esta quantidade expressiva de dados tornou-se possivel extrair

informagdes a partir dos mesmos com a mineracao de dados.
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A mineracdo de dados consiste no processo de obter a informacdo contidas em uma massa de da-
dos, em que este processo ¢ dividido nas etapas de pré-processamento, extragdo de caracteristicas e pds-

processamento dos dados (CHAVES, 2012), que sdo descritas a seguir:

1. Pré-processamento: ¢ a etapa que consiste na padronizagdo de arquivos onde os dados estdo conti-
dos e de limpeza dos mesmos para se adequar ao algoritmo e/ou metodologia aplicada na etapa de

extracdo (CHAVES, 2012);

2. Extracao: ¢ a etapa que consiste na aplicagdo de um algoritmo e/ou metodologia para extragdo de

caracteristicas a partir dos dados devidamente pré-processados (CHAVES, 2012);

3. Pos-processamento: ¢é a fase que se analisa as informacgdes obtidas na etapa anterior, com o foco

em analisar se alcangou um objetivo previamente determinado (CHAVES, 2012).

Na etapa de extragdo, € necessario o uso de aprendizagem de mdquina, que tem como foco construir
modelos computacionais, a partir de um nico ou vdrios algoritmos, capazes de aprender e se adaptar a uma
de base de dados pré-processada obtendo as informagdes contidas nesta base (CHAVES, 2012; STANGE,
2011). Os algoritmos utilizados na constru¢ao dos modelos de aprendizagem de maquinas podem ser classi-

ficados como:

* Supervisionado: ¢é o tipo de aprendizagem realizada a partir do conhecimento da saida desejada.
Assim, o algoritmo de aprendizagem de maquina reconhece um padrdo a partir dos dados de entrada

e de saida desejada para prever ou classificar a saida estimada pelo algoritmo (STANGE, 2011);

* Nao-supervisionado: ¢ o tipo de aprendizagem realizada sem o conhecimento da saida desejada.
Logo, o algoritmo, a partir da base dados, estima a possivel saida ao aprender os erros e acertos

obtidos de forma iterativa ao longo do processo de aprendizagem (RAMINELLI; SANTOS, 2019);

» Reforco: possui conhecimento de forma incerta sobre o comportamento que a saida desejada deve
possuir. Assim, € um tipo de aprendizagem por tentativa e erro, sendo que partir dos dados de entrada
e um indice de desempenho, gerado de forma iterativa ao longo do processo de aprendizagem, que

definira o valor 6timo da saida desconhecida (SERRA, 2004);

* Semi-supervisionado: ¢é o tipo de aprendizagem que possui parcialmente conhecimento da saida de-
sejada para alguns exemplos. Esta aprendizagem classifica ou prediz os valores para dados registrados

e a partir disto estima a saida para os registros ndao conhecidos (PIRES, 2017).
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Assim, os algoritmos de aprendizagem de maquinas supervisionados utilizados no presente trabalho
para geracdo de modelos de aprendizagem de mdquina para a predi¢do da forga lateral, F), sdo: Random
Forest( Floresta Aleatoria ou RF) e Gaussian Process Regressor. Estes algoritmos sdo melhores descritos

nas secdes a seguir.

2.5.1 Random Forest

O algoritmo Random Forest (Floresta Aleatéria ou RF) é um algoritmo que se baseia na geracdo
de um modelo a partir do treinamento de diferentes arvores de decisdo (decision tree) resultando diferentes
preditores (BIAU; SCORNET, 2016), ja que essas arvores sdo treinadas a partir de uma amostra aleatérias
da base de dados de treinamento contendo todas as caracteristica (ou features).

Devido a esse comportamento de gerar um modelo a partir de grupos de classificadores ou preditores,
o RF é rotulado como ensemble (MARTELETTO, 2022). Ele € utilizado tanto para constru¢do de modelos de
classificacdo ou de predi¢do, sendo que o processo de classificacio se d4 na escolha do melhor classificador
por votagdo e de regressdo € a média dos resultados de cada preditor para se obter o modelo final (BREIMAN,
2001).

A Floresta Aleatéria ¢ um modelo gerado a partir de um grupo de modelos de arvores de decisdo.
A éarvore decisdo tem como principio de funcionamento a segmentacio dos dados em regides que ndo se
sobrepdem a partir dos conjuntos de atributos presentes na base de dados a ser treinada, em que este processo
de segmentacdo acontece até classificar ou predizer todas as observagdes presentes no conjuntos de dados
(NICOLA, 2021; SOUZA; SANTOS, 2021). Outra forma de compreender este algoritmo € a partir de um
grafo de "arvore", como apresentado na Figura 2.9.

Assim, para a construcdo de uma simples drvore de decis@o tem-se as seguintes caracteristica:

* Inicia-se por um né chamado de "raiz", sendo escolhido uma caracteristica com maior importancia do

conjunto de dados para se iniciar a drvore (MARTELETTO, 2022);

* A partir do primeiro teste do né raiz sdo gerados nds internos ou folhas, em que estes nds internos
podem ser novos testes a partir de novas carateristicas relevantes ao modelo. Valores a se testar e

novos nés internos podem surgir a partir de nds internos anteriores (BONILLA, 2020);

* As folhas s@o o objetivo final da drvore de decisdo, ja que representam um valor de uma classe ou valor
estimado de um processo de regressao, em que as folhas podem surgir a partir do n6 raiz ou de um né

interno (POLI, 2023);
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Figura 2.9 — Exemplo de arvore de regressdao com a finalidade de demonstracio, em que o conjunto de dados apresenta
somente uma unica feature que € J

Fonte: autor.

* Um caminho qualquer do n6 raiz até uma folha representa uma regra de classificagdo ou de regressao

presente em uma arvore (POLI, 2023).

Para o processo de regressao, a escolha das caracteristicas com maior importancia para a constru¢ao
do modelo ao longo do treinamento utiliza, na maioria dos algoritmos de arvores de regressdao, o MSE
(Minimum Squared Error ou Minimo Erro Quadratico )(BONILLA, 2020), como apresentado, na Equagao
2.7

N
MSE =} (e —5i)® 2.7)
k=1
em que y; € o valor alvo do k-ésimo termo da varidvel com nimero de amostras igual a N e y; € a varidvel
alvo estimada pela drvore no processo de treinamento.
No processo de sele¢do dos atributos mais relevantes dependem da relagdo entre yy e os valores de
corte Unicos correspondentes para cada atributo. Nesse contexto, o atributo que apresenta o0 menor MSE é
escolhido para a criacdo de um ndé interno (BONILLA, 2020).
No processo de aprendizagem pode ocorrer o processo de overfitting, ou seja, o0 modelo se adapta
aos dados de treinamento e ndo estima novos valores alvos corretamente para novas observacdes (MAR-
TELETTO, 2022; POLI, 2023). Ja que 4drvore de decisdo pode criar inimeras folhas, ndo hd um limite

maximo dependendo do algoritmo de arvore utilizado, ou seja, as folhas correspondem somente a valores

alvos estimados dos dados de treinamento (BONILLA, 2020).
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Assim, os algoritmos de RF apresentam dois conceitos para a sua constru¢do que sdo: bagging
(ou boostrap aggregating) e random split selection (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), em que

apresentam as seguintes caracteristicas:

* Bagging: etapa que se treina distintos modelos de decission tree a partir de diferentes bases de trei-
namentos, em que essas bases sdo geradas de forma aleatéria (BREIMAN, 2001; HASTIE; TIBSHI-
RANI; FRIEDMAN, 2009; GENUER; POGGI; TULEAU-MALOT, 2010). Sao reutilizados nesses

casos, certos conjuntos para treinamento de novas arvores;

* Random Split Selection: este conceito € aplicado para geragcdo de conjuntos de dados de treinamento

aleatérios com uma parcela das features do conjuntos de dados de entrada (BIAU; SCORNET, 2016).

Dessa forma, o algoritmo de floresta aleatdria, ao aplicar estes conceitos na sua construcao, evita a
ocorréncia do overfitting apresentado pela arvore de decisdo e apresentam, de forma geral, melhor desempe-

nho que os algoritmos de drvore de decis@o para conjuntos de dados massivos (BONILLA, 2020).

2.5.2 Gaussian Process Regression

Gaussian Process (ou Processo Gaussiano ou GP) é um processo estocdstico pertencente a familia
de modelos bayesianos (SWILER et al., 2020), em que se baseia em um conjunto de varidveis aleatérias x
com uma distribui¢do gaussiana (WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006; SWILER et al., 2020). Esse processo
comumente apresenta uma distribui¢do f baseada em uma fungéo de média m(x) e de covariancia (ou kernel)
k(x,x’), em que x,x’ da dltima funco apresenta a covariincia das varidveis em pontos diferentes presente no

conjunto, este fato € traduzido pela equacdo (WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006):

f ~ GP(m,k). (2.8)

A partir de um Processo Gaussiano € possivel construir modelos de regressao chamados Gaussian
Process Regression para se obter uma fungdo f(x) para a estimagdo de novos valores a partir de um conjunto
de observagdes y = {y1,y2,¥3,...,yn} podendo vir a apresentar dependéncia a um varidvel aleatéria x =
{x1,x2,x3,...,xx} ou com vdrias varidveis X = {X;,X2,X3,...,Xy }, em que N é nimero de valores aleatorios
e M é o numero de varidaveis (SWILER et al., 2020; KUSS, 2006).

