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Resumo

Este trabalho propde uma plataforma integrada para coleta, armazenamento, organizagao, trata-
mento e analise de dados de sensores embarcados em um protétipo de veiculo FSAE Elétrico da
equipe Ampera Racing da Universidade Federal de Santa Catarina. O objetivo principal € apoiar
o processo de validacao do projeto dos sistemas e subsistemas do carro, fornecendo informacdes
cruciais para aprimorar o desempenho. A solucdo se integra ao sistema de aquisi¢do de dados
existente no prototipo, que utiliza sensores conectados a um barramento CAN, um computador
embarcado Jetson Orin e a plataforma de dados Foxglove. A proposta expande a capacidade de
tratamento desses dados, organizando-os em um banco de dados PostgreSQL em formato tabular.
Para garantir a recuperacio e a andlise eficiente, utiliza-se a linguagem Python para extrair dados
do Foxglove e gerar relatdrios, transformacoes e cidlculos matemaéticos. Por fim, a plataforma
¢ aplicada na geragdo de um relatério com informagdes essenciais para a andlise da prova de
aceleracdo da competicdo Férmula SAE, demonstrando seu potencial para otimizar a avaliagdo

de desempenho do veiculo.

Palavras-chaves: tratamento de dados, aquisi¢do de dados, andlise de dados, automobilismo.






Abstract

This work proposes an integrated platform for the collection, storage, organization, processing,
and analysis of data from sensors embedded in an Electric FSAE vehicle prototype from the
Ampera Racing team at the Federal University of Santa Catarina. The main objective is to support
the design validation process of the car’s systems and subsystems, providing crucial information
to enhance performance. The solution integrates with the prototype’s existing data acquisition
system, which uses sensors connected to a CAN bus, a Jetson Orin embedded computer, and
the Foxglove data platform. The proposed platform expands the data processing capability,
organizing the data in a PostgreSQL database in tabular format. To ensure efficient retrieval and
analysis, Python is used to extract data from Foxglove and generate reports, transformations, and
mathematical calculations. Finally, the platform is applied to generate a report with essential
information for the analysis of the Formula SAE competition’s acceleration event, demonstrating

its potential to optimize vehicle performance evaluation.

Key-words: data transformation, data acquisition, data analysis, motorsport.
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1 Introducao

A Férmula 1, categoria maxima do automobilismo mundial e a competicdo de carros de
corrida mais avancgada, € notavelmente conhecida pelo seu longo legado no aproveitamento do
estado da arte das tecnologias automotivas. Um carro de Férmula 1 € sindbnimo de performance,
refletida na sua capacidade de atingir velocidades acima de 350 km/h, fazer curvas, otimizar
a degradacdo dos pneus, aumentar a eficiéncia aerodindmica e muito mais. Todas essas dreas
de performance sdo levadas ao extremo a cada ano que passa e tudo isso € gragas a meticulosa

engenharia focada em dados e inovagao.

Um carro de Férmula 1 gera 1,5 Terabytes de dados em um final de semana de corrida
com informagdes provenientes de mais de 300 sensores embarcados. Esses dados sdo utilizados
durante a corrida para tomada de decisdo, estratégia de corrida, analisar ganhos de performance
ou identificar potenciais defeitos. Porém, nao sdo sé os dados em tempo real que se mostram
valiosos, pois o levantamento histérico desses dados ao longo de uma temporada permite
identificar sistemas prioritdrios para serem melhorados, podem auxiliar no desenvolvimento de
novos projetos e permitem analisar corridas passadas para, por exemplo, identificar pontos de
feedback para o piloto (SHAPIRO, 2023).

Desde 1982, a Sociedade dos Engenheiros Automobilisticos (SAE) promove a com-
peticdo Férmula SAE, uma plataforma que oferece aos futuros engenheiros a oportunidade de
projetar, desenvolver e competir com veiculos de alto desempenho em um ambiente de engenha-
ria multidisciplinar. A complexidade desses projetos exige o uso de ferramentas avangadas para

projetar testar, validar e otimizar os diversos sistemas envolvidos.

Nesse contexto estudantil, informagdes provenientes de sensores embarcados é também
uma realidade nas competicoes da Férmula FSAE Brasil. Todo ano, desde 2004, dezenas de
equipes de universidades por todo o Brasil se comprometem a projetar, construir e testar um carro
de corrida do tipo férmula, em um projeto multidisciplinar que permite aos estudantes de diversas
engenharias exercitarem niao somente o seu conhecimento tedrico aprendido nas disciplinas da
graduagdo, como também aprenderem sobre diferentes dreas da engenharia, colocar em prética
habilidades de projeto e constru¢do. Além dos aspectos técnicos, o projeto de um carro de corrida
permite aos membros exercitarem o trabalho em equipe, organiza¢do e responsabilidade com o
projeto e o orcamento, exigindo solucdes criativas e engenhosas para os inimeros desafios (SAE
BRASIL, 2004).

Na competi¢do, os membros da equipe precisam demonstrar detalhadamente o projeto
do carro e atender a uma série de regras da competi¢do, exigindo que todos os subsistemas do
carro estejam funcionando em conjunto. Conforme mencionado por Li, Wang e Kang (2021)

em seu artigo sobre o desenvolvimento de aquisi¢do de dados em um carro de Formula SAE,
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garantir a integracdo desses subsistemas e fazé-los se comportarem de acordo com o projeto é
uma tarefa drdua e, para isso, a aquisi¢c@o e andlise dos dados, que refletem os fendmenos fisicos
aos quais o carro esta sujeito, permite, assim como na Férmula 1, ter mais capacidade de validar
o projeto, melhorar o desempenho do carro e identificar ajustes que seriam dificeis de observar

de outra forma.

O objetivo de uma equipe de competicdo é desenvolver um carro que ndo somente seja
capaz de desempenhar positivamente na competicao, como também um carro que se baseie em
um projeto completo e cauteloso de todos os subsistemas que o compdem. Com a finalidade
de tirar maior proveito do seu projeto e replicar um carro que reflita as decisdes tomadas, é
fundamental que o carro seja construido com antecedéncia suficiente para serem feitos testes, que
fornecem dados para as potenciais analises, permitindo melhorias, adaptabilidade e validacao

das decisoes de projeto.

Com o objetivo de desenvolver um carro que desempenhe 0 miaximo positivamente na
competi¢do, a equipe Ampera Racing da Universidade Federal de Santa Catarina, que desenvolve
seus carros para participar da categoria de veiculos elétricos da FSAE, estimula a valorizacio
de dados obtidos de sensores através de uma area especializada dentro da equipe em Andlise
de Dados. Uma das entregas de valor da drea € o fornecimento de tecnologias para coletar,
armazenar, organizar e analisar os resultados dos testes para todas as outras dreas do time que

irdo utilizar esses dados para melhorar seus respectivos subsistemas.

Visando essa entrega de valor, este trabalho consiste em apresentar a implementacio
do Data Analytics Software (DAS), uma plataforma robusta de dados que se utiliza dos dados
coletados por inumeros sensores para fornecer inteligéncia e assertividade para os projetos, bem
como para potenciais andlises de desempenho e confiabilidade. O DAS é uma plataforma de
dados projetada e desenvolvida pela e para a Ampera, com a motivacdo de aumentar a maturidade
analitica necessdria para construir um carro de sucesso em 2025, mas também permitir a evolugao
do projeto para os préximos anos. Portanto, neste trabalho é apresentada toda a metodologia
por trds da construcao do DAS, bem como a aplicacdo do mesmo no contexto do tratamento
e geracdo de relatério de andlise para uma prova de Aceleracdo, com todas as informagdes

necessarias para melhorar o desempenho do carro nesta prova.

1.1  Objetivos

Nas secOes que seguem estdo descritos o objetivo geral e os objetivos especificos deste
trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho consiste em desenvolver um sistema integrado de coleta,
armazenamento, organizacio, tratamento, disponibilidade e analise de dados para o pro-
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totipo FSAE Elétrico da equipe Ampera Racing, visando apoiar a validag¢do do projeto, a
otimizacdo de desempenho e a tomada de decisdes embasadas em dados. O sistema deve ser
robusto, escaldvel e capaz de atender as demandas técnicas da competi¢do, proporcionando uma

ferramenta essencial para a melhoria continua do veiculo.

1.1.2 Objetivos Especificos

Com a finalidade de alcancar o objetivo geral, seguem os objetivos especificos que

regem este trabalho:

* Desenvolver uma solucao de integragdo da plataforma com os dados coletados armaze-
nados no banco de dados da Foxglove !, bem como garantir o fluxo de dados através de
pipelines de dados que permitam o tratamento, formatacdo e armazenamento eficiente em
um banco de dados Postgres > de forma estruturada, facilitando o acesso e a consulta para

diferentes finalidades.

* Disponibilizar os dados para andlise através de uma interface de acesso aos dados por
meio da linguagem Python e relatérios em planilhas, permitindo a geracao de relatérios

automatizados e andlises graficas personalizadas.

* Executar o fluxo de dados de ponta a ponta com a finalidade de gerar um relatério
para a prova de aceleracdo da competi¢cdo, gerando métricas, andlises graficas e calculos
necessarios para compreender o comportamento do carro durante esta prova, utilizando

dados de simulacgdo e teste do carro.

1.1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho € composto por cinco capitulos. No capitulo 1 é apresentado uma visao
geral do contexto em que o trabalho estd inserido, suas motivagdes, bem como os objetivos geral
e especificos do mesmo. O capitulo 2 aborda os temas tedricos que embasam este trabalho e
sdo considerados conceitos fundamentais para a compreensao do mesmo. No capitulo 3 sdo
apresentados os métodos e desenvolvimentos necessarios para atingir o objetivo e construir a
plataforma proposta pelo trabalho. J4 os resultados obtidos por este trabalho sdao apresentados
no capitulo 4, enquanto o capitulo 5 € o capitulo final que conclui o proposto neste trabalho,

trazendo as consideracgdes finais e visdes de futuro.

' Foxglove é um software de gerenciamento de dados voltada para robética e veiculos autonomos cuja atuacio é

detalhada na sec¢do 3.5.2.

2 Postgres é um banco de dados, cuja teoria estd exposta na secdo 2.3.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta a revisdo bibliogréfica, que constitui um levantamento critico
das principais producdes académicas relacionadas ao tema deste trabalho, com o objetivo de
contextualiza-lo, identificar contribui¢Ges tedricas relevantes e apontar lacunas no conhecimento

existente.

2.1 Sistemas Embarcados

Sistemas embarcados sdo conjuntos de hardware e software integrados que desem-
penham fungdes especificas dentro de um sistema maior. Em carros de corrida e competicao,
esses sistemas sdo essenciais para o controle, monitoramento e otimizagdo do desempenho do
veiculo em tempo real ou em andlises posteriores. A complexidade e a criticidade das fung¢des
desempenhadas por sistemas embarcados em veiculos de alta performance demandam solugdes
altamente especializadas e robustas, capazes de operar sob condi¢cdes extremas de temperatura,
vibracao e estresse mecanico (WALDO, 2005).

Os sistemas embarcados desempenham um papel fundamental no automobilismo mo-
derno, especialmente na Férmula 1, onde permitem a aquisicao de dados em tempo real, o
controle do veiculo e a otimiza¢do de desempenho. Os carros da Férmula 1 funcionam como
redes de sensores moveis, equipados com centenas de sensores que monitoram parametros como
temperatura do motor, pressao hidraulica, tensdo na suspensdo e forcas aerodinamicas. Uma
unidade de controle eletronico (ECU, do inglés Eletronic Control Unit) a bordo processa esses
dados para gerenciar o motor, o cambio e outros sistemas criticos, enquanto transmite telemetria
a equipe no box para ajustes estratégicos durante a corrida, além de salvar o histdrico para
andlises posteriores. Esses sistemas embarcados operam em condi¢des extremas suportando
altas temperaturas, vibracdes e transmissdo rapida de dados sem comprometer a confiabilidade
e a seguranc¢a. As informacdes coletadas ndo apenas auxiliam nas decisdes durante a prova,
mas também impulsionam a inovagao continua no projeto dos carros, tornando a computagao

embarcada indispensdvel para o avanco tecnolégico do esporte (WALDO, 2005).

Segundo Lee e Seshia (2017), a principal fun¢do de um sistema embarcado € a sua
capacidade de realizar controle e monitoramento em tempo real, o que € particularmente relevante
em um ambiente de competicao onde fragdes de segundo podem determinar o resultado de uma
corrida. Em corridas de alto nivel, como a Férmula 1, sistemas embarcados avan¢ados sao
empregados para controlar todos os aspectos do carro, desde a inje¢cdo de combustivel até a

gestdo da energia dos sistemas hibridos, passando pelo controle de tracdo e estabilidade.

Uma das tecnologias chave nos sistemas embarcados para carros de competi¢do € o
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CAN Bus, um protocolo de comunicagdo robusto e de alta velocidade que permite a troca de
informacoes entre os diversos modulos do carro. O uso do CAN Bus é amplamente difundido
na industria automobilistica devido a sua capacidade de operar em ambientes ruidosos e de
alta interferéncia, garantindo a integridade dos dados transmitidos (BOSCH, 2012). Além
disso, a telemetria € outra tecnologia crucial, permitindo que os dados coletados pelos sensores
embarcados sejam transmitidos em tempo real para a equipe técnica, que pode monitorar o

desempenho do carro e tomar decisdes estratégicas rapidamente.

Além do hardware, o software embarcado desempenha um papel igualmente importante.
Sistemas operacionais em tempo real (RTOS) sdo frequentemente utilizados para garantir que
todas as tarefas criticas sejam executadas com a prioridade adequada e dentro dos prazos
necessarios. O software de controle € geralmente implementado em linguagens de baixo nivel,
como C ou C++, para garantir a maxima eficiéncia e previsibilidade na execucao (LEE; SESHIA,
2017).

2.1.1 Barramento CAN

Uma rede de drea de controlador (CAN, do inglés Controller Area Network) € um padrao
de barramento de veiculos projetado para garantir a comunicagdo entre diferentes unidades de
controle eletronico e seu protocolo é usado em indmeras aplicagdes devido a sua alta eficiéncia de
comunicac¢do e reducdo de complexidade. O protocolo segue o principio de troca de mensagens,
garantindo que cada unidade de controle consiga enviar suas mensagens sem que informagdes
sejam perdidas (BOSCH, 2012).

Um automével moderno pode ter dezenas de unidades de controle, cada uma responsdavel
por um subsistema. Essas unidades de controle sdo responsaveis por controlar inimeros atuadores
com base no feedback de sensores, muitas vezes hd comunicagdo entre subsistemas e para
organizar essas comunicacoes o padrao CAN foi criado. Uma das grandes vantagens do padrao
CAN ¢€ a possibilidade de integrar os sistemas mecanicos e elétricos em um carro com um
computador embarcado e controld-lo através de software. No passado, antes do CAN, os sistemas
elétricos dos carros se apoiavam apenas na eletricidade automotiva tradicional que era bastante
limitada (VOSS, 2005).

O CAN € um barramento do tipo serial, isto é, ele transmite informacdes bit por
bit, mantendo uma sequéncia no tempo. Geralmente, um barramento CAN consiste em um
componente eletrdonico que € posicionado embarcado no carro e € conectado aos sensores
e unidades de controle, recebendo suas informagdes e salvando-as em algum ambiente de
armazenamento, que pode ser um cartdo de memdoria externo ou algum componente de memoria
embarcado no préprio produto. Diferente de outros barramentos paralelos e seriais utilizados no
automobilismo, o barramento CAN permite o download dos dados através de um cabeamento
USB, permitindo que vastas quantidades de dados sejam transmitidas para um computador dentro

de segundos, tornando mais eficiente o tempo de disponibilidade dos dados. Em sistemas mais
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recentes, € possivel, inclusive, fazer o download destes dados através de wireless, permitindo

que os dados sejam coletados sem cabeamento (VOSS, 2005).

2.1.2 Sensores

Um sensor € um dispositivo que retorna um sinal elétrico em rea¢do a um fendmeno
fisico. Para cada medida imagindvel, um sensor para essa medida provavelmente existe. Segundo
Segers (2008), justificar a escolha e aplicacdo de um sensor especifico passa por entender os
requerimentos de cada mensuragdo, que devem ser previamente determinados através da resposta
de o que estard sendo medido, além de compreender qual a expectativa de regido das medidas
para a aplica¢do, qual o ambiente ao qual o sensor serd exposto, qual a precisdao necessdria e, por

fim, qual o orcamento disponivel.

De forma geral, todo sensor no automobilismo se resume a medicao de alguma dessas
varidveis fundamentais: temperatura, pressdo, vazao, posicao, velocidade, aceleracdo e forca.
Em varios desses tipos de sensores hd uma dependéncia forte com as condi¢des do ambiente
em que o sensor estd inserido, visto que condi¢des como temperatura, pressdo, vibracao e até

contaminac¢do do ambiente podem influenciar no sinal obtido pelo sensor (SEGERS, 2008).

Todo sensor contém uma ficha técnica com as informacdes necessdrias para responder
as perguntas apresentadas anteriormente. Nesta ficha, geralmente existe uma curva representando
o retorno elétrico versus a entrada fisica, isto €, como a tensio do sensor se comporta em fungdo
da variavel fisica que o sensor estd medindo. Com estas informagdes e os dados coletados através

dos sensores, é possivel converter os sinais elétricos na informacao relevante (SEGERS, 2008).

Carros de Formula 1 possuem sensores que fornecem uma representacao detalhada do
carro e seu desempenho. S@o sensores de instrumentacdo (como de temperatura, pressio, vazao
de combustivel), monitoramento (para identificar a saide do sistema do carro) e controle (que
transformam comandos do piloto em atuagdes no carro). Os dados gerados por esses sensores
sao cruciais para a tomada de decisao durante corridas, por exemplo dados da temperatura no
pneu monitoram o desempenho do mesmo, permitindo otimizar decisdes de quando fazer uma
parada no pit stop, alterando drasticamente estratégias e resultados das corridas (NIMMALA;;
NIMMALA, 2024). A Figura 1 lista varios sensores e o local onde sdo implementados em um

carro de Formula 1.

2.2 Pipelines de Dados

Pipelines de dados sao conjuntos de processos que movem e transformam dados de
alguma fonte para algum destino, com o objetivo de permitir que esses dados sejam utilizados
para alguma entrega de valor (DENSMORE, 2021). Segundo Pardalis (2021), os pipelines de
dados sdo as artérias de qualquer arquitetura moderna de dados e sdo responsaveis por replicar

o estado de um dado de um Sistema A para um Sistema B. No contexto de infraestrutura de
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Figura 1 — Imagem ilustrando componentes de um carro de férmula 1 que habilitam sensoriamento.

| Tar spenson,
reoftie damper oriooard camera. dominy and
_ e g W o S
20d detvent dasvger “'/ pedass e | rar wig
‘\.‘ [ gl ¢ ¥ . vpper margand

Fonte: Nimmala e Nimmala (2024)

dados, usualmente o Sistema A € um sistema que captura ou gera dados (como um aplicativo,
uma aplicacdo em nuvem ou um banco de dados) e o Sistema B € um sistema focado em anélise

e manipulacao de dados (como, por exemplo, um Data Warehouse ou Data Lake).

A origem dos pipelines de dados estd relacionada a dificuldade que um banco de
dados tem de suportar todas as diferentes cargas de processamento que os usudrios, analistas e
engenheiros precisam. Inicialmente, os pipelines de dados foram criados para integrar sistemas
de banco de dados de tecnologia OLTP (Processamento Transacional Online, do inglés Online
Transaction Processing) a sistemas de tecnologia OLAP (Processamento Analitico Online, do
inglés Online Analytical Processing). Enquanto os bancos de dados OLTP focam em registrar
transacOes de alguma aplicacdo, os bancos OLAP sdo focados em transformacdo e andlise destes
dados transacionais em dados analiticos, como tabelas resumidas, métricas, relatorios, entre
outros (PARDALIS, 2021).

Sistemas OLAP, por si s, podem conter inimeros pipelines de dados que, a depender da
organizac¢do e arquitetura escolhida, sdo responsdveis por modelar e transformar os dados dentro
do préprio banco de dados, levando de schemas' brutos para schemas refinados (CHAUDHURI,
DAYAL, 1997). Além da modelagem dentro do préprio sistema OLAP, muitos pipelines também
sdo responsaveis por levar de volta para os bancos transacionais e operacionais OLTP os dados

que foram tratados no banco OLAP.

A complexidade de um pipeline de dados depende de caracteristicas como tamanho,

estado e estrutura dos dados, bem como das diferentes necessidades dos projetos analiticos.

' Schemas sdo uma unidade de organizacio dentro de um banco de dados que é composta por uma ou mais tabelas.

Nao confundir com os metadados que compdem a tabela, que também ¢é usualmente chamado de schema da
tabela.
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Na sua forma mais simples, pipelines consistem em extrair dados de uma fonte e carregar em
um destino, porém, tipicamente, os pipelines consistem em indmeras operacdes como extracao,
pré-processamento, validacdo, limpeza e modelagem. Com o advento da computagdo em nuvem
e das plataformas de Software como servico (Software as a Service, ou SaaS), somado a crescente
demanda por dados para alimentar modelos de inteligéncia artificial ou aprendizado de maquina,
modelagens analiticas e andlises, surge o Engenheiro de Dados, um papel dentro de times de
dados que € responsavel por criar e manter pipelines (CHAUDHURI; DAYAL, 1997). Além
disso, surge a necessidade de criar padrdes de organizacdo, geralmente chamados de arquitetura
de pipelines (SEGNER, 2023).

Existem diferentes modelos de arquitetura de pipelines de dados, sendo os mais conhe-
cidos as arquiteturas ETL e ELT. As letras em ambas as siglas representam os trés processos
fundamentais de um pipeline de dados: extrair (Extract), carregar (Load) e transformar (7Trans-
form) os dados (SEGNER, 2023). Arquiteturas do tipo ETL extraem os dados necessarios e
processam todas as transformagdes necessarias antes de carregar os dados no destino desejado.
Os primeiros pipelines ETL surgiram na década de 70 com a criagdo do Data Warehouse, con-
ceito de banco de dados com objetivo de centralizar dados de multiplas fontes com a finalidade
de analisar. Pipelines de ETL tiveram sua fase de maior importancia no advento das tecnologias
de nuvem e das tecnologias de Big Data a partir de 2010 (AMAZON WEB SERVICES, 2024c).

De acordo com a AMAZON WEB SERVICES (2024c), empresa pioneira nas tecno-
logias de nuvem modernas e uma das maiores representacdes dessa tecnologia atualmente, a
evolucdo das tecnologias de nuvem e a redugdo nos custos de armazenamento e processamento
de dados mudou o paradigma de como os pipelines podem ser construidos. O ETL, de forma
geral, apresentam fluxos mais lentos, caros e dificeis de sustentar, pois dado a natureza do seu
funcionamento, cada novo desenvolvimento significa a criagdo de novos pipelines e isso pode
causar problemas de escalabilidade. A partir deste contexto, surge o ELT, no qual os pipelines
iniciais sdo apenas responsdveis por carregar os dados e, a0 ndo misturar essa etapa com a
transformacao como no ETL, ha muito mais flexibilidade de transformar da forma que for
necessario. Esse carregamento completo dos dados extraidos para que a transformacao seja feita
apenas depois so foi possivel depois de todo o advento das tecnologias de nuvem (CHAUDHURI;
DAYAL, 1997). Os diagramas na Figura 2 mostram as diferencas entre ETL e ELT de forma

esquematica.