Logo, para se entender o funcionamento deve-se partir das seguintes relagcdes lineares (SCHULZ;

SPEEKENBRINK; KRAUSE, 2018):
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f(x)=xw’, (2.9)

v=f(x)+e, (2.10)

em que € é um ruido ou viés presente nas observacodes y, na qual se considera ser aproximadamente gaus-

siano N(0,62) com média . igual a zero e varidncia igual a o7;

w € um vetor de pesos a ser estimado
(WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006; SWILER et al., 2020; SCHULZ; SPEEKENBRINK; KRAUSE, 2018).

Ao aplicar o GP na Equacdo 2.9, deixa-se de definir o pardmetro de pesos w para definir o modelo
de regressdo. A equacdo serd aproximada pela distribui¢io apresentada na Equacdo 2.8 para definir a fungao

f(x) da Equagdo 2.10, como pode ser visto na Equagdo 2.11 (SCHULZ; SPEEKENBRINK; KRAUSE,
2018):

F(X) ~ GP(m(x),k(x,X ), @2.11)

em que tem-se as seguintes defini¢des para as fung¢des de média m(x) e kernel k(x, X’)(SWILER etal., 2020):

m(x) = E[f(x)], (2.12)

k(x,x) = E[(f(x) =m(x)(f(x) —m(x)]. (2.13)

Logo, a partir dos principios apresentados e dado um conjunto de dados conhecido D = {X,y} e
com fungdo da média m(X), para fins de simplificac@o, é possivel estimar f(X*) de novos valores aleatérios
X* usando a seguinte relagio (WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006; SCHULZ; SPEEKENBRINK; KRAUSE,
2018; SWILER et al., 2020):

* 2 *
1] [ [K&X) et kx| o
y K(X*,X) K(X*,X)

A matriz de varidncia apresentado na distribuicdo gaussiana na Equacdo 2.14 é constituido dos se-

guintes elementos:

» K(X,X)+ 071, corresponde a covariancia da varidvel dependente y, na qual I é a matriz de identidade

com valores iguais a 1 na diagonal principal (SCHULZ; SPEEKENBRINK; KRAUSE, 2018). Uma
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matriz de covariancia ou kernel tem o seguinte formato (SCHULZ; SPEEKENBRINK; KRAUSE,

2018):
k(xi,x1) k(xi,%0)  k(xixs) oo k(xi,Xu)

K(X,X) = k(xz,’xl) k(Xz_’Xz) k(x2,’x3> k(XZfXM) ; 2.15)
k(xn,x1)  k(xy,X2) k(xy,X3) -+ k(Xy,Xum) |

* K(X,X"), corresponde a matriz da funcao kernel entre as varidveis aleatdrias jd existentes X e com os

valores das varidveis presentes dos novos valores X*;

* K(X*,X), é amatriz da fungdo de covariancia entre os novos valores X* e os jd existentes X (SCHULZ;

SPEEKENBRINK; KRAUSE, 2018);

* K(X*,X*), é a matriz da fungdo kernel entre os valores novos das varidveis aleatdrias obtidas para o

processo de estimacdo (SCHULZ; SPEEKENBRINK; KRAUSE, 2018).

A partir da Equagdo 2.14, a fung@o f(X*) tem distribui¢do normal aproximadamente igual a (WILLIAMS;
RASMUSSEN, 2006; SCHULZ; SPEEKENBRINK; KRAUSE, 2018):

JXH)X,y, X"~ N(uys, X5) (2.16)

em que Uy € Z;Z sdo média e a covariancia de f(X*), descritas, respectivamente, por:

wp ~ K(X* X5 K(X,X) + 021y, (2.17)

o= K(X* X)) - K(X*, X)[K(X,X) + o717 K (X, X*). (2.18)

Assim, pode-se observar nas Equacdes 2.16, 2.17 e 2.18 o processo de estimacdo de estimagdo pelo
GPR ¢ ndo paramétrica (SWILER et al., 2020; WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006; SCHULZ; SPEEKEN-
BRINK; KRAUSE, 2018), ja que ndo é estimado um pardmetro para uma fungao linear classica utilizada em
um modelo bayesiano. Utiliza-se os dados ja existentes para predicdes futuras, mas também uma funcgao ker-
nel, que impacta diretamente o desempenho do modelo a ser obtido. Um exemplo de fun¢do de covariincia

a ser utilizada € a funcdo Matérn expressa por :
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1—v ! !
) 2 (\/W))VKV(\/W)) (2.19)

['(v) l l
sendo v e [ parametros de controle, na quais sdo positivos e constantes, K, é a funcdo Bessel modificada de
ordem v, d(x, x/) representa a distincia euclidiana entre duas varidveis aleatdrias presente no mesmo conjunto
de dados, e I'(v) a fungdo Gamma (KANAGAWA et al., 2018; CHEN; DING; TUO, 2022; WILLIAMS;
RASMUSSEN, 2000).

Portanto, o GPR é um modelo de aprendizagem de mdquina que possui a vantagem que trabalhar com
nimero de amostras pequenos e casos que hd mais de uma varidvel aleatéria para ser utilizada para estimacao
(SWILER et al., 2020). Porém, apresenta como desvantagem o custo computacional de ordem O(N?) e o
uso da memoria para salvar os dados de treinamento, ja que de acordo com o tamanho de amostras aleatdrias
coletadas e nimero de varidveis aumenta-se o tempo para obter os resultados para novas estimagdes (LIU et

al., 2020).

2.6 Partial Least Squares

Fartial Least Squares (ou PLS ou Minimos Quadrados Parciais) ¢ um dos métodos que pode ser
utilizado no processo de feature engineering (DONG; LIU, 2018) na constru¢cdo de modelos de aprendiza-
gem de maquina, em que tem como principio a definicdo de um modelo de regressao linear, com o objetivo
de maximizar a correlagdo da relacdo de um conjunto de varidveis independentes ou features X e varia-
veis dependentes ou alvos, podendo ser uni-varidvel y ou multivaridvel Y (HELLAND, 1990; ABDI, 2010;
GALINDO-PRIETO; ERIKSSON; TRYGG, 2015).

A construcdo do modelo de regressdo a partir do PLS que maximiza a correlacdo ocorre a partir da

defini¢do de estruturas latentes tanto para X e y, como ¢ apresentado por:

A
X=) tpp} +E, (2.20)
j=1
X =TP! +E, (2.21)

em que X, t; e p; sdos os vetores de scores e de loadings, respectivamente, da varidvel independente X, onde
jvariade 1 aA, em que A é o niimero de componentes latentes a ser definido, e E € a matriz de residuos obtida

apos a obtencgdo dos valores das varidveis latentes t e p para X (GELADI; KOWALSKI, 1986; LI; MORRIS;
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MARTIN, 2002). T e P sdo as matrizes de scores e loadings, respectivamente (GELADI; KOWALSKI,

1986), de X.

ujqu- +F, (2.22)
1

A
Y=

J

y=UQ" +F, (2.23)

sendo y € o vetor da varidvel dependente ou alvo, jd u; e q; sdo os vetores de scores e de loadings, respec-
tivamente, de y, e F € a matriz de residuos obtida no final do processo de obtengdo das varidveis latentes
relacionadas com as varidveis dependentes (ABDI, 2010). U e Q sdo as matrizes de scores e loadings,
respectivamente (GELADI; KOWALSKI, 1986), de y.

Para obtencdo do modelo de regressdo e das varidveis latentes apresentadas nas Equacdes 2.20 a 2.23
deve-se aplicar um algoritmo iterativo, assim, pode-se aplicar o NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least
Squares), conforme descrito em Martins (2013), Geladi e Kowalski (1986), Abdi (2010) e Wold (1975).
Portanto, no final das iteracdes ou a convergéncia do algoritmo sdo obtidas as componentes latentes da
matriz X, apresentando A colunas, sendo que estas componentes apresentam as caracteristicas que melhor
irdo predizer y.

A partir das varidveis latentes obtidas para a constru¢cdo do modelo, pode-se definir quais features
presentes em X possuem maior importancia para predizer y. Logo, é possivel selecionar previamente estas
features para o processo de regressdo. Esse processo de selecdo pode ser realizado ao empregar o método
VIP (Variable Importance in Projection) como € exposto em Gosselin, Rodrigue e Duchesne (2010), Mahieu,
Qannari e Jaillais (2023) e Mehmood et al. (2012). A importincia de cada caracteristica presente em X é

dada por:

1 (q2tlt || w;
VIPmZ\/M o1 (4t “)2@;””“ il (2.24)
azl(qatata)

sendo w, vetor pesos de carregamento, q, o vetor de carga (loadings) da varidvel dependente y e t, o vetor de
pontos (scores) da varidvel independente X (MEHMOOD et al., 2012). A nimero de componentes, j € m varia
de 1 a M ndmero de caracteristicas de X (MEHMOOD et al., 2012), em que as caracteristicas selecionadas
sdo aquelas que apresentam VIP,, maior ou igual a 1 (MAHIEU; QANNARI; JAILLAIS, 2023)

Portanto, o PLS € um algoritmo que pode ser utilizado tanto para selecdo de features e reducio de

dimensionalidade de X. Assim, o modelo construido pelo PLS tem como vantagem: geracdo de componentes
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latentes ortogonais entre si, robustos a ruidos ou a falta de dados presentes em algumas ou todas features,
reducdo da dimensionalidade e entre outras (MARTINS, 2013; PIROUZ, 2006). Como desvantagens possui
o ndo conhecimento da distribuicdo do modelo de predicao gerado, ja que ndo ocorre o processo de validagao

do modelo (PIROUZ, 2006).
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve os materiais e métodos utilizados para o desenvolvimento e implementagao
deste trabalho. Primeiramente, sdo apresentados o conjunto de dados e recursos computacionais utilizados
para o desenvolvimento do trabalho. E por fim € apresentada a metodologia implementada tanto para andlise

do conjunto de dados e modelagem para a estimacao da forga lateral.