Pipelines do tipo ETL e ELT executam em lote (batch), ou seja, todos os dados extraidos
em um periodo de tempo sdo carregados e transformados periodicamente através de algum
agendamento. Em contraste aos pipelines de lote, existe o modelo de entrega continua (streaming).
Na Férmula 1, por exemplo, esses tipos de pipeline sdo utilizados para sincronizar cerca de 1,1
milhdes de pontos de dados por segundo. Através de tecnologias como o Apache Kafka, os
membros da equipe tém acesso a alto volume de dados em tempo real, com escalabilidade e
confiabilidade (NIMMALA ; NIMMALA, 2024).
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Figura 2 — Diagramas comparando processos de ETL e ELT.
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Para garantir a confiabilidade dos dados, um pipeline robusto deve adotar praticas como
validacdo de entradas, padronizacao de formatos e tratamento de excegdes. Isso inclui a remog¢ao
de registros com valores nulos, a corre¢do de unidades ou a aplicacdo de limites aceitdveis
para cada varidvel. Além disso, a modularidade e 0 monitoramento continuo sao componentes
essenciais de pipelines robustos. A modularidade garante que componentes individuais do
pipeline possam ser mantidos ou atualizados de forma independente, reduzindo o risco de falhas
em todo o sistema. O monitoramento continuo ajuda a identificar gargalos, inconsisténcias ou

erros de maneira antecipada, garantindo que os dados fluam de forma continua e precisa.

Ao transformar dados brutos e eliminar anomalias, o pipeline cria uma base confidvel
para as andlises, evitando erros e garantindo que as conclusdes derivadas dos dados sejam
precisas e relevantes. Dessa forma, o pipeline de dados ndo apenas aumenta o valor dos dados

em si, mas também maximiza a eficiéncia e a confianca nas decisdes baseadas nessas andlises.

2.3 Banco de Dados

Um sistema de gestdao de dados (DBMS) € o conjunto formado por uma colegdo de
dados que usualmente se relacionam entre si € uma série de funcdes e programas que permitem
0 acesso e interacdo aos dados. Essa colecao € comumente conhecida como banco de dados e
ela contém informacdes relevantes sobre algum sistema, organizacdo ou aplicacdo. A fungio
do DBMS, portanto, € fornecer uma maneira de armazenar e consultar informagdes de maneira
conveniente e eficiente. Os sistemas DBMS modernos sdo projetados para lidar com alto volume
de dados e permitem a gestao dos mesmos através de estruturas de armazenamento, mecanismos
de manipulacdo e compartilhamento seguro. (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2019).

Os primeiros bancos de dados surgiram nos anos 60 a partir da necessidade de lidar
com a gestdo de dados comerciais. As primeiras aplicacdes eram relativamente simples quando
comparadas com os sistemas modernos, porém toda aplicacdo de dados, antiga ou moderna,

compartilha um elemento em comum: um sistema ndo € feito com a finalidade de gerar relatérios
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ou fornecer calculos, mas sim organizar os dados em si. Os dados se tornaram um bem valioso de
qualquer organizacdo e manté-los de forma organizada € o grande objetivo destes sistemas. Uma
instituicao financeira precisa manter registrado todas as operacdes bancarias e informagdes sobre
seus clientes, uma universidade precisa garantir integridade das informacdes sobre disciplinas,
estudantes e matriculas, uma industria precisa manter um inventério atualizado de todos materiais
necessdarios e seu consumo, assim por diante. Perder essas informacgdes € perder parte dos bens
de uma organizacdo e, portanto, manté-las seguras € garantir o sucesso desta organizacao
(SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2019).

A forma como as pessoas interagem com os bancos de dados evoluiu ao longo do
tempo. Atualmente, existem dois modos principais com os quais as pessoas podem interagir com
esses sistemas. O primeiro modo € para garantir o processamento transacional dos dados, no
qual o banco de dados € responsavel por manter as informacdes sobre um sistema e 0s usuarios
usam este banco para consultar ou atualizar informagdes. O segundo modo, por sua vez, visa
andlise dos dados, no qual os usudrios consultam e processam as informacdes com o objetivo
de chegar a conclusdes analiticas, inferir regras ou tomar decisdes, permitindo a evolugao do
negécio da organizacido (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2019). Devido a diferenca
estrutural que um sistema precisa ter para garantir um modo ou o outro, diferentes tipos de
sistemas foram construidos. Os sistemas de Processamento Transacional Online (OLTP) focam
no processamento de dados transacionais, como operacdes bancérias, cadastros de clientes e
produtos, informacdes comerciais como vendas e oportunidades, entre outros. J4 os sistemas de
Processamento Analitico Online (OLAP) possuem funcionalidades robustas para a andlise de
dados, focados em gerar relatérios, como por exemplo segmentacido de campanhas, resultado de
vendas, calcular taxas de conversao, entre outros (CHAUDHURI; DAYAL, 1997).

O principal modelo utilizado em bancos de dados (analiticos ou transacionais) € o
modelo relacional. Um banco de dados que segue o modelo relacional é composto por tabelas
formadas por colunas (campos ou atributos), cada qual com suas caracteristicas como tipo de
dados e dominio, e linhas, representando os multiplos registros que uma tabela pode ter. O termo
“relacao” descreve, no modelo relacional, as tabelas, pois cada nova linha adicionada a uma
tabela representa a relacdo entre multiplas informagdes. Uma tabela de vendas por exemplo pode
ser composta por linhas que representam uma venda, onde a venda de tal identificacdo ocorreu
em uma data especifica, foi vendida para um cliente especifico e a venda foi operada por um
colaborar especifico. Todas essas informacdes sdo atributos da tabela e sdo representados pelas
multiplas colunas (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2019). A Figura 3 mostra um
exemplo de tabela em um banco de dados, neste caso especificamente uma tabela contendo dados
de odometria do carro da Ampera Racing. A Figura 4, por sua vez, mostra os atributos desta
tabela em um banco de dados PostgreSQL, com a visualizacdo fornecida através da ferramenta

DBeaver, que fornece uma interface intuitiva de interagao com diferentes bancos de dados.

A linguagem mais comumente utilizada nos bancos de dados para que um usudrio
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Figura 3 — Exemplo de uma tabela mostrando dados do odémetro do carro da Ampera Racing repousados
em um sistema de banco de dados PostgreSQL. A visualizacdo grafica obtida nesta imagem é
fornecida através da ferramenta DBeaver.
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Fonte: Autoria prépria

Figura 4 — Exemplo dos atributos de uma tabela de dados de odometria do carro da Ampera Racing
conforme demonstrado na ferramenta DBeaver.

e Column Name # Datatype Identity Collation NotNull  Default Comment
[1
[1
[1
[1
[1
[1
[1
[1
[1
[1
[1
[1
[1

virtual

Fonte: Autoria prépria

interaja com os dados € o SQL, sigla para Linguagem Estruturada de Consulta (do inglés,
Structured Query Language). Apesar do nome descrevé-la como uma linguagem de consulta, ela
€ capaz de fazer operacdes no banco como criacao de recursos, modificar dados e especificar
controles de seguranca. Criada pela IBM no inicio dos anos 70 e originalmente chamada Sequel,
a linguagem SQL evoluiu desde entdo e em 1986 recebeu sua primeira padronizagdo no Instituto
de Padrées Americanos (ANSI) e na Organizacio Internacional de Padronizacdo (ISO), que foi
atualizada em sua versdo mais recente em 2016 (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN,
2019).

2.4 Tratamento de Sinais

Esta secao explica conceitos por trds de tratamento de sinais, presenca de ruidos em

sinais e aplicacdo de filtros.

2.4.1 Processamento de Sinais

Sinais sdo definidos como uma quantidade numérica que representa um fendmeno fisico

que varia com alguma varidvel independente, como tempo, distancia, entre outros. Sinais sao
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gerados por algum sistema reagindo a um estimulo. Por exemplo, a voz humana € um sinal
emitido pelas cordas vocais com a passagem de ar pelo trato vocal. Neste caso, o sistema é
composto pelas cordas vocais e o estimulo é o ar que um ser humano precisa forgar através das
cordas vocais para gerar voz (PROAKIS; MANOLAKIS, 1996).

Existem sistemas que recebem sinais como estimulo e executam alguma operacao
neste sinal, entregando outro sinal, por exemplo quando filtros s@o utilizados para reduzir
ruidos. Quando um sinal € tratado através desses sistemas, essas operagdes sdo chamadas de
processamento de sinais. Essa defini¢do foi criada antes da era digital, voltado para sinais
analdgicos e sistemas fisicos, porém o mesmo conceito pode ser replicado para o mundo digital,
portanto todo sinal que € tratado, seja via hardware ou via software, € considerado um sinal
processado (PROAKIS; MANOLAKIS, 1996).

No campo do processamento digital de sinais, os sinais sao amplamente classificados
em duas categorias fundamentais: sinais continuos no tempo e sinais discretos no tempo. A
distin¢do entre esses dois tipos € critica, pois influencia as metodologias empregadas na aquisi-
¢do, processamento e andlise de sinais. Um sinal continuo no tempo € definido para todos os
valores reais da varidvel independente, tipicamente o tempo ¢ (PROAKIS; MANOLAKIS, 1996).

Matematicamente, tal sinal € expresso pela Equagao:

z(t),t € R (2.1)

Sendo que z(t) pode assumir qualquer amplitude dentro de um intervalo continuo e R
€ o conjunto de numeros reais . Um exemplo cléssico de sinal continuo € o sinal senoidal, que

pode ser definido pela Equagio:

z(t) = Asin(2rF't + ¢) (2.2)

Sendo:

A - amplitude do sinal

F' - frequéncia em Hertz (Hz)
© - deslocamento de fase

t - tempo

Este sinal € infinitamente diferencidvel e existe para todo ¢, tornando-o um bloco fun-
damental na andlise de sinais analégicos. Tanto o tempo quanto a amplitude sdo continuos,
permitindo uma representacao exata de fendmenos fisicos (e.g., ondas sonoras, variagdes de
tensdo). O processamento analdgico requer sistemas continuos, como filtros analégicos e integra-
dores (PROAKIS; MANOLAKIS, 1996).



40 Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica

Em contraste aos sistemas continuos, um sinal discreto no tempo € definido apenas em

instantes discretos, geralmente uniformemente espacados. Ele € representado pela Equacao:

z(n),n € Z (2.3)

Uma versao discreta da senoide é obtida por amostragem e demonstrado na Equacao:

x(n) = Asin(2nfn + 0) (2.4)
Sendo:
Z - conjunto dos nimeros inteiros positivos
f - frequéncia adimensional normalizada f = F/F}
F; - frequéncia de amostragem dos dados (em amostras/segundo)

Diferentemente da versdo continua, x(n) é indefinido entre os instantes de amostragem,
pois a equagdo € definida apenas em multiplos inteiros do periodo de amostragem 7', que pode

ser calculado como o inverso da frequéncia de amostragem, através da Equacao:

T=4 (2.5)

Em implementacdes digitais, as amplitudes sdo frequentemente quantizadas para uma

precisdo finita. O processamento de sinais discretos € fundamental em processamentos digitais,

visto que € passivel de manipulacdo algoritmica em sistemas digitais.

Tanto em sinais discretos quanto em sinais continuos, é fundamental compreender como
0s sinais se comportam ao longo das diferentes frequéncias que o compdem. Para este fim,
utiliza-se o espectro de frequéncia como representacdo da distribui¢do da energia (poténcia) do
sinal ao longo das frequéncias. Matematicamente, ele € obtido através de transformadas que
convertem o sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia, revelando caracteristicas

ndo evidentes na representagio temporal.

Para um sinal continuo no tempo x(¢), o espectro é dado pela Transformada de Fourier

(TF), demonstrado pela Equacao:

r(w) = /OO x(t)e 2 qt (2.6)

—OoQ
Para sinais discretos z(n), utiliza-se a Transformada Discreta de Fourier (DFT), de-

monstrado pela Equacao:

N-1

w(k) =Y a(n)e™® ", k=0,1,2,...,N—1 2.7)
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Sendo:

n - indice de tempo discreto

k - indice de frequéncia discreta, i.e os componentes de frequéncia
N - nimero total de amostras

Cada valor de £ representa uma frequéncia discreta F' em Hz, calculada pela Equacao:

k
F=_—F 2.
~vis (2.8)

Na Tabela 1 € mostrado um exemplo de como as frequéncias se relacionam umas com

as outras com a variacao de k.

Tabela 1 — Frequéncias normalizadas e em Hz para F; = 1000 Hz com N = 8

kf +F,(Hz)
0O O 0
1 1/8 125
2 2/8 250
3 3/8 375
4 4/8 500
5 5/8 625
6 6/8 750
7 7/8 875

O espectro de frequéncia revela a composicdao harmdnica e a distribuicdo de energia
de um sinal ao longo das diferentes frequéncias que o compdem. Através da Transformada de
Fourier, € possivel identificar componentes periddicas (como senoides puras), representadas
por picos estreitos em frequéncias especificas, e componentes ndo periddicas (como ruido), que
aparecem como um espectro continuo e espalhado. Além disso, o espectro permite determinar a
largura de banda do sinal, mostrando em quais faixas de frequéncia a energia estd concentrada
(atil para aplicacdes como filtragem e compressao). Por exemplo, em um sinal de dudio, tons
musicais aparecem como picos distintos, enquanto interferéncias ou distorcdes se manifestam

como harmoénicas adicionais ou energia fora da banda esperada.

O espectro também expde artefatos de processamento e caracteristicas fisicas do sistema
que gerou o sinal. Distor¢des ndo lineares (como as causadas por amplificadores) introduzem
harmonicas em multiplos inteiros da frequéncia fundamental, enquanto fendmenos como su-
bamostragem (em inglés, aliasing) ou vazamento espectral (devido a janelamento inadequado)
podem ser detectados como anomalias no dominio da frequéncia. Em aplicacdes praticas —
como diagndstico médico (EEG/ECG), telecomunicacdes ou andlise de vibragdes mecanicas —,

a interpretacdo do espectro € essencial para isolar falhas, otimizar sistemas ou extrair informa-
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coes relevantes, transformando dados brutos em insights aciondveis (PROAKIS; MANOLAKIS,
1996).

2.4.2 Ruidos em Sensores

Na grande maioria das aplicagOes préticas de obten¢do de sinais através de sensores, ha
sinais que nao podem ser descritos de forma acurada através de férmulas matemadticas explicitas
ou sdo complicados demais para um uso pratico. Neste caso, esta falta de relacionamento implica
em sinais que se comportam ao longo do tempo em uma maneira imprevisivel. Esses sinais sao
considerados aleatdrios. Muitas vezes, sinais ndo aleatorios que sdo obtidos através de sensores,
que deveriam representar um fendomeno fisico, se misturam com sinais aleatérios provenientes
de outros fendmenos, como condi¢des ambientais, vibragdes, corrosdes quimicas e até mesmo
mal funcionamento ou calibragem de um projeto de sensor. Estes fendmenos podem causar tais
sinais aleatdrios, afetando a acuracia da variavel inferida (PROAKIS; MANOLAKIS, 1996).

O sinal discreto obtido por um sensor que apresenta a presenca de um sinal ruidoso

aditivo pode ser modelado através da Equacao:

y(n) = z(n) +w(n) (2.9)

Sendo:

x(n) - sinal sem ruidos na sua forma discreta

n - indice da amostra

w(n) - componente de ruido do sinal na sua forma discreta

Para avaliar a representacdo de um ruido no sinal e o quanto ele afeta a qualidade do
sinal obtido, é comum calcular a razdo de sinal para ruido (SN R, do inglés Signal-to-Noise

Ratio) através da Equacdo:

SNR (dB) = 10 logyo (i;l) (2.10)
Sendo:

SN R - razdo de sinal para ruido em decibéis

Piinai - poténcia do sinal real x(n)

P,.id0 - poténcia do ruido w(n)

Quanto maior o valor de SN R, menor a influéncia do ruido no sinal original. Por outro
lado, valores proximos de zero representam a presenca considerdvel de ruido. A poténcia de um

sinal ou ruido pode ser calculada através da Equacao:
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N-1

1
P =~ > lz(n)P (2.11)

n=0

Uma parte importante do processamento de sinais € a separa¢ao dos sinais ruidosos dos
sinais reais, pois qualquer aplicacdo deste sinal deve utilizar a representagdo real do fendmeno
fisico para garantir o resultado esperado. A Figura 5 mostra como um sinal pode ser afetado
por ruido ao longo do tempo e os valores medidos diferem consideravelmente do valor real.
Existem multiplos tipos de ruido como por exemplo ruidos de impulso, harmdnicos de alta ou
baixa frequéncia e ruido branco (KELEMENOVA; BENEDIK; KOLARIKOVA, 2020).

Figura 5 — Exemplo de um sinal ruidoso, separando os componentes de sinal e ruido.
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Fonte: Kelemenova, Benedik e Kolarikova (2020)

Para reduzir a presenca de ruido em sinais, existem diferentes métodos aplicados. Um
método muito utilizado no tratamento de sinais analégicos ou em sistemas elétricos é o método
da Gaiola de Faraday, que consiste em enclausurar o sensor e o fendmeno fisico em um volume
fechado cuja superficie € feita de algum material condutor de eletricidade. O interior deste volume
estard protegido contra efeitos externos de origem elétrica, eletrostatica e eletromagnética. Outro
método utilizado € através de blindagem, onde materiais isolantes sdo utilizados para proteger
o sistema de efeitos externos, agindo como uma Gaiola de Faraday. Porém, o método mais
utilizado de tratamento de ruido € através da filtragem, composta por circuitos eletronicos
(ou funcdes digitais, para o caso de sinais discretos) que habilitam a passagem de algumas
frequéncias de sinais e bloqueiam outras frequéncias indesejadas (KELEMENOVA; BENEDIK;
KOLARIKOVA, 2020).

2.4.2.1 Modelagem de Sensores IMU

O IMU € um termo que denota uma Unidade de Medigao Inercial (do inglés, Inertial
Measurement Unit) que € um sensor capaz de inferir aceleracdo linear ou angular de um objeto.
O desenvolvimento de sistemas microeletromecanicos permitiu a constru¢do de acelerdmetros e
giroscopios menos custosos, tornando-os altamente adotados em muitas aplicacdes de sensoria-

mento inercial. Sistemas como o Sistema Global de Navegacao por Satélites (GNSS, do inglés
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Global Navigation Satellite Systems) e o Sistema de Navegacao Inercial (INS, do inglés Inertial
Navigation Systems) foram possiveis através das evolugdes tecnoldgicas dos sensores inerciais
como o IMU (SKOG; HANDEL, 2017).

Conforme a modelagem de Skog e Héndel (2017) de um sensor IMU, a representagado
geométrica do sensor € demonstrada através da Figura 6. Os eixos de sensibilidade do acelerdme-
tro {x%, y*, 2%} sdo montados para abranger um espago tridimensional, e os giroscépios medem

as velocidades angulares {w,, w,,w, } em torno desses eixos.

Figura 6 — Representagdo matemadtica das coordenadas sensibilizadas pelo IMU.
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(a) Eixos de medi¢ao de um acelerometro e (b) Plataforma de coordenadas de um
um giroscopio. acelerdmetro.

Segundo a modelagem de Skog e Hindel (2017), um sensor IMU pode ser descrito
através do diagrama de blocos da Figura 7. A quantidade fisica medida ¢ influenciada por
desalinhamentos na calibragem, representados por 71, pelo fator de escala K, o bias b e

potenciais ruidos vy.

Figura 7 — Modelo representando um sensor IMU.
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Fonte: Skog e Hindel (2017)
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Yang, Bajenov e Shen (2017), por sua vez, recomenda uma metodologia para estudar
as caracteristicas dos sensores IMU através do Método de Desvio de Allan (ADEYV, do inglés
Allan Deviation), especificamente uma evolucdo do método chamado Desvio Sobreposto de
Allan (OADEYV, do inglés Overlapped Allan Deviation), que permitiu uma anélise refinada para
entender o comportamento do ruido e caracteristica de estabilidade do sensor IMU. A metodolo-

gia proposta neste artigo oferece uma abordagem pratica para estimar parametros de ruido em
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sensores IMU, mesmo quando as especificagdes do fabricante ndo estdo disponiveis. Ao coletar
dados estaticos do sensor e analisar seus componentes de ruido, esse método gera caracteristicas
de ruido confidveis que podem ser aplicadas a tarefas de navegacdo combinada GNSS/IMU.
A abordagem ¢é especialmente util para sensores de baixo custo ou mal documentados, pois
dispensa a necessidade de equipamentos laboratoriais complexos. Os valores de ruido obtidos,
embora nem sempre ideais, servem como base para a integracdo dinamica GNSS/IMU e podem
ser ajustados para condi¢des especificas, como vibragdes externas ou frequéncias operacionais

variaveis.

2.4.3 Filtro Butterworth

O filtro Butterworth é amplamente utilizado em aplicagdes de processamento de sinais
devido a sua caracteristica de resposta em frequéncia suave e monotonicamente decrescente,
tanto na banda passante quanto na atenuacdo. Diferente de outros filtros, como o filtro de
Chebyshev ou o filtro eliptico, o Butterworth busca maximizar a planicidade na banda passante,
0 que significa que ele ndo apresenta ondulagdes na resposta de ganho, proporcionando uma
transi¢cao mais natural entre as frequéncias que devem ser preservadas e aquelas que devem
ser atenuadas (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010). Esse comportamento o torna particularmente
adequado para aplicagOes em que a preservagdo da forma do sinal € crucial, como na filtragem
de dados fisiolégicos, sinais de dudio ou telemetria embarcada em veiculos, onde distor¢des

podem comprometer a anélise.

Matematicamente, a funcao de transferéncia de um filtro Butterworth de ordem m é
projetada para apresentar uma magnitude que decresce suavemente em fun¢do da frequéncia,

sem oscilacoes, sendo definida pela Equacao:

H(jw)| = ———rx (2.12)

Sendo:

w - frequéncia angular do sinal de entrada

w, - frequéncia angular de corte

|H (jw)| - médulo da fung@o de transferéncia do filtro em frequéncia angular
m - ordem do filtro

A resposta em frequéncia de um filtro Butterworth pode ser visualizado na Figura 8,
para diferentes valores de ordem. A suavidade da curva de resposta facilita a interpretacdo de
fendmenos fisicos representados no dominio da frequéncia, sendo uma escolha comum em
projetos que priorizam estabilidade e previsibilidade no comportamento do sistema filtrado
(PROAKIS; MANOLAKIS, 1996). Além disso, o filtro pode ser implementado tanto em sua
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forma analdgica quanto digital, com métodos como transformacao bilinear e a aproximagdo de
Butterworth digital permitindo sua utiliza¢do em sistemas embarcados e aplicacdes de engenharia
moderna (SMITH, 1997).

Figura 8 — Resposta em frequéncia de um filtro Butterworth em fun¢do da ordem.
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Fonte: Proakis e Manolakis (1996)

2.5 Escorregamento do Pneu

Esta secdo definird o material tedrico utilizado para criar o relatério de aceleracao do
carro em relacdo a andlise das forcas longitudinais e do escorregamento dos pneus, definindo o

equacionamento e conceitos levados em consideragao.

Para que qualquer objeto possua aceleracdo ou desaceleracio, a Segunda Lei de Newton
demonstra que uma forca na mesma direcdo do movimento deve ser implementada. Esta lei pode

ser descrita pela Equagao:

F=ma (2.13)

No caso de um veiculo, essa forca € criada através da mecanica da interface entre o
pneu e o chdo. Essa forca surge a partir de dois mecanismos complementares. O primeiro esta
relacionado a deformacgao do pneu na superficie de contato com o solo quando a roda estd sob
algum torque. A frente da superficie de contato se comprime, causando um encurtamento do
perimetro do pneu. A parte comprimida gera atrito com o solo, criando a for¢a que impulsiona o
veiculo. Na parte traseira da drea de contato, o pneu volta ao seu formato original, mas como

houve a deformacao, ocorre um pequeno escorregamento entre o pneu e o solo (SEGERS, 2008).
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O segundo mecanismo diz respeito a adesdo intermolecular entre o pneu e o chio, que também
colabora para que o carro se movimente (MILLIKEN; MILLIKEN, 1995).