3.1 Materiais

Esta secdo detalha os conjuntos de dados e a linguagem de programacao utilizadas.

3.1.1 Conjunto de dados de treinamento

O conjunto de dados utilizado neste trabalho para analisar o comportamento de um pneu inteligente
e para o processo de modelagem para estimacdo da forca lateral é composto por valores medidos proveni-
entes de ensaios realizados com pneus em uma plataforma de testes MTS Flat-Trac, conforme descrito em
Barbosa et al. (2022) e apresentado na Figura 3.1. Esta figura apresenta o processo de aquisicao dos sinais de
aceleracdo de um pneu inteligente com um acelerdmetro tri-axial acoplado no seu interior, assim, 0s sinais
elétricos gerados sdo regularizados e convertidos via um regulador de tensdo e um slip ring. Por fim, os
sinais elétricos sao adquiridos por uma placa de aquisicdo de dados NI DAQ e convertidos para os sinais de
acelerag@o ay, ay € a;. Juntamente, com esse processo de aquisi¢do dos sinais de aceleragdo sdo obtidas as

forcas Fy, Fy e F; pela plataforma MTS Flat-Trac.

Figura 3.1 — Sistema de testes e aquisi¢ao de dados de pneus inteligentes, em que o acelerometro tria-axial apresentado
na figura estd acoplado no interior do pneu.

Sistema de aquisi¢gado dos dados de aceleracées
1
| A (Foosmerse] [ swrmg |
5 b e R | | B
! A €@ay - ‘
1
1
1

ax, ay e az

Pneu Inteligente | | - ---"------------"---"--"-"-"-"-"-"-"-"-"-"-"-"-"-"-"-"-;-";;";;-~;°";°-~-~°--~-~-°-~-°--

Fx, Fy e Fz

Fonte: Adaptado de (BARBOSA et al., 2022)
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Os ensaios foram realizados variando o angulo de deriva entre -10° e 10°, com diferentes velocidades
(30 e 60 km/h) e cargas aplicadas (2080 N, 4160 N e 6240 N), conforme apresentado na Figura 3.2. Este
conjunto de dados é composto por 1.796.122 amostras obtidas com uma taxa de amostragem de 10 kHz com
8 varidveis, como pode ser visto na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Descri¢do dos dados.

Sinais | Significado
a.(g) | aceleragio no eixo x(m/s?)
ay(g) | aceleragdo no eixo y(m/s?)
a,(g) | aceleragio no eixo z(m/s)
Fy(g) | Forga lateral (N)
tag | Sinal que indica o acelerdmetro percorrendo o contact patch
F.(g) | Forga vertical (N)
SA Slip Angle (°)
Vr Velocidade linear do pneu (km/h)

Os sinais de acelerag@o adquiridos possuem duas regides para cada ciclo do pneu: uma que corres-
ponde ao percurso do acelerdmetro dentro da regido onde o pneu estd em contato com a superficie, chamada
de contact patch, e outra com dados de medicdo de aceleracdo fora da regido de contato, conforme pode ser
visto na Figura 3.3.

A varidvel tag apresentada nessa figura tem como finalidade indicar o momento no tempo que o pneu
esteve em contato com o solo, ou seja, se a varidvel apresentar um valor igual a 1 em um certo periodo de
tempo entdo os sinais ay, a, € a, sdo pertencentes a regido de contato pneu-solo, caso contrario, os sinais estdo
fora dessa regido. Além da Figura 3.3 apresentar as regides fora e dentro da interface pneu-solo, pode-se

notar visualmente que em ambas as regides hé presenca de ruidos nos sinais de aceleracio.

3.1.2 Conjunto de dados de validacao

Para a validacdo do modelo final a ser obtido a partir do conjunto de dados apresentado anteriormente
¢ utilizado um segundo conjunto de dados, obtido pelo mesmo sistema de aquisi¢do apresentado na Figura
3.1 e realizado por (BARBOSA et al., 2022), logo, possuindo os mesmos campos de saidas apresentado na
Tabela 3.1. Porém, foi variado o comportamento e os valores empregados para obtengdo desse conjunto de
dados.

A Figura 3.4 apresenta as representacdes grafica dos sinais angulo de deriva, velocidade linear e
forga vertical, respectivamente, em (a), (b) e (c), utilizados ao longo dos ensaios para obtencdo dos dados de

validag¢do. Nesses sinais, o angulo de deriva varia em forma de degraus entre -8° e 8°, a velocidade linear
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Sinais de entrada para a geracdo dos sinais de aceleracdo e forca lateral do conjunto de treinamento. Na
qual apresenta os seguintes sinais: a)Angulo de de deriva em graus variando de forma triangular aplicada
ao pneu; b)Velocidade linear do pneu em km/h de rolamento do pneu variando ao longo das rotacdes; c)
Forga vertical F, em N aplicada sobre o pneu, medida obtida a partir do ensaio realizado por (BARBOSA
et al., 2022).

a)

o wun

U O

4000

0 200 400 600 800 1000 1200
b)

0 200 400 600 800 1000 1200
0

p———————~— QU e cagiiEnd
O i minatid B e ]
A——————
0 200 400 600 800 1000 1200
Rotacao

Fonte: autor

varia entre 29,75 e 60,12, e a forga vertical varia entre os diferentes ensaios com os intervalos entre 2.036,62

e 2.123,17, 4.114,61 e 4.238,19, e por tltimo alternando 6.200,22 e 6.323,17.

Este conjunto de dados apresenta 5.093.649 amostras adquiridas em uma frequéncia de amostragem

igual a 10 kHz. O conjunto de dados de treinamento e validacdo se diferem pela forma que sdo geradas,
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Figura 3.3 — Janelas de dados dentro e fora da regido de contato. As dreas que estdo fora da regido de contato estao
tracejada em preto, ji a regido tracejada em rosa corresponde a regido dentro do contact patch onde a
varidvel tag recebe o valor unitério.

[ Regido fora da regido de contato pneu-solo |

[ Regido dentro da regido de contato pneu-solo |

g
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é ! I I l I 1
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: L :
~ 51 ! i 1 i
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511 !
0.00 0.05 0101 | 0.15 o.:zo
: I :
1 I 1
20+ } 1
< 1 !
E i
¥ 0 A .
0.00 0.05 010} ' 015 0.0
: ' :
1+ .
1 1
g || |
1 1
044 - '
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Tempo[s]

Fonte: autor

ja que, o angulo de deriva dos dados de treinamento varia de forma triangular e o de validagdo varia de
forma de degraus. Além disso, a forca vertical, mesmo apresentando faixa de valores aproximados em
ambos os conjuntos de dados, hd uma maior variacdo da forca empregada ao longo das rotacdes no dado
de treinamento. Portanto, os sinais de saida apresentardo comportamento diferentes, e esta diferenciacio
pode ser notada a partir da Figura 3.5 que apresenta o sinal F, para conjunto de dados de treinamento e de

validacdo, respectivamente, em (a) e (b).
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Figura 3.4 — Sinais de entrada para a gerag@o do conjunto de dados de validag@o, na qual apresenta os seguintes sinais:
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a) Angulo de deriva variando em degraus ao longo das rotacdes de um pneu; b) Velocidade linear do pneu
em km/h de rolamento do pneu variando ao longo das rotagdes; c) Forca vertical F, em N aplicada sobre
o pneu, medida obtida a partir do ensaio realizado por (BARBOSA et al., 2022).
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Figura 3.5 — Forgas laterais (Fy) do sinal medido para o conjunto de dados de treinamento e de validagdo, em que: a) é
a forca lateral medida para os dados de treinamento; b) forga lateral do conjunto de dados de validacdo.

a) b)
6000 M 6000/
4000 M 4000 N
20001 fW 2000-\
=
= 0
~2000) | " ~2000 “
—4000- U Vd ~4000- h

o W

—8000+

0 500 1000 0 1000 2000 3000
Rotacao

Fonte: autor
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3.1.3 Linguagem de programacio e recursos computacionais

A linguagem de programacao utilizada neste trabalho é a linguagem Python 3.10, utilizando o Py-
charm 2023.1 como ambiente de desenvolvimento para a implementacao do algoritmo em um notebook Dell

com um processador Intel Core i5 com 8 GB de memdéria RAM. As seguintes bibliotecas foram utilizadas:

* numpy: possui a finalidade de trabalhar com vetores e matrizes;
* pandas: ¢ utilizada para manipulagdo de dados de um determinado conjunto de dados;
» matplotlib.pyplot: ¢ utilizada para visualizagdo de gréficos;

* scipy.signal: € aplicada neste trabalho para realizar o processo de filtragem do sinal manipulando os
moédulos firwin e lfilter, onde o primeiro determina os parametros utilizados para o filtro FIR, ja o

dltimo realiza o processo de filtragem a partir dos pardmetros calculados pelo o primeiro médulo;
* math: lida com opera¢des matemadticas;

* sklearn.ensemble.RandomForestRegressor: classe utilizada para obten¢do de modelos de aprendi-

zagem de maquina Random Forest para operagdes de regressao;

* sklearn.gaussian_process.GaussianProcessRegressor: classe utilizada para obten¢ao de modelos de

aprendizagem de maquina Gaussian Process Regression;

* sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV: classe utilizada para o processo de refinamento
de hiper-pardmetros de modelos de aprendizagem de méquinas, em que define-se para cada hiper-
pardmetro uma faixa de valores possiveis, de forma prévia, e a melhor combinacio, baseado nestas
faixas de valores, € feita de forma aleatéria apés um niimero pré-determinado de execugdes a serem

feitas.