Esse efeito de escorregamento implica que, em aceleracio, a roda gire mais rapido do
que giraria se estivesse rolando livremente. J4 em desaceleracdo, a roda trava parcialmente, ou
seja, gira menos rapido do que giraria se estivesse rolando livremente. O deslizamento pode
ser medido como uma razao entre o quanto a roda estd girando efetivamente através de sua
velocidade tangencial, comparado com a velocidade com a qual o carro se movimenta. Essa taxa
de escorregamento, popularmente conhecida como Slip Ratio, pode ser calculada para aceleracio

pela Equacao:

A= (”t - “) -100% (2.14)

Sendo:

A - taxa de escorregamento (Slip Ratio), em formato percentual
v - velocidade longitudinal do veiculo

vy - velocidade tangencial da roda

A velocidade tangencial da roda pode ser definida como:

v =01 (2.15)

Sendo:
0 - velocidade angular da roda

Ty - raio efetivo, ou seja, a distancia do centro da roda até o ponto de contato do pneu

com o chao

Para fins praticos, € comum aproximar o raio efetivo r.; como sendo o raio do pneu
quando o carro estéd parado, influenciado apenas pelo peso do veiculo. Apesar de gerar um erro

nos calculos, na maioria dos casos esse erro ndo € consideravel (SEGERS, 2008).

Quando A = 0% , significa que o pneu estd rodando livremente sem que haja transfe-
réncia de esforgos (caso ideal, por exemplo, para os pneus livres que ndo tracionam), ja quando
A > 100% o pneu estd "patinando" (por exemplo, os pneus traseiros de um carro fazendo drift).
Para casos de travamento de rodas em frenagem, a velocidade tangencial da roda v; = 0 e
A = —100%.

Para carros de tracdo dianteira ou traseira, um par de pneus serd de rolamento livre, isto
€, eles ndo aplicam tragdo no chio e, por consequéncia, € possivel considerar que a velocidade
tangencial dele € igual a velocidade longitudinal do carro. Essa consideracdo, porém, requer

como premissa que o carro esteja se movimentando em linha reta e sem apresentar forcas laterais
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(como forg¢a do vento). Neste caso, € possivel calcular o deslizamento comparando a velocidade
tangencial do pneu tracionado e a velocidade tangencial do pneu livre. A Equacgao a seguir adapta

o cdlculo de A para esta condi¢do para um carro de tragao traseira:

Ay = (w) - 100% (2.16)

v fl
Neste caso, v,; € a velocidade tangencial da roda traseira esquerda (a roda que traciona)
e vy € a velocidade tangencial da roda dianteira esquerda (a roda que gira livremente). Neste
caso, € possivel calcular separadamente a razdo de escorregamento para as rodas esquerda e
direita. Essa separacdo pode ser ttil para avaliar, por exemplo, o comportamento do diferencial

(SEGERS, 2008). A Equacao a seguir demostra o cdlculo do A para a roda traseira direita.

A, = (w) - 100% 2.17)
Uf1

A razdo de escorregamento longitudinal global pode ser calculada usando a média de

ambas rodas, conforme demonstrado na Equagao:

1_
Arp = ((U’“’"H;”)? U“) -100% (2.18)
11

As equacdes apresentadas por Segers (2008) e demonstradas até o momento nesta se¢do
produzem resultados ideais para a andlise de carros em movimento retilineo, por exemplo no
caso de aceleracdo. Contudo, quando a velocidade do carro estd préxima de zero (no inicio de
aceleracdes, por exemplo), o denominador tende a zero e o valor da taxa de deslizamento tende a
infinito. Para evitar essa singularidade e facilitar a andlise dos resultados em casos de aceleracao,

€ comum utilizar uma versao normalizada da Equacao, conforme apresentado por Rajamani
(2011):

Ao = <“t - ”) - 100% (2.19)

(%

Nesta versao, cujo denominador € alterado para que seja utilizada a velocidade tangen-
cial do pneu, em constraste a velocidade longitudinal do carro, os valores de A, possuem um

dominio de [0, 100%] em casos de acelerac@o e tornam a andlise facilitada.

Analisar a razdo de escorregamento € crucial em carros de corrida porque ela determina
a eficiéncia da transferéncia de poténcia entre os pneus e o asfalto, afetando diretamente a
aceleracdo, a frenagem e a estabilidade nas curvas. Por exemplo, em uma largada, uma razao
muito baixa pode limitar a tracao, reduzindo a aceleracdo, enquanto um valor excessivo faz
com que os pneus patinem, perdendo tempo e desgastando prematuramente os compostos. Este
comportamento pode ser observado na Figura 9, visto que o ponto 6timo da curva, representando

o ponto de méaxima forca longitudinal, se d4 em um valor de razio de escorregamento maior que
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Figura 9 — Forca longitudinal em funcio da razdo de escorregamento
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Fonte: Rajendran et al. (2018)

zero. Sistemas como o Sistema de Controle de Tracdo (TCS, do inglés Traction Control Systems)
e o Sistema Anti-travamento de Rodas (ABS, do inglés Anti-lock Braking System) utilizam-se
do conceito de escorregamento para otimizar seus sistemas, permitindo aceleracdes e frenagens
mais eficientes, que consomem menos pneu e permitem acelerar ou frear mais rapidamente.
Portanto, otimizar esse parametro € essencial para melhorar o controle do carro em diferentes
condicoes de pista (RAJAMANI, 2011).

A Tabela 2 mostra uma forma geral de interpretar o resultado da razdo de escorregamento

quando calculada pela Equagdo 2.18.

Tabela 2 — Interpretagdo do resultado de A durante acelerag¢do ou frenagem.

Sinal do A Fase Significado
A>0 Durante aceleracdo | Pneu traseiro proximos de patinar
A>0 Durante frenagem | Pneu dianteiro préoximo de travar
A<0 Durante aceleragdo | Pneu dianteiro proximo de travar
A<0 Durante frenagem | Pneu traseiro préximo de patinar

Fonte: Segers (2008)

2.6 Estado da arte

Com a finalidade de entender o cendrio atual de aquisicdo e tratamento de dados nas
competi¢des de Formula SAE, esta secdo sintetiza trabalhos académicos, demonstrando o estado

da arte no tema e fornecendo um comparativo importante com o que foi construido neste trabalho.
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Ayyad e Fathizadeh (2017) descrevem a implementa¢do de um sistema de telemetria
e aquisi¢do de dados para um veiculo Férmula SAE, utilizando um microcontrolador Arduino
Mega e mddulos de expansao compativeis. O sistema coleta dados de diversos sensores, como
deslocamento da suspensao, posicao do acelerador e freio, angulo de dire¢do e parametros do
motor, transmitidos por meio dos protocolos CAN BUS, I2C e SPI. A equipe priorizou custo
acessivel e confiabilidade, empregando componentes como um conversor buck para estabilidade
de tensao, CAN BUS para comunica¢@o com a unidade de controle eletronico (ECU) e médulos
XBee-Pro para transmissdo sem fio dos dados a uma interface em LabVIEW. Por meio de
calibragdo e processamento de sinais, alcancaram alta precisdo, com erros tdo baixos quanto
0,04% no deslocamento da suspensdo. O sucesso do sistema demonstrou a importancia de dados
em tempo real para otimizar o desempenho do veiculo, diagnosticar falhas e aprimorar o feedback
ao piloto, mantendo-se dentro de restricdes orcamentdrias. O trabalho evidencia a viabilidade
de desenvolver um sistema de telemetria eficiente em ambientes académicos de competi¢ao

automotiva.

Holland (2002), por sua vez, descreve o desenvolvimento de um sistema de aquisi¢do
de dados sem fio para um carro de Féormula SAE, com o objetivo de facilitar e acelerar a
andlise de desempenho do motor. O projeto consistiu na constru¢do de dois dispositivos: um
Data Logger instalado no carro e uma ferramenta de monitoramento portatil, ambos baseados
na placa CME11E9-EVBU com microprocessador 68HC11E9. O sistema foi projetado para
captar os dados do controlador de injecdo eletronica e transmiti-los via protocolo RF para
a ferramenta de monitoramento, que permite armazenar dados e interagdo com os dados. A
escolha por componentes prontos, como a placa EVBU, visou reduzir a complexidade e focar
no desenvolvimento de software, enquanto a decisao de usar a linguagem Assembly, e ndo C,
buscou otimizar o uso de memoria limitada. Um ponto de destaque do trabalho foi a preocupacao
em permitir o salvamento dos dados para posterior andlise, o que, além de aumentar a eficiéncia
do ajuste do motor em testes, evitava a necessidade de interromper a conducdo para baixar
dados. O projeto evidenciou a importancia de armazenar e recuperar dados historicos, ja que
as atualizacOes nas tabelas de injecdo do motor poderiam ser realizadas de forma mais agil e

precisa.

Giraudo (2019) descreve um processo abrangente de aquisi¢do, tratamento e andlise
de dados de um carro de Férmula SAE Elétrico da equipe Squadra Corse do Politecnico di
Torino. O fluxo de dados inicia-se com a aquisi¢ao por uma rede CAN integrada a sensores
como IMU, sensores de pedal, direcdo e motores, € armazenamento em um Data Logger Vector
GL, complementado por um sistema de telemetria bidirecional para monitoramento e ajustes
em tempo real. A partir dos dados brutos coletados como pressdes de freio, angulo de dire¢do,
velocidades de roda e aceleracdes, foi realizada uma limpeza e pds-processamento para separar
fases de aceleracdo, frenagem e curvas, além de extrair varidveis relevantes como velocidades
médias e desvios de trajetéria. O tratamento e a andlise dos dados foram conduzidos utilizando

a ferramenta dSpace Control Desk para acompanhamento em tempo real e ferramentas como
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Matlab e o préprio software do data logger para andlises mais profundas dos dados armazenados.
As escolhas metodoldgicas — como a implementac¢do de um sistema de telemetria bidirecional e
a centraliza¢ao dos dados via CAN — foram motivadas pela necessidade de controle em tempo
real e pela importancia de registrar dados histéricos para andlises detalhadas pds-teste, visando
otimizar o desempenho e assegurar a confiabilidade do veiculo. Com estas defini¢des, o time
conseguiu identificar comportamentos dindmicos criticos, otimizar estratégias de corrida e ajustar

parametros eletronicos e mecanicos com base em evidéncias objetivas extraidas dos dados.

De forma geral, percebe-se uma tendéncia em trabalhos académicos de Férmula SAE
para desenvolvimentos proprios em contraste a contratacao de solucdes comerciais. Essa ten-
déncia se apresenta pelo fato de que equipes de Férmula SAE possuem recursos limitados e

construir essas solucdes internamente auxilia o desenvolvimento dos membros da equipe.
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3 Modelagem do Problema

3.1 Analise do Problema

Em 2023, a Ampera Racing competiu na Competi¢do FSAE com o protétipo AMP-223
e um dos focos principais da equipe para este projeto foi a evolucao de toda a aquisi¢ao de
dados embarcada. Embora tal aquisi¢do j4 tivesse sido utilizada em protétipos anteriores, ela
frequentemente era negligenciada a medida que a competi¢@o se aproximava, uma vez que outros
sistemas mais criticos precisavam de ateng¢do. Em 2023, com um projeto de telemetria mais
robusto, a equipe ainda estava limitada a utiliza¢do dos dados em tempo real ou a exportacao
para planilhas, tornando a anélise dos dados uma tarefa drdua. Assim, ao fim da temporada de
2023, visando o desenvolvimento para 2024 e os anos seguintes, surgiu a ideia do DAS (Data
Analytics Software). Esta plataforma foi concebida com o objetivo de permitir a andlise detalhada
dos dados coletados durante as corridas e testes, oferecendo insights que pudessem auxiliar na

evolucdo do protétipo para a proxima temporada.

O principal desafio, entdo, consiste em garantir que o processamento dos dados ocorra
de forma coesa com as definicdes de coleta de dados. Isso envolve organizar os dados de forma
estruturada e cruzd-los com outras fontes de informagao, como planilhas de setup do carro, carac-
teristicas da pista e condi¢des ambientais. A implementacao do DAS visa criar uma plataforma
robusta de coleta, armazenamento, organizagdo e pds-processamento de dados, permitindo a
criacdo de andlises mais profundas sobre o comportamento do veiculo e do desempenho em

pista.