* PyEMD.EMD: classe utilizada para obter as fungdes intrinsecas de um dado sinal.
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3.2 Métodos

Esta secdo descreve tanto os métodos aplicados para se realizar a andlise exploratéria quando o
processo de obter o modelo para se estimar a forca lateral (F,) a partir do conjunto de dados citado na Se¢ado

3.1.1.

3.2.1 Analise Exploratoéria

Esta secdo apresenta os dois fluxogramas, Figuras 3.6 e 3.7, para se analisar o conjunto de dados

apresentado na Se¢do 3.1.1, que foram baseadas nas andlises realizadas por Souza e Barbosa (2022).

Figura 3.6 — Fluxograma da metodologia de andlise, cujo objetivo é entender o comportamento das IMF’s do sinal ap6s
a filtragem por um filtro PB de 400 Hz.

~ Analise 1
ax | 1 N 2 ~ 3 |
Aquisicéo de "janelas"
de dados correspon Filtro PB
ay I a uma volta comple?aE de 400 Hz E:{> EMD I
do pneu
az AN AN
\ j

Fonte: autor

Figura 3.7 — Fluxograma da metodologia de andlise, cujo objetivo é estudar o comportamento das IMF’s para o sinal
sem nenhum tratamento anterior.

— — Analise 2 — — \
x 1 N @ A
I Aquisicéo de "janelas" I
de dados correspon
ay a uma volta comple?aifl> EMD I__‘£l>
I do pneu I
az - AN J

— -/

Fonte: autor
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Os fluxogramas apresentados nas Figuras 3.6 e 3.7 t€ém como objetivo apresentar as etapas de forma
sucinta dos procedimentos realizados para se analisar os dados em dois aspectos, com e sem filtro PB de
400 Hz, respectivamente. Assim, a descri¢do de cada etapa de ambos os fluxogramas sdo apresentadas nas

secdes a seguir.

3.2.1.1 Segmentacao das amostras por ciclo

N

Esta etapa correspondente a "Aquisi¢do de janelas de dados corresponde a uma volta completa do
pneu", que se da partir dos valores da varidvel tag, descrito na Tabela 3.1, sdo obtidas as amostras, ou
"janelas de dados", dos sinais que correspondem a um ciclo completo do pneu. Esta volta completa do pneu
corresponde a uma faixa de valores anterior e apds a regido de contato, como pode ser observado na Figura
3.8. Assim, a etapa 1 descrita em ambas metodologias apresentadas nas Figuras 3.6 e 3.7 tem como objetivo

obter um ciclo completo de um pneu, em que este ciclo apresenta valores dentro e fora da regido de contato.

3.2.1.2 Filtro passa-baixa de 400Hz

Foi implementado um filtro do tipo Butterworth passa-baixa de ordem 5 com frequéncia de corte
igual a 400 Hz. Etapa 2 apresentada na Figura 3.6, com a finalidade de remover ou reduzir a influéncia de
ruidos em alta frequéncia. Essa filtragem ocorre nas amostras correspondentes a um ciclo completo obtido

na etapa anterior. Esse filtro é o mesmo utilizado por Barbosa et al. (2022).
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Figura 3.8 — Defini¢do de um ciclo completo do pneu. As amostras dentro da drea tracejada correspondem a um ciclo
completo do pneu.

ax[m/s™2]

aylm/s~2]

5
5 | |
| |
| |
| |
ey I I
2 I I
| |
0+ T B o T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Tempols]

Fonte: autor



51

3.2.1.3 EMD

A etapa 3 presente nos fluxogramas apresentados nas Figuras 3.6 e 3.7 tem como objetivo identificar
padrdes de comportamentos presentes nas funcdes intrinsecas e a qualidade dos sinais reconstruidos. Pri-
meiramente, é realizada uma andlise com finalidade de se observar os padrdes de energia das IMF’s geradas
em ambas metodologias, em que se obtém a energia da mediana de cada conjunto de angulos de derivas para
especificas forgas verticais, sinais descritos na Figura 3.2, ou seja, é escolhida a mediana de um conjunto de
valores de angulos de derivas que estdo em torno de um valor inteiro, por exemplo, 1°, —1°, 2°, —2°, para

diferentes faixas de forgas verticais aplicadas. A energia de cada fungdo gerada € calculada por:

N
Ei=Y |imfil’, (3.1)
k=1

em que E; é a energia do sinal para uma especifica IMF, N € o nimero de amostras obtidas em um conjunto
de dados correspondente a um ciclo completo e imf é uma fungao intrinseca obtida a partir do uso da EMD.

Por dltimo, com a finalidade de determinar a qualidade dos sinais obtidos é realizada a andlise a
partir do uso da EMD, na qual se soma as IMF’s obtidas em cada ciclo completo, sendo que a primeira
funcdo obtida para cada ciclo em ambas metodologias ndo € utilizada no processo de reconstru¢do. Assim, a

equagao a seguir demonstra o processo realizado:

b
Sj =Y imfuy, (3.2)
k=a

em que S; € a soma das fung¢des para um conjunto de dados j, a € o indice da IMF escolhida para ser o inicio
da soma, sendo diferente de 1, j4 que a primeira fun¢do apresenta geralmente sinais em alta frequéncia como
ja apresentado na Secdo 2.4, e menor que M. Por dltimo, b é o indice da IMF final da soma, a qual é menor
ou igual a M, que é o nimero de fungdes obtidas ao se aplicar a EMD.

Portanto, as somas obtidas sdo comparadas com sinais de referéncia apresentados pela Figura 3.9

para verificar a qualidade das mesmas
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Figura 3.9 — Representacdo dos sinais de aceleracdo tipicos nos eixos X, y € z para uma situagdo onde hd ocorréncia
minima de ruido para um tempo qualquer.
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Fonte: adaptado de (BARBOSA et al., 2022)
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3.2.2 Modelagem

A Figura 3.10 apresenta o fluxograma, de forma simplificada, das diferentes configuracdes de mo-
delos utilizadas para o processo de estimagdo da forga lateral (F}). Ja a Tabela 3.2 apresenta os nomes dos

modelos a serem construidos com suas respectivas caracteristicas.

Figura 3.10 — Fluxograma da metodologia proposta para o processo de estimag¢io da forca lateral(Fy).
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Fonte: autor

A marcacio @ presente na Tabela 3.2 demonstra que determinada caracteristica estd presente no mo-
delo apresentado na coluna Modelos. Assim, os caracteres presentes na nomenclatura dos modelos possuem

os seguintes significados:

* M: modelo que apresenta a etapa de aquisicao de dados correspondente a uma volta completa do pneu;
* F: etapa com a presencga do filtro Butterworth PB de 400 Hz de 5¢ ordem;
» E: etapa correspondente a reconstrucao do sinal a partir do uso das IMF’s obtidas via EMD;

* C720: passo presente no modelo que tem a fungdo de codificar os sinais a,, a, € a; para que corres-

N

pondam aos angulos entre 0° a 359,5° (ciclo completo);

* C140: passo presente no modelo que tem a fungdo de codificar os sinais a,, a, € a; para que corres-

pondam aos angulos entre 145,5° a 215° (contact patch), em que esta faixa de dngulos se baseou nas

faixas de angulos utilizadas por Barbosa et al. (2022) e Xu et al. (2022);

* PV: estdgio presente para a selecdo de caracterfsticas, apds o processo de codificagdo, a partir do PLS

com VIP.

As etapas de "Aquisicao de "janelas''de dados correspondente a uma volta completa do pneu' (M)
e "Filtro PB de 400 Hz"(F) ja foram descritas nas Se¢des 3.2.1.1 e 3.2.1.2, respectivamente. As demais eta-

pas presente no fluxograma da Figura 3.10 e Tabela 3.2 sdo melhores detalhadas nas secdes a seguir.
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Tabela 3.2 — Nome e as principais configuracdes dos modelos propostos apresentados no fluxograma da Figura 3.10.

Aquisicdo
e de " Codificacdo | Codificacao
'janelas
. das das
de Filtro . .
dad PB janelas janelas PLS
Modelos Elleos de EMD de de -
uma 400 Hz 0 145\'5 VIP
Ita a a
VO 359, 5° 215°
completa
do pneu
MFC720 L [ o
MFEC720 ® [ L [
MEC720 ] ® ]
MFC720PV ® J [ [
MFEC720PV J ] ° J [
MEC720PV ] L [ J L
MFC140 J [ o
MFEC140 ® L [ ®
MEC140 ] ] o
MFC140PV ] ® ® o
MFEC140PV ® J | ] [
MEC140PV ] ® L ®

3.2.2.1 EMD

Esta etapa corresponde ao processo de reconstrucao do sinal a partir do uso das funcdes intrinsecas
e baseada na Equacdo 3.2, j4 citada anteriormente na Secdo 3.2.1.3. A reconstrucdo do sinal se d4 a partir de
diferentes configuracdes, como é demonstrado na Tabela 3.3.

O modelo com a seguinte nomenclatura, por exemplo, MEC720PV-7, significa que € um modelo
sem a utilizacdo do filtro passa-baixa de 400 Hz, apresenta o uso da EMD para a reconstrucdo do sinal de
aceleragdo com base na soma das fungdes intrinsecas existentes entre e a comegar pela 4¢ e a terminar na
M-ésima funcdo. Por final € realizado um processo de codificagdo que ird conter 720 amostras, ou seja,
do ciclo completo, para cada sinal de aceleracdo, que é melhor descrita na se¢@o a seguir, com o seletor de
caracteristicas PLS-VIP.

Portanto, esta etapa no processo de modelagem consiste em reconstruir os sinais de aceleracio cor-
respondente a um ciclo completo de ay, ay € a; sem ou com o minimo de ruido a partir das diferentes

configuragdes apresentadas na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3 — As diferentes configuracdes utilizadas para a reconstrucdo do sinal a partir das IMF’s obtidas via EMD,
em que a € o indice da IMF escolhida para ser o inicio da soma e b € o indice da IMF escolhida para ser o
fim da soma

Configuragdo | a b
1 2 M
2 2|1 M—1
3 2| M-2
4 3 M
5 3| M—1
6 3| M-2
7 4 M
8 4 1 M—-1
9 4 | M-2
10 5 M
11 5\ M—-1
12 5|/ M-2

3.2.2.2 Codificacao das janelas de dados de 0° a 359,5°

Este passo consiste em codificar os sinais de aceleracéo a,, a, € a;, obtidos pelas etapas anteriores
que o antecedem, com a fungdo de obter pontos dentro do ciclo completo de pneu com resolucao de 0.5°.
A partir do processo de codificacdo sdo obtidos 720 pontos, equivalente a faixa de 0°, ponto A, a 359,5°,
ponto E, como apresentado na Figura 3.13 que € a representagdo ilustrativa desses pontos ao longo dos
sinais de aceleracdo em um pneu inteligente , para cada sinal de aceleracdo. Os sinais sdo concatenados
apods o processo descrito, como pode ser observado na Figura 3.11, que apresenta de forma simplificada a
codifica¢do e concatenacdo do sinais expostos nesta etapa. Portanto, os sinais obtidos nesse processo sao
independentes do tempo e a partir de cada uma das 720 amostras de acelerag@o sdo possiveis obter atributos,
angulos de rotacdo do pneu pertencente a cada sinal, a serem usados nos modelos de aprendizagem de

maquina.

3.2.2.3 Codificacio das janelas de dados de 145,5° a 215°

Esta etapa, semelhante ao processo de codificacdo citado na Secdo 3.2.2.2, consiste em codificar os
sinais de aceleragdo ay, ay € a;, com a finalidade de que cada ponto dentro do conjunto de dados corresponda
a 0.5° da rotacdo do pneu. A partir deste processo de codificagdo sido obtidos 140 pontos, equivalente a
145,5°, ponto B, a 215°, ponto D, como apresentado na Figura 3.13, correspondente a drea em torno da
regido de contato pneu-solo, ponto C, para cada sinal de aceleracdo. Os sinais sdo concatenados apds o
processo descrito, obtendo 420 pontos, como pode ser observado na Figura 3.12. Portanto, a partir da

codificagdo, os sinais sdo independentes do tempo e cada uma das 420 amostras de acelera¢do sdo possiveis
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Figura 3.11 — Demonstracao do processo de codificacdo para obtencdo de 720 pontos para cada sinal de aceleracdo,
esses pontos correspondem aos angulos de rotagdo do pneu entre 0° a 359,5°, na qual sdo os atributos
e dados de entrada dos modelos de aprendizagem de mdquina. A linha tracejada preta apresenta a "ja-
nela"de dados de um ciclo completo do pneu e que esses pontos sdo extraidos.
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Fonte: autor

obter os atributos, angulos de rotagdo do pneu pertencente a cada sinal, a serem usados nos modelos de

aprendizagem de maquina.

3.2.24 PLS-VIP

Este passo consiste na sele¢do de caracteristicas via o uso do PLS - VIP, ji explicado na Se¢do
2.6, em que a partir das componentes latentes obtidas ao aplicar o PLS nos dados codificados ¢ utilizado o
VIP, Equacdo 2.24, para identificacdo das varidveis, atributos, com maior importincia para geracao dessas

componentes. As caracteristicas selecionadas sdo aquelas que possuem o VIP > 1.
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Figura 3.12 — Demonstrag¢do do processo de codificacdo para obtengdo de 140 pontos para cada sinal de aceleracdo,
esses pontos correspondem aos dngulos de rota¢@o do pneu entre 145,5° 4 215°, na qual séo os atributos
e dados de entrada dos modelos de aprendizagem de mdquina. A linha tracejada em laranja representa
o conjunto ("janela") de dados de um ciclo completo do pneu, ja a verde apresenta, aproximadamente, a

regido onde os pontos sdo extraidos nesta etapa.
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Fonte: autor

Figura 3.13 — Representagdo dos pontos correspondente as faixas de valores 0° a 359,5° em um pneu inteligente jun-
tamente com a representacdo grafica dos sinais de aceleracao nos eixos x, y e z. E cada ponto tem o
seguinte significado: o ponto A é igual a 0°; B é igual a 145,5°; C corresponde o ponto de contato do
pneu, equivalente ao angulo de 180°; D é igual a 215°; ¢ E € igual a 359,5°

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Fonte: autor
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3.2.2.5 Estimacao de F,

O processo de estimacdo da forga lateral, F;, € ralizado por dois algoritmos de aprendizagem de
madaquina, o Random Forest (RF) e o Gaussian Process Regression (GPR). No processo de estimagdo sio
utilizados como dados de entrada os sinais obtidos nas etapas anteriores € como de saida a forga lateral
(Fy). Assim, se 0 modelo apresentar a nomenclatura, por exemplo, igual a MEC720PV-7-RF, significa que
apresenta as configuracdes ja citadas, mas também utiliza o modelo de aprendizagem de maquina Random
Forest na sua composigao.

Para avaliar os modelos a serem implementados é utilizada o Normalize Root Mean Squared Error

(NRMSE)(XU et al., 2023), representado por

Vv T Ok — i)
NRMSE(%) = 100

y max

) (3.3)

em que yy € a forca lateral medida na k-ésima amostra, y; € a forga predita pelos modelos desenvolvidos, N
€ o numero de amostras do dado de saida e v, € 0 valor mdximo da forca lateral medidamm. Essa medida
de erro é empregada juntamente com o método de k-Fold (OJALA; GARRIGA, 2010), em que ¢ definido o
nimero de folds igual a 10.

Além da medida NRMSE utilizada para avaliar os modelos implementados, ¢ também utilizado o

coeficiente de determinacgdo (r?) (MARTINS, 2018), representado por

LGk —y)?

2
rr-=1 ,
Yo (e —Y)?

34

em que y é a média da forga lateral medida.

Por fim, para auxiliar a escolha do melhor modelo a ser validado € utilizado o método de Turkey
(ABDI; WILLIAMS, 2010), com a finalidade de identificar se hd significincia estatistica entre a média dos
valores de NRMSE encontrados para o melhor modelo observado com os demais implementados. Assim,
os modelos RF e GPR que apresentarem melhores resultados relacionados ao NRMSE e r? serdo validados

utilizando o conjunto de dados de validagdo, citado na Se¢do 3.1.2.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados das metodologias propostas, em que € dividido em duas secdes:

Andlise Exploratéria e Modelagem.

4.1 Analise Exploratoéria

Os resultados das andlises exploratdrias se baseiam nos dois fluxogramas apresentados nas Figuras
3.6 e 3.7, em que ambos os fluxos apresentam em comum a etapa de aquisicdo de um conjunto de dados,
1, correspondente a uma volta completa do pneu, apresentando valores dentro e fora da regido de contado,
como ¢é observado na Figura 4.1. Nessa etapa foram obtidos 1145 conjuntos de dados.

A Figura 4.2 apresenta os sinais de acelera¢do nos eixos X, y, z, respectivamente, de uma amostra
correspondente a um ciclo completo com seu respectivo sinal filtrado, em que o processo de filtragem esta
presente no fluxograma da Figura 3.6. Além disso, sdo apresentados os sinais correspondentes no dominio
da frequéncia sem passar pelo processo de filtragem e apds passar pelo filtro. Pode-se notar a efetividade da
remocdo do ruido em alta frequéncia, superiores a 400 Hz, nos sinais de aceleragio ay, a, € a;, porém, ha
ainda presenca de ruido em baixa frequéncia.