O desenvolvimento do DAS enfrenta desafios como a necessidade de criar uma plata-
forma sustentdvel a longo prazo, capaz de atender futuras competi¢cdes, equipes e carros, dada
a alta rotatividade de membros. Para isso, € essencial adotar principios como generalizagdo e
documentagdo, garantindo que a plataforma seja flexivel e bem orientada. Além disso, € crucial
assegurar a qualidade e o processamento eficiente dos dados, desde a coleta até a disponibilizacio,
evitando ruidos ou perdas, e permitindo que diferentes membros da equipe acessem e utilizem
os dados de forma colaborativa, preferencialmente em ambientes na nuvem com versionamento

de codigo.

A plataforma também deve ser escaldvel e ter alto desempenho para lidar com grandes
volumes de dados, especialmente durante testes intensivos, mantendo a usabilidade e precisdo. A
flexibilidade na visualizacdo € outro ponto critico, permitindo gréficos e filtros personalizados
para atender as diversas necessidades de andlise, como monitoramento de velocidade e acele-
ragOes do carro, e movimento da suspensdo. A usabilidade € igualmente importante, exigindo

uma interface intuitiva e acessivel mesmo para usudrios sem expertise técnica, facilitando a
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interpretacdo rapida de dados em situagdes de alta pressao, como competi¢des.

Por fim, o orcamento limitado, comum em equipes universitarias que dependem de
patrocinios e apoio de laboratdrios, impde restricdes as ferramentas e equipamentos disponiveis.
O grande desafio do trabalho €, portanto, desenvolver uma plataforma que atenda a todos
esses requisitos — sustentabilidade, processamento eficiente, acessibilidade, escalabilidade,

flexibilidade e usabilidade — dentro das limita¢des financeiras.

3.2 Requisitos Funcionais

O DAS surge no contexto da Ampera Racing com dois principais objetivos para a
equipe. O primeiro € a capacidade de analisar dados do carro de forma eficiente apds os testes
em simulador ou testes reais. O segundo objetivo é garantir o amadurecimento da Area de Dados

da equipe, permitindo evolu¢cdo da mesma nos anos seguintes.

Para sincronizar o objetivo deste trabalho de conclusdo de curso com os objetivos da
Area de Dados da Ampera Racing, uma série de requisitos funcionais foram coletados com
os membros da equipe. Esses requisitos funcionais baseiam o desenvolvimento da plataforma
e delimitam o escopo de implementagao. Os requisitos funcionais foram organizados na lista

abaixo.

Toda solugdo técnica desenvolvida para o DAS deve ser coerente com o or¢amento

delimitado para o desenvolvimento de dados na Ampera Racing.

* O desenvolvimento deve ser feito em Python, linguagem comumente conhecida por

membros da equipe, permitindo a capacitacdo técnica da equipe no futuro.

* Existem membros da equipe que ndo sdo familiarizados com programacao, logo o DAS
deve criar e disponibilizar relatdrios facilmente, permitindo a democratiza¢do dos dados

na equipe.

* Os relatérios ndo precisam ser gerados em tempo real, porém em tempo suficiente para
que sejam analisados pds testes e as acdes obtidas pela andlise sejam implementadas em

tempo suficiente dentro do periodo de testes.

* Todos os componentes, processos e ferramentas utilizadas no processo do DAS devem ser
devidamente documentadas, garantindo a sustentacao da plataforma pela prépria equipe

no futuro.

* As visualizagdes presentes nos relatérios devem ser validadas com as dreas técnicas

relacionadas a andlise, garantindo a confiabilidade dos dados.
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3.3 Proposta de Solucao

Com base na andlise do problema e os requisitos funcionais levantados, esta se¢ao
visa apresentar a solucdo proposta que atende este cendrio e realiza o objetivo principal e
objetivos especificos da proposta deste trabalho. A solugdo proposta € apresentada nesta secao
de forma abrangente, apresentando uma visao global de como os componentes e ferramentas se
correlacionam e as decisOes tomadas que levaram a esta solucdo. O detalhamento da arquitetura

e da modelagem de cada componente € mostrado a partir da se¢do 3.4.

Para descrever a solug@o proposta, optou-se por demonstrar a arquitetura através de
diagramas de blocos representando os componentes eletronicos de hardware, componentes de

software e, por fim, o fluxo de dados e os componentes envolvidos.

3.3.1 Arquitetura da Solucao

O diagrama de blocos da Figura 10 demonstra uma representacao grafica de como os
processos de software ocorrem desde a aquisicao de dados até o tratamento. Esta representacao
grifica é comumente chamada de Arquitetura de Solucdo no desenvolvimento de softwares.
Os blocos menores de linha continua sao os processos, enquanto os blocos tracejados sdo os
componentes (equipamento ou software) e os blocos coloridos de linha pontilhada sdo os grandes

agrupamentos funcionais de tratamento de dados.

Figura 10 — Diagrama de blocos representando a interag@o entre os componentes de software e os proces-
sos executados.
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Fonte: Autoria prépria.

O tratamento inicial acontece no sistema de Aquisi¢do de Dados que, por sua vez, ocorre
fundamentalmente no computador embarcado, representado pela Jetson Orin, e o banco de dados
de eventos robdéticos utilizado pela Ampera, a Foxglove. Estes componentes nao fazem parte
exclusivamente do DAS, visto que sdo utilizados também para outros sistemas de tratamento
de dados, voltados para o cardter autbnomo do carro, utilizados nas operagdes com o carro sem
piloto, isto €, no modo driverless. Controlar o carro remotamente é parte da competicao de
FSAE elétrico e existem operacdes de dados necessdrias para este controle, como a utilizagdo de
cameras para identificacdo de obstaculos na pista através de visdo computacional, inferir posi¢ao

e velocidade do carro para controle do motor elétrico, entre outras operagdes.
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O bloco pontilhado em azul é, portanto, exclusivo ao DAS e todos os componentes que
estdo representados nele sao, por consequéncia, o DAS. O primeiro componente da solugdo é
0 Mage, um orquestrador de processos disponibilizado através da linguagem Python que nesta
solucdo possui o papel de organizar as etapas de tratamento de dados necessdrias para cumprir
os objetivos da plataforma. A escolha do Mage como orquestrador dos processos atende aos
requisitos funcionais por se tratar de uma ferramenta Python, bem como seu carater de software de
codigo aberto que ndo possui custos de utilizacdo, tornando seu uso compativel com a realidade
de or¢camento da equipe. Dentro do Mage, os processos executados sdo todos processados através
da linguagem Python, o que permite o uso de qualquer biblioteca do ecossitema do Python nas

operacdoes.

Os processos dentro do Mage sdo organizados através de pipelines. O Mage permite
a criacdo de sensores digitais que executam os pipelines com base em algum evento. O evento
escolhido para esta solu¢do €, coincidentemente, os eventos criados na plataforma da Foxglove.
Logo, todo evento novo criado na plataforma da Foxglove aciona o pipeline de extracao e
carregamento dos dados, que tem o papel de coletar os dados da Foxglove e armazena-los em
formato tabular na camada de armazenamento de dados brutos, o banco de dados PostgreSQL.
Por exemplo, quando efetuado um teste de aceleracao com o carro, os dados sdo adquiridos e
salvados na Foxglove e um novo evento € criado identificando o tipo de teste e as datas e horas
de inicio e fim do evento. O Mage coleta estes dados do teste e gera o relatério referente a prova

de aceleracdo, com os dados, andlises e visualizacdes necessdrias para esta prova.

O PostgreSQL € o segundo componente da solucao do DAS. O PostgreSQL é um
banco de dados de cddigo aberto relacional e orientado a objetos (ORDMBS) (AMAZON WEB
SERVICES, 2024b). Assim como o Mage, atende aos requisitos funcionais pelo seu extenso
ecossistema, por ser de codigo aberto (por consequéncia, gratuito) e por integrar facilmente com
o Python. Além dessas vantagens, o PostgreSQL é uma solu¢do de mercado muito utilizada
pela sua flexibilidade. Apesar de ser um banco transacional (OLTP) por defini¢do, ele possui
funcionalidades analiticas que permitem usd-lo como um banco analitico (OLAP) também,
auxiliando no desafio de escalabilidade da plataforma, pois ele é capaz de ndo s6 armazenar
um alto volume de dados com baixa necessidade de memoria, mas também € capaz de efetuar

operacdes analiticas com baixo impacto em processamento.

Apesar de que a utilizagdo do PostgreSQL e do Mage sdo gratuitas devido ao seu carater
de serem de codigo aberto, ambos softwares devem ser provisionados em um computador. As
tarefas que ocorrem em ambos softwares utilizam processamento e armazenamento deste compu-
tador. Com a finalidade de utilizar os recursos disponiveis pela Ampera e atender ao requisito de
efetuar o DAS sem onerar o orcamento de 2025, optou-se por utilizar um computador dedicado
na estrutura da Funda¢do CERTI, uma fundacdo da Universidade Federal de Santa Catarina que
apoia o desenvolvimento da tecnologia e apoia a Ampera Racing em suas competicdes. A outra

alternativa seria utilizar computacdo em nuvem através de uma plataforma como a Amazon Web



3.3. Proposta de Solugdo 57

Services (AWS) ou a Google Cloud Platform (GCP), porém o alto custo para provisionamento

de maquinas virtuais destas plataformas levaram a decisdo pelo uso do computador da CERTI.

A Figura 11 demonstra a conteinerizacao dos softwares Mage e PostgreSQL provisi-
onadas em um computador. Conteineriza¢do € um processo tradicional na implementagdo de
softwares que agrupa todo c6digo necessario para ser executado e as dependéncias necessarias
(bibliotecas, compiladores, etc) nas versdes corretas, para evitar problemas de incompatibilidade
do software quando executado em diferentes computadores, permitindo portabilidade do soft-
ware. A ferramenta utilizada para a conteinerizag¢do do c6digo do DAS € o Docker, ferramenta
vastamente utilizada em computagdo para efetuar a conteineriza¢do. O Docker ¢ um ambiente de
execugdo de contéineres de codigo aberto que permite aos desenvolvedores de software construir,
implantar e testar aplicagdes em contéiner (AMAZON WEB SERVICES, 2024a).

Figura 11 — Diagrama de blocos demonstrando a conteinerizac¢do do softfware em um contéiner Docker,
executando dentro de um computador e suas comunicag¢des internas ou externas.

Computador

Container Docker

PostgreSQL

‘ Foxglove }‘ Rede — T | Rede 4){ Google Drive ‘
externa Rede interma externa

Mage

Fonte: Autoria prépria.

Segundo RADIANT LOGIC (2025), as configuracdes minimas de um computador
necessdrias para provisionar um banco de dados PostgreSQL sdo de 16 GB a 32 GB de memodria,
armazenamento conforme necessario, porém preferencialmente do tipo disco de estado sélido
(SSD), e pelo menos 14 nicleos de processamento na CPU. O computador utilizado possui 16
GB de memodria e 8 nucleos de processamento na CPU e um disco 512 GBs de memdria, que

estd um pouco abaixo das recomendag¢des, podendo gerar problemas de desempenho.

Por fim, o terceiro e ultimo componente do DAS € o Google Drive, uma ferramenta
do Google para armazenamento de arquivos variados. Foram avaliadas multiplas ferramentas e
plataformas para fazer parte da camada de disponibilizacdo do DAS como Streamlit, Power BI,
Google Data Studio, entre outros. A escolha do Google Drive como camada de disponibilizagdo
dos dados foi escolhida pela facilidade de acesso do time aos relatérios gerados. O Google Drive
ja é amplamente utilizado na Ampera e todos possuem acesso a plataforma, permitindo que

qualquer membro da equipe possa fazer uso dos resultados disponibilizados.

Além do aspecto de facilidade do uso, o Google Drive € flexivel em relacdo ao tipo de
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arquivo carregado a sua plataforma, permitindo gerar relatérios em formato de valores separados
por virgula (CSV), formato este que pode ser facilmente integrado na plataforma de escolha do
analista para visualizar e analisar os dados. Além do CSV, o Google Drive permite o carregamento
de imagens em formato JPEG, formato este utilizado pelo pacote Matplotlib no salvamento de
graficos, utilizado no processamento e geracdo de relatorios do DAS. Logo, a escolha do Google

Drive atende ao requisito funcional de democratizacdo dos dados.