A partir da aquisicdo das amostras correspondentes a um ciclo completo foi possivel analisar a
energia das IMF’s, as Figuras 4.3, 4.4 e 4.5 exemplificam o comportamento das fun¢des obtidas para ay,
a, e ag, respectivamente, dos sinais de aceleracao filtrados e nao filtrados em variados angulos de derivas e
cargas. Onde, € possivel identificar que as 3 primeiras IMF’s, para os 3 sinais de aceleracdo, apresentam as
maiores magnitudes e a presenca de boa parte do ruido, podendo indicar que o processo de decomposicao foi
capaz de discernir o ruido presente em alta frequéncia. A Figura 4.6 apresenta a energia das IMF’s obtidas
nos pontos de operagdo com angulo de deriva em torno de —2° para as cargas de 2080 N, 4160 N e 6240 N,
para os conjuntos de dados iguais a 57, 646 e 303, respectivamente, ao se aplicar a metodologia apresentada

na Sec¢do 3.1.1.
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Figura 4.1 — Representacdo de um conjunto de dados, instdncia de nimero 500, correspondente a um ciclo completo
obtido a partir do conjunto de dados de treinamento para ay, a, € a,.
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Figura 4.2 — Representacdo de um conjunto de dados, instancia de nimero 500, com a aplicagdo de filtro PB de 400 Hz
para os sinais aceleracdo ay, ay € a,. Sendo que: a) , €) e i) sdo ciclos completo sem nenhum processo de
filtragem para ay, ay € a;, respectivamente; b), f) e j) sdo amostras filtradas das aceleragdes pertencentes ao
eixo X, y e z; ¢), g) e k) sdo os dominios da frequéncia das amostras sem filtragem para os sinais aceleracio
ay, ay € az, respectivamente; d), h) e 1) sdo os dominios da frequéncia das amostras filtradas para os eixos

X, y e z, respectivamente.
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Figura 4.3 — Fungdes intrinsecas obtidas para a, para o dngulo de deriva igual a —2° e carga igual 6240 N. Figuras com
o objetivo de exemplificar as IMF’s obtidas via decomposi¢do empirica.
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Figura 4.4 — Fungdes intrinsecas obtidas para a, para o dngulo de deriva igual a —2° e carga igual 6240 N. Figuras com
o objetivo de exemplificar as IMF’s obtidas via decomposi¢do empirica.
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Figura 4.5 — Fungdes intrinsecas obtidas para a, para o angulo de deriva igual a —2° e carga igual 6240 N. Figuras com
o objetivo de exemplificar as IMF’s obtidas via decomposicido empirica.
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Figura 4.6 — Energia das IMF’s obtidas a partir dos sinais de aceleragdo correspondentes a uma volta completa do pneu
sem aplicar nenhuma filtragem para o dngulo de deriva igual a —2° para as cargas iguais a 2080 N, 4160
N e 6240 N. E a) a energia das fungdes intrinsecas para a,, b) energia das funcdes intrinsecas para ay € c)
a energia das fungdes intrinsecas para a;.
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Ja a Figura 4.7 mostra a energia das IMF’s nos mesmos pontos de operagdo descritos, contudo, cor-
responde aos sinais de aceleracao filtrados por um filtro passa baixa Butterworth de 5 ordem com frequéncia
de corte igual a 400 Hz.

Ao observar a energia dos sinais obtidos pode-se notar que mesmo apresentando angulos de derivas
iguais, —2°, a amplitude da energia e o nimero de IMF’s variam de acordo com a carga aplicada no pneu,
em que isto ocorre tanto para os sinais filtrados e no filtrados. Mas também, hd uma diferenca quando
é comparado o nimero de funcdes intrinsecas obtidas a partir dos sinais de aceleracdo sem aplicar o filtro
passa-baixa, Figura 4.6, com o nimero de fun¢des para sinais filtrados, Figura 4.7, em que o ultimo grupo
apresenta um nimero menor de fungdes, como esperado, ja que sdo sinais tratados a partir do uso de um
filtro.

Nota-se que, para as diferentes cargas aplicadas, variam-se os indices das fun¢cdes com maior € menor
energia entre as aceleracoes ay, ay € a, este fato ocorre tanto para o sinal filtrado quando para o ndo filtrado.
Portanto, quando algumas funcdes apresentam um nivel elevado de energia, isso pode indicar que sdo uteis
para a reconstru¢do do sinal, pois podem estar isentas de ruido ou conter informacdes relevantes, embora
apresentem ruido, o que, por sua vez, pode aumentar o nivel de energia do sinal. O Apéndice A apresenta
mais exemplos do emprego da metodologia em diferentes angulos de derivas e cargas que complementam a
andlise feita a partir da energia das fun¢des intrinsecas obtidas pelo EMD.

As Figuras 4.8 ¢ 4.9 apresentam os sinais de aceleragdes ay, a, € a, para o dngulo de deriva igual a
2° em uma carga igual a 6240 N, correspondendo aos conjuntos de dados iguais a 514, 251 e 370, respecti-
vamente, com as suas respectivas reconstru¢des dos sinais obtidas a partir das fungdes intrinsecas ao utilizar
o método de decomposicao empirica, apresentando diferentes reconstrugdes para distintos indices a e b, ao
utilizar a Equacdo 2.6. A primeira figura possui o sinal ndo filtrado com seus respectivos sinais reconstrui-
dos, observa-se que as diferentes reconstru¢des apresentam o comportamento dos sinais tipicos apresentados
na Figura 3.9, porém o processo de reconstrucio do sinal para diferentes indices a e b ndo foram suficientes

para a remogdo do ruido, em que isto ocorrente tanto para ay, ay € a;.
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Figura 4.7 — Energia das IMF’s obtidas a partir dos sinais de acelerago correspondentes a uma volta completa do pneu
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Ja a Figura 4.9 apresenta o sinal filtrado e a reconstru¢c@o do sinal para diferentes indices a e b,
apresentando o comportamento dos sinais tipicos de aceleracdo, contudo o processo de reconstrucio, para
alguns casos, gerou sinais distorcidos em relagdo ao sinal original, logo, sdo gerados sinais que ndo possuem
o comportamento do sinal original. Contudo, o sinal a, reconstruido com indice a e b iguais a 4 e M
apresentou o formato tipico esperado, sem a presenca de ruido e sem distor¢do em relacio ao sinal original.
Esse comportamento também € observado para os sinais a, € a; quando a e b sdo iguais a 3 e M — 1, portanto,
indicando que para diferentes sinais de aceleracio o processo, de reconstrucio do sinal pode ser utilizado a
partir de faixas de indices ou fungdes intrinsecas especificas para cada sinal.

As Figuras 4.10 e 4.11 apresentam os sinais de aceleragdes ay, ay € a; para o dngulo de deriva igual a
10° em uma carga de 6240 N, correspondendo ao conjunto de dados igual a 566, 825 e 1086, respectivamente,
com as suas respectivas soma das fun¢des intrinsecas obtidas pelo EMD. A primeira figura possui o sinal nao
filtrado e a segunda o sinal filtrado, sendo que ambos os casos se distanciam do formato do sinal esperado
apresentado pela Figura 3.9, exceto para a, para o sinal filtrado, ja que para esse angulo de deriva hd uma
relacdo ndo-linear para uma carga aplicada no pneu, assim, hd uma relacdo nio-linear entre angulo de deriva
maior que 8° com uma carga superior a 4000 N, como pode ser visto na Figura 2.6. Portanto, a EMD pode
gerar fungdes intrinsecas misturadas entre si, ou seja, uma fungdo gerada pode conter mais de uma IMF que
pode vim a surgir nas etapas seguintes de decomposicdo. Logo, os sinais reconstruidos para esses casos
podem ndo gerar sinais de acelera¢do sem ou com a presenca minima de ruido ou que se aproximem do sinal

tipico apresentado na Figura 3.9.
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Figura 4.8 — Sinais de aceleracdo, para o dngulo de deriva igual a 2° com a carga igual a 6240 N, sem aplicacdo de
filtro com a soma das IMF’s obtidas via EMD.
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Figura 4.9 — Sinais de aceleragdo filtrados, para o angulo de deriva igual a 2° com a carga igual a 6240 N, por filtro PB
de frequéncia de corte igual a 400 Hz de 5% ordem com a soma das IMF’s obtidas via EMD.
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Para angulos de deriva entre —8° e 8° € possivel obter sinais de a, reconstruidos que possuam o com-
portamento dos sinais de acelerag@o esperados. Figura 3.9, porém, dependendo dos indices a e b escolhidos,
é possivel obter sinais reconstruidos distorcidos em relacao ao sinal original. Portanto, devido a essa caracte-
ristica, o processo de modelagem utiliza os valores de angulos de deriva dentro dessa faixa independente da
forca vertical aplicada. O Apéndice B apresenta mais resultados do processo de reconstrugdo, corroborando

as afirmacgdes descritas.
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Figura 4.10 — Sinais de acelerag@o, para o Angulo de deriva igual a 10° com a carga igual a 6240 N, sem aplicagdo de
filtro com a soma das IMF’s obtidas via EMD.
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Figura 4.11 — Sinais de aceleracio filtrados, para o angulo de deriva igual a 10° com a carga igual a 6240 N, por filtro
PB de frequéncia de corte igual a 400 Hz de 5¢ ordem com a soma das IMF’s obtidas via EMD.
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4.2 Modelagem

Esta sec@o tem como objetivo apresentar os resultados do processo de modelagem descrito na Se¢do
3.2.2. A partir das tabelas 3.2 ¢ 3.3 e o uso dos modelos de aprendizagem de maquina Random Forest e
Gaussian Process Regression sao implementados 200 modelos com distintas configura¢des. As Figuras 4.12
e 4.13 apresentam os graficos de boxplot do NRMSE e 2, respectivamente, para os modelos com diferentes
codificagdes.

Observa-se nas Figuras 4.12 e 4.13 que os melhores modelos contendo RF ¢ GPR, com os menores

valores médios de NRMSE e % mais préximos de 1, sdo:

MFC720PV-RF: NRMSE = 20,7783 +5,1371% e r2 = 0,8634 & 0,0583;

MFEC720PV-1-RF: NRMSE = 22,4633 +2,7753% e r2 = 0,8439 & 0,0356;

MFEC720PV-2-GPR: NRMSE = 30,1601 = 15,8880% ¢ 2 = 0,6668 = 0,3573;

MFC720PV-GPR: NRMSE = 26,3905 + 12,2846% e r> = 0,7547 £ 0,2748.

Aplicando o método de Turkey entre os modelos MFC720PV-RF e MFEC720PV-1-RF obtém-se
um valor de p igual a 1, dessa forma, ndo h4 significancia estatistica entre as médias entre os modelos, ou
seja, pode-se utilizar qualquer um desses modelos contendo RF para o processo de validagdo que ndo havera
impacto na estimagdo. O mesmo ocorre entre os modelos MFEC720PV-2-GPR e MFC720PV-GPR, porém

com valor de p igual a 0,835.
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Figura 4.12 — Boxplots de 10 folds para NRMSE dos melhores modelos encontrados para diferentes tipos de codifica-
¢des e modelos de aprendizagem de maquinas. O triangulo verde presente nos boxplots é a média dos
valores de NRMSE de cada modelo.
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Figura 4.13 — Boxplots de 10 folds para r> dos melhores modelos encontrados para diferentes tipos de codificacdes e
modelos de aprendizagem de maquinas. O tridngulo verde presente nos boxplots é a média dos valores
de 72 de cada modelo.
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Com relacdo aos 4 modelos com o melhor desempenho, € possivel notar 3 distintas configuracdes
com e sem o uso da EMD independentes dos modelos de aprendizagem utilizados, que sdo: MFC720PV,
MFEC720PV-1 e MFEC720PV-2. Essas 3 configuracdes utilizam PLS-VIP para selecionar caracteristicas,
sendo que a Figura 4.14 apresenta os atributos selecionados provenientes de ay, a, € a, para cada configura-
¢do, ja a Figura 4.15 apresenta a porcentagem de contribuicio dos sinais de aceleracdo do eixo X, y e z para
o processo de estimagdo da forca lateral.

Nota-se na Figura 4.14 que as configuracdes MFC720PV, MFEC720PV-1 e MFEC720PV-2 sao
selecionados atributos de a, aproximadamente iguais do centro do contact path at€ o final da rotagdo do pneu,
ou seja, seleciona-se angulos de rotacdo do pneu fora e dentro da regido de contato pneu-solo. O mesmo
ocorre para os angulos pertencentes a a,. Ja para a, sao selecionados os angulos no centro do contact patch
para MFC720PV, contudo, para as configuragdes MFEC720PV-1 e MFEC720PV-2 selecionam aproxima-
damente a mesma quantidade de atributos e quanto fora da regido de contato do pneu-solo. A Figura 4.15
comprova os fatos apresentados anteriormente, mas também demonstra que nas configuragdes onde se aplica
a EMD para o processo de reconstrug@o dos sinais de acelera¢do dos eixo X, y € z aumentou-se a contribui-
¢do, de forma significativa, dos atributos de a, e reduziu a de a;, quando comparado com a configuracdo sem
o uso da EMD. Isso pode indicar que o processo de reconstrucdo do sinal a, obteve valores de aceleragao
sem a presenca de ruido e ndo distorcidos em relacdo ao sinal original, porém, para a;, hd um indicio de que
os sinais reconstruidos, para os indices a e b escolhidos para essas configuracdes com EMD, podem estar
distorcidos em relacdo ao sinal original para atributos fora da regido de interface pneu-solo.

A Figura 4.16 apresenta os resultados de teste dos melhores modelos encontrados para MFC720PV-
RF (NRMSE = 11,4603% e r* = 0,96036), MFEC720PV-1-RF (NRMSE = 18,6486% ¢ r* = 0,8967),
MFEC720PV-2-GPR (NRMSE = 15,4186% e r*> = 0,9191) e MFC720PV-GPR (NRMSE = 16,4303% ¢
r* = 0,9033). Esses modelos contribuiram para a explicacdo de F, com base nos conjuntos de dados de teste,
uma vez que apresentaram valores de 72 superiores a 0,89. Dentre eles, 0 modelo MFC720PV-RF destacou-
se ao ajustar-se a 96,03% dos dados do conjunto de treinamento. J4 a Figura 4.17 apresenta os resultados ao
utilizar o conjunto de validagao para 3300 instancias de dados correspondentes a um ciclo completo, na qual

a Tabela 4.1 apresenta os resultados de NRMSE e 7.
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Figura 4.14 — Atributos selecionados a partir do PLS-VIP para 3 distintas configuragdes de modelos. Os atributos
entre 0 e 719 sdo provenientes de ay, 720 a 1439 sdo de a, e 1440 a 2159 sdo de a;. a) MFC720PV;
b)MFEC720PV-1; c) MFEC720PV-2.
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Figura 4.15 — Contribuicdo de cada atributo em % para o processo de estimacdo de F,. a) MFC720PV; b)
MFEC720PV-1; c) MFEC720PV-2.
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Figura 4.16 — Representacdo grafica dos resultados de testes para os 4 modelos com os melhores desempenhos encon-
trados. a) MFC720PV-RF; b) MFEC720PV-1-RF; ¢) MFC720PV-GPR; d) MFEC720PV-2-GPR.
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Tabela 4.1 — Resultados de NRMSE e 72 para os 4 modelos com os melhores desempenhos encontrados para o conjunto
de dados de validacao.

Modelos NRMSE r
MFC720PV-RF 17,2883 | 0,8939
MFEC720PV-1-RF | 16,3322 | 0,9053
MFC720PV-GPR 17,8063 | 0,8875
MFEC720PV-2-GPR | 16,5740 | 0,9025

Ao observar o comportamento dos sinais preditos nas Figuras 4.16 e 4.17, os modelos apresentam
dificuldades para estimar valores de forga lateral presente nos picos e nos vales do sinal, ja que essas regides
apresentam alto valor de dngulo de deriva, acima de 6°. Contudo, essa situacdo é acentuada no processo
de estimacdo do conjunto de dados de validacdo para as rotacdes superiores a 2400, ja que nestas rotacdes
além de conter valores elevados de angulos de derivas também possui um alto valor de carga, entre 6200,22
e 6323,17, sendo aplicada no pneu, corroborando os fatos apresentados por Barbosa et al. (2022) e Xu et al.
(2022).

Pode-se notar também que os intervalos de confianga obtidos, tanto para teste e validacio, para os
modelos contendo GPR estdo muito préximos dos valores preditos de forga, ndo englobando os valores
medidos de Fy, portanto, o modelo considera os erros de predi¢do existentes nos picos e nos vales como
predi¢des confidveis o que ndo deveria ocorrer.

Os valores obtidos para o NRMSE e 7> para o conjunto de dados de validagdo, apresentados na
Tabela 4.1, demonstram que os modelos MFC720PV-RF, MFEC720PV-1-RF, MFEC720PV-2-GPR e
MFC720PV-GPR possuem uma boa capacidade de estimar a forga lateral para diferentes angulos de deriva
e cargas elevadas, pontos de operacdo onde hd uma relacdo ndo-linear entre o dngulo de deriva e a forga
lateral, conforme mostrado na Figura 2.6.

Esses modelos apresentam erros inferiores a 20% e ajustam-se as amostras de dados. No entanto, ao
comparar esses resultados com os obtidos no trabalho de Barbosa et al. (2022), que alcancou um NRMSE
de 7,91%, observa-se que os modelos estdo aquém das expectativas de estimativa, principalmente os que
utilizam GPR, que apresentam intervalos de confianca baixos. No entanto, é importante destacar que os
resultados dos quatro modelos diferem daqueles apresentados por Barbosa et al. (2022) devido a faixa de
angulos de deriva utilizada, neste trabalho, consideram-se angulos que estdo entre —8,1° a 8, 1°, enquanto
Barbosa et al. (2022) utilizam valores entre —8,0° a 8,0°, assim, o presente trabalho utilizou mais pontos de
trabalhos do que os autores.

Por fim, os modelos evidenciam a influéncia das informacdes fora da regido de contato pneu-solo,

dado que, durante o processo de estimagao, essas informacdes sao utilizadas e apresentam uma contribui¢ao
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Figura 4.17 — Representacdo grafica dos resultados ao utilizar o conjunto de dados de validagdo para os 4 modelos com
os melhores desempenhos encontrados. a) MFC720PV-RF; b) MFEC720PV-1-RF; ¢c) MFC720PV-
GPR; d) MFEC720PV-2-GPR.
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significativa no processo de estima¢do, como pode ser visto nas Figuras 4.14 e 4.15, sendo que, em contra-
ponto, o trabalho de Barbosa et al. (2022) considera apenas pontos proximos a interface solo-pneu. Além
disso, os resultados também destacam o beneficio da decomposi¢do empirica para a reconstrucao dos sinais
de aceleragdo filtrados pelo filtro PB de 400 Hz de 5¢ ordem, uma vez que esses modelos apresentaram os

melhores desempenhos durante a validagdo, como pode ser observado em 4.1.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente projeto apresentou variados modelos em caixa preta de estimacao da forga lateral, mas
também foi capaz de avaliar o impacto das informagdes contidas fora da regido de contado pneu-solo nesse
processo de estimacio, essas implementacdes se deram ao utilizar sinais de acelera¢do de pneus inteligentes,
em que s@o estruturas ativas que se comunicam com o sistema de assisténcia ao motorista (ADAS). Os
sistemas constituidos por pneus inteligentes podem garantir uma maior seguranga e conforto ao condutor e
aos ocupantes dos veiculos.