3.4 Hardware

Nesta se¢do, sao demonstrados todos os componentes de hardware utilizados no projeto
do DAS, desde a aquisi¢do dos dados até o processamento destes através da transformacdo e

geragdo do relatorio.

3.4.1 Aquisicao de Dados

O sistema de coleta de dados embarcado no protétipo FSAE Elétrico da Ampera Racing
€ composto por um conjunto de componentes de hardware selecionados para atender as demandas
técnicas da competicdo. Os componentes eletronicos que fazem parte da arquitetura do DAS
sdo os sensores, um barramento CAN (Controller Area Network) para comunicacdo de dados e
um computador embarcado NVIDIA Jetson Orin, que atua como o ntcleo de processamento do
sistema, recebendo os dados dos sensores através de sua conexdo com o CAN. Como muitas
outras escolhas em uma equipe de competicao, a selecdo desses componentes € uma combinagao
de oportunidades que as parcerias proporcionam, com a finalidade de reduzir o custo do projeto
como um todo, além, € claro, de se basear na garantia do atendimento aos requisitos técnicos

minimos para fazer o processo funcionar de ponta a ponta.

O fluxograma da Figura 12 demonstra os componentes de hardware que compdem a
arquitetura do DAS e mostra como o fluxo de dados ocorre desde sua tomada nos sensores até
sua publica¢do na plataforma da FoxGlove. Os sensores sdo responsdveis por capturar sinais
através de um comportamento fisico do veiculo, como os sensores IMU (Unidade de Medida

Inercial) que permitem a coleta de dados de orientacdo e rotacao do carro.

Existem multiplos sensores instalados no carro e eles sdo detalhados na secio 3.4.1.1. O
barramento CAN (Rede de Area de Controlador), por sua vez, permite a comunicacio eficiente
e confidvel entre estes sensores e o computador embarcado, garantindo que os dados sejam
transmitidos com baixa laténcia e alta integridade. Porém, ndo sio todos os sensores que precisam
ser integrados via CAN, pois alguns sensores podem ser integrados diretamente no computador
embarcado, a NVIDIA Jetson Orin. Por fim, este componente possui um poder de processamento
avancado e capacidade de operar em ambientes de alta demanda, servindo como a unidade

central de aquisi¢ao e pré-processamento dos dados, preparando-os para armazenamento. Na
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Figura 12 — Fluxograma dos componentes de hardware
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Jetson Orin, os dados sdo desserializados, isto €, convertidos do seu formato de bits para unidades

compreensiveis como aceleracio, velocidade, etc.

Essa combinagdo de hardware ndo apenas atende as necessidades atuais da equipe,
mas também oferece escalabilidade para futuras expansdes, como a inclusdao de novos sensores
integrados ou nao a CAN. A seguir, é detalhado cada um desses componentes, explicando sua

funcdo, caracteristicas técnicas e integracdo no sistema.

3.4.1.1 Sensores Utilizados

As informagdes utilizadas no relatério de aceleragcdo apresentado neste trabalho sdo
provenientes de trés principais sensores: um Odometro, um sensor de Unidade de Medida
Inercial (IMU, do inglés Inertial Measurement Unit) e quatro Sensores de Rotacdo. O Odometro
¢ integrado a camera posicionada acima do banco do motorista, utilizada pela drea de Driverless
para as finalidades de dirigibilidade autbnoma. O IMU € um equipamento separado e instalado
no chassi do carro, posicionado o mais proximo do centro de gravidade possivel. J4 os Sensores
de Rotacdo sdo instalados nas quatro rodas do carro. Tanto o veiculo do simulador quanto o

veiculo real possuem essas trés fontes de informagdes, provendo os dados de forma semelhante.

3.4.2 Jetson Orin

O carro da Férmula SAE da Ampera Racing apresenta inimeros componentes eletroni-
COS que conversam entre si, sejam eles sensores, atuadores, o proprio motor elétrico, painéis de
informacao, entre outros. Para efetuar essa comunicacdo entre esses sistemas, existe a necessi-
dade de um microprocessador ou computador que orquestre essas operagdes com eficiéncia. Para
o ano de 2025, a Ampera terd embarcada em seu carro uma NVIDIA Jetson Orin, um potente

computador embarcado muito utilizado em aplicacdes de A generativa, visdo computacional e



60 Capitulo 3. Modelagem do Problema

robdtica avancada.

A Ampera Racing possui um braco da equipe responsavel pelo Driverless, onde modelos
de visdo computacional sdo desenvolvidos para permitir que o carro seja guiado de forma
autdnoma, isto €, sem piloto. Tal tecnologia requer alto poder de processamento e a Jetson
Orin € produzida pela NVIDIA com este objetivo. Este equipamento € feito para ser embarcado
em algum sistema e possui todos os componentes que se espera em um computador de alto
desempenho: CPU, GPU, memdria, armazenamento e até conexdo com a infernet. Sua capacidade
de operacdo pode chegar a até 275 trilhdes de operacdes por segundo (KARUMBUNATHAN,
2022).

E evidente que para a finalidade deste trabalho e para as operacdes contidas na arquite-
tura proposta, nao haveria necessidade de um equipamento com tamanho desempenho, porém
dado a sua necessidade em Driverless e o fato de que esse equipamento j4 esta disponibilizado
para usar no carro, este trabalho aproveita a presenca deste equipamento como parte do hardware
de aquisi¢ao de dados. Os sensores, sejam conectados ao CAN ou ndo, sdo integrados a Jetson
Orin, que, por sua vez, foi programada para executar os scripts necessarios de desserializa¢io
dos dados, captura dos dados em formato ROSBAG2, empacotamento no formato de mensagens

do MCAP e, por fim, carregamento dos dados na plataforma da FoxGlove através da internet.

3.5 Software

Na sec¢do 3.4, todos os componentes de hardware foram detalhados, fornecendo uma
visdo de como os dados sao coletados pelos sensores e qual a fun¢cao de cada componente na
trajetéria do dado desde sua aquisi¢do até a geragcdo dos relatrios. Nesta se¢ao, portanto, sao
explicitados todos os softwares utilizados no caminho dos dados desde seu armazenamento
em estado bruto na plataforma da Foxglove, os tratamentos iniciais em Python e o protocolo
de comunicacdo que € utilizado nas etapas de software, representado pelo formato MCAP e
transmissdo de dados. Os softwares utilizados pelo sistema de aquisicdo de dados ndo sao
cobertos por este trabalho, visto que o objetivo do mesmo é demonstrar uma plataforma que
extraia os dados brutos ja coletados. A Figura 13 mostra o fluxograma de ponta a ponta dos

processos de software construidos neste trabalho e que serdo detalhados nesta segao.

3.5.1 Armazenamento dos Dados

Conforme explicado na secdo 3.4.1, os dados coletados pelo barramento CAN sao
desserializados, isto é, convertidos de bits para as grandezas fisicas através de uma série de
codigos C. Estes dados sao gravados pelo sistema ROS 2 e salvos no formato de tépicos MCAP,
posteriormente carregados na plataforma da Foxglove em nuvem através de sua Interface de
Programacdo de Aplicativos (API, do inglés Application Programming Interface) da platatforma

da Foxglove para fazer carregamento de arquivos. Desta forma, toda vez que o carro € ligado, os
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Figura 13 — Fluxograma total mostrando as etapas de Aquisi¢do de Dados, Extracdo e Carregamento e
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Fonte: Autoria prépria

sensores comecam a adquirir os sinais e sdo armazenados temporariamente na Jetson Orin. Ao
fim da sessdo, estes dados sdo automaticamente guardados na plataforma em nuvem, de forma
que outros sistemas na infernet consigam acessar esses dados. A Figura 14 mostra como estes
dados ficam armazenados em formato de topicos na plataforma da Foxglove e mostra também

alguns gréificos simples, possiveis de serem feitos diretamente na plataforma.

Figura 14 — Exemplo de visualizacdo da tela de mensagens do tépico na Foxglove durante prova de
Autocross no simulador, mostrando graficos de velocidade longitudinal do carro e velocidade
angular das quatro rodas.

|

L

Fonte: Autoria prépria

Os dados sdo capturados através de um sistema de captura ROS 2 (a segunda versao
do Sistema de Operagdes Robéticas, ou Robot Operating Systems), um sistema responsdvel por
organizar, convencionar € operar mensagens de um sistema complexo de robética. Os dados do

ROS2 sao armazenados utilizando o formato MCAP, que € um formato de cédigo aberto para



62 Capitulo 3. Modelagem do Problema

salvar dados de log multimodais provenientes de diferentes fontes, como por exemplo ROS 2. O
MCAP permite salvar multiplos canais de dados pré-serializados ou serializados em func¢ao de
um ponteiro de tempo (timestamp) identificando quando cada dado foi coletado corretamente.
Além disso, o MCAP ¢€ ideal para integrar em sistemas de mensageria de publicacdo e subscriciao
I e € vastamente utilizado em aplica¢des de robdtica. Um componente muito importante da
competicdo FSAE € a parte de Driverless. Dado esse contexto, existem muitas aplicacdes dentro
da equipe que ndo necessariamente se relacionam com o DAS mas que se beneficiam também da
presenca destes dados em formato de mensagens multimodal, logo o MCAP ¢é fundamental para

garantir o funcionamento dos algoritmos do Driverless.

Para o DAS, o maior beneficio do uso do MCAP € a capacidade de organizacao dos
dados. Através do MCAP, é garantido que os dados sempre chegam com o mesmo formato e
com os mesmos nomes e referéncias. Portanto, esta capacidade do MCAP facilita a gestao e
organizacdo dos cddigos de tratamento de dados que ocorrem no DAS, auxiliando o atendimento

de um dos componentes do objetivo deste trabalho, que é a capacidade de organizar os dados.

Porém, apesar do MCAP ser uma 6tima ferramenta para organizar a entrada de dados
na plataforma, como € possivel perceber pela Figura 15, este formato ndo é muito flexivel
na capacidade de andlise de dados, pois operacdes analiticas se tornam dificeis dado ao seu
cardter pouco humanizado de visualizacdo dos dados, visto que 0o MCAP € feito para integracao
de sistemas. Logo, fazer operagdes matematicas, 1dgicas e algoritmos utilizando puramente
o MCAP se torna invidvel. Para deixar os dados em um formato mais facil de manipular,
os dados em MCAP sdo convertidos para um Pandas DataFrame por meio da linguagem de
programacdo Python, conforme a Figura 16. Os dados s@o coletados da Foxglove através de
sua API, permitindo que as mensagens sejam coletadas e convertidas para o formato Pandas.
Além de converter os dados em Pandas, esses dados também sao carregados para um banco
de dados transacional (Postgres), que permite o armazenamento de multiplas tabelas de forma
organizada, com restrigdes de tipos de dados, chaves unicas e capacidade de utilizar o SQL para

fazer andlises rapidas dos dados.

Para armazenar os dados em Postgres € utilizado a API de comunicacdo com o banco
de dados da SQL Alchemy, que € um pacote em Python que permite conexdes com multiplos
bancos de dados. Esta API é facilmente utilizavel através do conector nativo do Mage. Através
dessa comunicacao, o Mage utiliza um motor de conversdo que transfere os dados do Pandas
para o banco de dados. Todas essas transferéncias sdo feitas em formato incremental, isto €, os
dados histéricos sdo mantidos no banco de dados e toda nova inclusdo de dados € incrementada

nas tabelas pré-definidas no banco.