Observou-se nas andlises de energia e nas reconstrugdes dos sinais, hd uma variacdo dos pontos
de energia de menor e maior magnitude entre as fungdes intrinsecas por dngulo de deriva e carga, mas
também foi possivel obter sinais sem ruidos ao utilizar a EMD para a reconstrucao do sinal a partir dos sinais
previamente filtrados. Contudo, identificou-se que existe uma variacdo entre os indices a ¢ b utilizados no
processo de reconstrugdo para cada sinal de aceleracio para a obtencgao de sinais reconstruidos que possuem
o comportamento tipico sem distor¢do, logo, é um indicio que para cada sinal de aceleracdo deve se utilizar
IMF’s especificas.

No processo de modelagem foram obtidos quatro modelos, dentre os 200 implementados, com os
melhores resultados para o NRMSE e 2, em que sao: MFC720PV-RF, MFEC720PV-1-RF, MFEC720PV-
2-GPR e MFC720PV-GPR. Ambos os modelos contendo RF ndo possuem significancia estatistica entre
as suas médias quando se aplica o método de Turkey, o mesmo ocorre para os modelos contendo GPR. Os

melhores resultados de testes foram:

MFC720PV-RF: NRMSE = 11,4603% e 1> = 0,96036;

MFEC720PV-1-RF: NRMSE = 18,6486% e r* = 0,8967;

MFEC720PV-2-GPR: NRMSE = 15,4186% e r* = 0,9191;

MFC720PV-GPR: NRMSE = 16,4303% e r* = 0,9033.

Esses resultados foram obtidos ao se utilizar atributos que estdo presentes tanto dentro e fora da
regido de contato pneu-solo, em que houve uma contribui¢io considerdvel no processo de estimacdo dos 4
modelos as varidveis pertencentes a ay € a;, sendo algo esperado jd que hd uma relag@o entre a forga lateral e
vertical, como pode ser visto na Figura 2.6, em que az apresenta uma relagdo com a F,. Assim, demonstrando
que os sinais de aceleracio que estio tanto dentro e fora da regido de interface pneu-solo é capaz de explicar,

F, no centro do contact patch, ja que os os modelos obtidos possuem um valor elevado de r.
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O processo de validagao dos quatro modelos com melhores resultados citados utilizou o conjunto de
dados de validacdo descrito naSsecdo 3.1.2 e obteve os resultados apresentados na Figura 4.17 e na Tabela
4.1. Observa-se na Figura 4.17 que os quatro modelos apresentam dificuldades em estimar regides com
operacdes criticas, ou seja, regides com altos angulos de deriva, superiores a 6°, e forcas verticais acima de
6000 N. Os resultados apresentados na Tabela 4.1 mostram valores de NRMSE superiores aos encontrados
na literatura, visto que o trabalho de Barbosa et al. (2022) obteve um NRMSE de 7,91%. Contudo, deve-se
ressaltar que os modelos implementados foram treinados utilizando valores de slip angle entre —8,1° e 8, 1°
e validados com angulos no intervalo e iguais a —8,0° a 8,0°. J4 o trabalho de Barbosa et al. (2022) utilizou
valores de slip angle entre —8,0° e 8,0° para o processo de valida¢do, demonstrando que o processo de
modelagem apresentado neste trabalho utiliza-se mais pontos em regides criticas.

Além disso, os modelos MFEC720PV-1-RF e MFEC720PV-2-GPR, que incluem a etapa de re-
construcdo dos sinais de aceleracdo filtrados a partir da decomposicdo empirica, apresentam os melhores
resultados no processo de validagdo da estimacgao da forca lateral. Isso sugere que foi possivel reconstruir
alguns sinais de ay, a, € a; com a presen¢a minima ou auséncia de ruido em baixa frequéncia, melhorando,
consequentemente, o desempenho dos modelos. Portanto, demonstra-se que o uso da EMD permite a re-
construg@o de sinais sem ou com ruido minimo sem a necessidade de conhecimento a priori dos dados,
adaptando-se aos proprios dados, especialmente para os sinais de aceleracdo utilizados neste trabalho, que
sd0 estocdsticos e ndo-estaciondrios.

Assim, este trabalho demonstra que os sinais de acelera¢do fora da regido de contato pneu-solo
impactam a predi¢do da forga lateral, F}, uma vez que os modelos utilizados empregam atributos presentes
nesta regido para o processo de estimacdo. Além disso, observa-se que, tanto na andlise do processo de
reconstru¢do dos sinais quanto nos resultados de teste e validacdo dos modelos que utilizam a etapa de
reconstrucio utilizando EMD, foram obtidos bons resultados.

No entanto, € necessdrio aprofundar os estudos dessa ferramenta para usar fungdes intrinsecas es-
pecificas para a reconstrucio de cada sinal de aceleragdo dos eixos x, y e z, em vez de utilizar uma faixa de
indices unica para todos os sinais. Assim, para trabalhos futuros, sugere-se que, juntamente com a EMD,
sejam utilizados métodos de otimiza¢do, como algoritmos genéticos, otimizagdo por coldonia de particulas,

coldnia de formigas, entre outros.
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APENDICE A - Energia das IMF’s em pontos de operacoes distintos
As figuras a seguir apresenta exemplos da energia das fungdes intrinsecas para sinais de acelera¢do
filtrados ou ndo.

Figura 1 — Energia das IMF’s obtidas a partir dos sinais de aceleracdo correspondentes a uma volta completa do pneu
sem aplicar nenhuma filtragem para o angulo de deriva igual a 2° para as cargas iguais a 2080 N, 4160 N
€ 6240 N. E a) a energia das funcdes intrinsecas para ay, b) energia das fun¢des intrinsecas para ay e c) a
energia das funcdes intrinsecas para a,.
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Figura 2 — Energia das IMF’s obtidas a partir dos sinais de aceleracdo correspondentes a uma volta completa do pneu
filtrado por um filtro PB de 400 Hz de 5% o para o adngulo de deriva igual a 2° para as cargas iguais a 2080
N, 4160 N e 6240 N. E a) a energia das fun¢des intrinsecas para a,, b) energia das fungdes intrinsecas para
ay e ¢) a energia das fungdes intrinsecas para a;.
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Figura 3 — Energia das IMF’s obtidas a partir dos sinais de acelerag@o correspondentes a uma volta completa do pneu
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€ 6240 N. E a) a energia das funcdes intrinsecas para ay, b) energia das fun¢des intrinsecas para a, e c) a
energia das funcdes intrinsecas para a,.
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Figura 4 — Energia das IMF’s obtidas a partir dos sinais de aceleracdo correspondentes a uma volta completa do pneu
filtrado por um filtro PB de 400 Hz de 5¢ o para o dngulo de deriva igual a 8° para as cargas iguais a 2080
N, 4160 N e 6240 N. E a) € a energia das funcdes intrinsecas para a,, b) energia das fun¢des intrinsecas para
ay e ¢) a energia das fungdes intrinsecas para a;.
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APENDICE B - Somas das funcoes intrinsecas para a reconstrucao do sinais
As figuras a seguir apresentam exemplos da reconstru¢do do sinal de aceleracdo a partir das IMF’s
obtidas via EMD para diferentes indices a e b, na qual os exemplos sdo para os angulos de derivas 1°, —2°,

9° e —10°, para sinais filtrados e néo filtrados para a carga igual a 6240 N.

Figura 5 — Sinais de aceleragfo, para o angulo de deriva igual a 1° com a carga igual a 6240 N, sem aplicacdo de filtro
com a soma das IMF’s obtidas via EMD.
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Figura 6 — Sinais de aceleracdo filtrados, para o angulo de deriva igual a 1° com a carga igual a 6240 N, por filtro PB
de frequéncia de corte igual a 400 Hz de 5* ordem com a soma das IMF’s obtidas via EMD.
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Figura 7 — Sinais de aceleracdo, para o angulo de deriva igual a —2° com a carga igual a 6240 N, sem aplicacdo de
filtro com a soma das IMF’s obtidas via EMD.

- aceleragdo sem filtragem — = somadasIMF's,a=3eb=M-1
== somadasIMF's,a=4eb=M == somadasIMF's,a=4eb=M-1
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Figura 8 — Sinais de aceleracio filtrados, para o dngulo de deriva igual a —2° com a carga igual a 6240 N, por filtro PB
de frequéncia de corte igual a 400 Hz de 5* ordem com a soma das IMF’s obtidas via EMD.
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Figura 9 — Sinais de aceleracdo, para o angulo de deriva igual a 9° com a carga igual a 6240 N, sem aplicacdo de filtro
com a soma das IMF’s obtidas via EMD.

- aceleragdo sem filtragem — = somadasIMF's,a=3eb=M-1
== somadasIMF's,a=4eb=M == somadasIMF's,a=4eb=M-1

500 | |

250 2 H

v

-250 1

ax[m/s™2]

-500 -

=750 'l
—1000

3000

2000

1000

aylm/s~2]
o

—1000

—2000

1000 [,

az[m/s™2]

-1000 Il

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12

Tempols]

Fonte: autor



99

Figura 10 — Sinais de aceleracdo filtrados, para o angulo de deriva igual a 9° com a carga igual a 6240 N, por filtro PB
de frequéncia de corte igual a 400 Hz de 5¢ ordem com a soma das IMF’s obtidas via EMD.
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Figura 11 — Sinais de aceleragdo, para o angulo de deriva igual a —10° com a carga igual a 6240 N, sem aplicagdo de
filtro com a soma das IMF’s obtidas via EMD.
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Figura 12 — Sinais de aceleracio filtrados, para o angulo de deriva igual a —10° com a carga igual a 6240 N, por filtro
PB de frequéncia de corte igual a 400 Hz de 5¢ ordem com a soma das IMF’s obtidas via EMD.
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