Para que o banco de dados seja acessado por diferentes pessoas, € necessdrio carregd-lo

Sistemas de mensageria como o Apache Kafka e Google Pub/Sub conectam aplica¢des, permitindo que troquem
dados de forma assincrona, desacoplando-os para maior flexibilidade e escala. Em termos simples, eles agem
como intermedidrios que permitem que uma aplica¢do envie mensagens (ou eventos) para outra sem precisar
saber diretamente quem vai receber ou como.
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Figura 15 — Exemplo de mensagens de IMU e Odometria contidas em uma bag do ROS2 organizada
através do formato MCAP.
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Fonte: Autoria prépria

Figura 16 — Exemplo dos dados do IMU j4 organizados em um DataFrame do Pandas, manipulado através
do Python.

imu_data ()

publish_time linear_acceleration_x linear_acceleration_y linear_acceleration z

publish_time_datetime
2025-02-14 17:35:58.136035988 2025-02-14T17.35:58.136035988 B -0.015304 -9.73696
2025-02-14 17:35:58.139667243 2 7 8.13966 -0.0 7 -0.0 4 -9.73696
2025-02-14 17:35:58.143524618 2 - -0.! B -9.73696

2025-02-14 17:35:58.147466575 2 -0.0 -0.015304 -9.73696

2025-02-14 17:35:58.151408507 2 4 40850 -0. -0.015304 -9.73696

Fonte: Autoria prépria

a nuvem. Foram exploradas inimeras maneiras de fazer este carregamento, incluindo a criacao
do banco através das Clouds mais tradicionais como AWS (Amazon Web Services) e GCP
(Google Cloud Platform), porém, por questdes de limitacao de or¢camento, optou-se por criar
o banco de dados em um servidor da prépria equipe no laboratério da CERTI na Universidade
Federal de Santa Catarina em Floriandpolis. Dessa forma, toda a configuragdo do servidor e os

caminhos de rede se tornam menos custosos.

3.5.2 Foxglove

A Foxglove é uma plataforma de software projetada para visualizacdo, andlise e gerenci-
amento de dados em sistemas robéticos e veiculos autonomos. Ela oferece ferramentas poderosas
para trabalhar com grandes volumes de dados provenientes de sensores, permitindo a criacao
de dashboards personalizados, a visualizacdo de dados em tempo real e a andlise de registros
histéricos. A plataforma € altamente modular e suporta diversos formatos de dados, incluindo o
formato MCAP, que foi escolhido para este projeto devido a sua eficiéncia e compatibilidade

com sistemas de aquisi¢cao de dados automotivos.

Um dos principais diferenciais da Foxglove € sua integracdo com ferramentas populares
de desenvolvimento, como ROS 2 e Python, o que facilita a implementagdo de pipelines de dados
complexos. Além disso, a Foxglove oferece uma interface intuitiva e altamente customizavel,
permitindo que os usudrios criem visualizagcdes especificas para suas necessidades, como graficos

de séries temporais, mapas de calor e representacdes 3D de trajetorias.
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Além da interface gréfica, que permite interacdo manual, a Foxglove também conta
com uma API que permite a interacdo automatizada com o software, de tal modo que pode-se
carregar os dados de forma massiva para o DAS ou coletar dados de miiltiplas sessdes de uma s6

vez dentro do pipeline de dados.

A plataforma da Foxglove possui alguns conceitos importantes que foram adaptados
para o contexto da Ampera Racing. O primeiro conceito € o de dispositivo, que podem ser
dispositivos fisicos ou l6gicos que geram dados, como sensores, controladores ou sistemas
de comunicacdo. Cada dispositivo € identificado de forma tnica no sistema, permitindo a
organizacio e a filtragem dos dados com base em sua origem. Os dispositivos registram gravacoes
que sdo os arquivos que armazenam dados coletados durante um periodo especifico, como testes
em pista ou simulagdes. Esses arquivos contém informacdes provenientes do dispositivo em

questdo, organizados em um formato estruturado (como MCAP) para facilitar a andlise posterior.

Por fim, as gravacdes sdo organizadas em eventos, que representam ocorréncias espe-
cificas durante a operagdo do veiculo, como falhas detectadas, mudancas de estado ou agdes
do piloto. Os eventos sao marcados com uma data e hora de inicio e fim e podem ser usados
para identificar padrdes ou problemas no desempenho do veiculo, mas também para identificar
aplicagdes especificas e tipos de carga que os dispositivos estao registrando. Na figura 17, é
possivel identificar diferentes gravacdes enviadas a Foxglove e visualizadas diretamente na

interface grafica da plataforma.

Figura 17 — Tela da Foxglove mostrando gravacdes de ROS2 do carro sendo armazenadas na Foxglove.

Recordings

Al time
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Cada dispositivo gera uma série de gravacdes que sao organizadas em eventos. Os
eventos sdo organizados para representar cada uma das provas tradicionais da competi¢io
FSAE. Sao elas as provas de aceleragdo, autocross, endurance e skidpad. Além das provas, os
testes livres sdo a quinta categoria que descreve qualquer trajeto que o carro percorreu sem

necessariamente ser parte de uma prova.
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3.5.3 Python

A linguagem de programacao escolhida para ser a principal linguagem para construcdo
do DAS ¢é o Python. Esta escolha foi baseada em uma série de fatores que destacam sua
versatilidade, eficiéncia e ampla ado¢do na comunidade cientifica e de engenharia. O principal
motivo para esta escolha é o robusto ecossistema de bibliotecas e pacotes disponiveis para o
Python referente a processamento, andlise e visualizacdo de dados. Bibliotecas como NumPy,
Pandas, Matplotlib e SciPy oferecem ferramentas que facilitam a manipulacdo dos dados,
aplicacao de algoritmos e a geracao de graficos e relatdrios, aspectos relevantes para a constru¢ao

de uma plataforma de armazenamento e tratamento de dados, essencial para o escopo do trabalho.

Outro aspecto relevante € a integracdo do Python com ferramentas modernas de pipeline
de dados como o Mage. Com esta integracao, é possivel criar fluxos de dados automatizados e
escaldveis, desde a extracdo dos dados até o processo de visualizacdo e geracdo de relatorios.
Além da integracdo com ferramentas modernas, o Python também possui suporte nativo para
comunicacdo com APIs, fundamental para conseguir extrair os dados da FoxGlove e gerar
integracdo entre diferentes componentes do DAS.

Por fim, a popularidade e a facilidade de aprendizado do Python foram fatores decisivos.
A linguagem € amplamente utilizada em projetos académicos e industriais, o que garante uma
vasta documentacdo, tutoriais e suporte da comunidade. Além disso, sua sintaxe simples e
intuitiva permite um desenvolvimento agil, reduzindo o tempo necessario para implementar e
testar novas funcionalidades. Essas caracteristicas, combinadas com a portabilidade do Python
(que pode ser executado em diferentes sistemas operacionais), tornaram-no a escolha ideal para

atender as demandas técnicas e operacionais deste projeto.

O DAS utiliza a versdo 3.10 do Python e as seguintes bibliotecas: pandas (1.5.3),
mcap-protobuf-support (0.0.10), mcap-ros2-support (0.1.0), mcap-ros1-support (0.4.0), foxglove-
data-platform (0.2.3), scipy (1.15.2), matplotlib (3.10.1), google-api-python-client (2.70.0) e
google-auth (2.38.0).

3.5.4 Mage

Utilizar o Mage como orquestrador de dados foi uma escolha motivada pela capacidade
da ferramenta de oferecer organizacgao, escalabilidade e flexibilidade na criagdo e gestdo dos
pipelines de dados. O Mage € uma ferramenta de c6digo aberto projetada para simplificar a
criagdo, execucdo e monitoramento de fluxos de trabalho de dados, sendo especialmente util
em projetos que demandam integracdo com multiplas fontes de dados e ferramentas de andlise,
pois conta com uma série de conectores nativos que permitem mobilizar os dados de um lugar
para o outro. Sua arquitetura modular permite a construcdo de pipelines robustos e escalaveis,
que podem ser facilmente adaptados as necessidades do projeto, desde a extracdo de dados até a

geracdo de relatdrios automatizados.
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O principal diferencial do Mage € o fato de ele ser distribuido como uma biblioteca do
Python, isto é, a ferramenta foi criada de ponta a ponta utilizando esta linguagem amplamente
adotada na comunidade para processamento e andlise de dados. Essa integra¢do permite fazer uso
do Mage em conjunto com todo o ecossistema do Python diretamente nos pipelines, facilitando
a implementac¢do de transformacdes complexas e andlises personalizadas. Além disso, o Mage
oferece suporte a diversas ferramentas de banco de dados, como PostgreSQL, o que € essencial

para garantir a interoperabilidade com o sistema de armazenamento de dados utilizado no projeto.

Outro aspecto relevante € o fato de o Mage ser uma solucido de cddigo aberto, o
que proporciona maior transparéncia, customizacao e redugdo de custos. Essa caracteristica é
particularmente importante para a equipe Ampera Racing, que opera com recursos limitados e
necessita de uma ferramenta que possa ser adaptada as suas necessidades especificas sem custos
adicionais. A combinacdo desses fatores — organizagdo, escalabilidade, integracdo com Python
e bancos de dados, e sua natureza c6digo aberto — tornou o Mage a escolha ideal para orquestrar
os pipelines de dados do projeto, garantindo eficiéncia e confiabilidade no processamento e na

analise dos dados coletados.

3.5.5 Visualizacao e Disponibilizacao de Dados

Para a visualizacido dos dados coletados e processados e a geracao de graficos, foram
utilizadas as bibliotecas Matplotlib e Seaborn, ambas amplamente reconhecidas no ecossistema
Python por sua praticidade, flexibilidade e capacidade de gerar graficos de alta qualidade.
A escolha dessas ferramentas foi motivada pela necessidade de criar visualizacdes claras e
informativas que pudessem ser geradas diretamente a partir do c6digo, em tempo de execugdo,
sem a necessidade de ferramentas externas ou interfaces adicionais. Essa praticidade permitiu
uma integracao perfeita com o pipeline de dados, facilitando a geracdo de relatdrios e a anélise
iterativa dos resultados.

Além da praticidade, a customizagao oferecida por essas bibliotecas é um fator decisivo.
Durante o projeto, foi estabelecido um padrao visual para todos os graficos, garantindo consistén-
cia e clareza nas apresentacdes. O Matplotlib, com sua ampla gama de opc¢des de personalizacao,
permite ajustar detalhes como cores, fontes, legendas e escalas, enquanto o Seaborn, construido
sobre o Matplotlib, trouxe funcionalidades adicionais para a criacdo de gréificos estatisticos
mais complexos, como heatmaps e graficos de distribui¢do. Essa combinacao de ferramentas
possibilitou a criacdo de visualizagdes que ndo apenas atendiam as necessidades técnicas do

projeto, mas também facilitam a interpretacao dos dados por parte de toda a equipe.

Outro aspecto relevante € a integracio dessas bibliotecas com o ecossistema Python, o
que permitiu a utilizacdo de dados diretamente dos DataFrames do Pandas, sem a necessidade
de conversdes ou etapas intermedidrias. Essa integracdo, aliada a vasta documentacio e a
comunidade ativa em torno dessas ferramentas, garantiu um desenvolvimento &agil e eficiente,

reduzindo o tempo necessdrio para implementar e ajustar as visualiza¢des. Dessa forma, a escolha
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do Matplotlib e do Seaborn como ferramentas de visualizagdo de dados mostrou-se alinhada
com 0s objetivos do projeto, proporcionando uma solucdo robusta e adaptavel para a andlise e a

comunicacao dos resultados.

Os dados tratados sdo salvos em tabelas através do formato CSV. Este formato é
amplamente utilizado como armazenamento de dados de forma pratica, permitindo a integracao
com intimeras ferramentas de andlise e visualizacdo de dados. Com os dados em CSV, os analistas
podem gerar gréficos e calculos matematicos através do Excel e carregar ao Python ou qualquer
linguagem de programacao compativel com a leitura deste formato para fazer anélises avancadas
em cima dos dados tratados. Estas formas de andlise sao compativeis com as capacidades da

equipe de andlise de dados, que ja vem utilizando essas ferramentas ao longo dos tltimos anos.

3.5.6 Pipeline de Dados

O pipeline de dados é a camada responsével pela interagdo com os dados brutos da
FoxGlove e a sua devida transformacdo em informacdes de alto valor para andlise através de
processos de limpeza e tratamento de dados. Conforme observado na Figura 18, o pipeline é
responsdvel por coletar os dados brutos e transforma-los em dados tratados que, por sua vez, sdo
utilizados para andlise. A construcdo de pipelines robustos é fundamental, pois garante que os
dados passem por uma série de etapas automatizadas que aumentam sua qualidade, consisténcia e
integridade. Um pipeline bem estruturado atua como um filtro, eliminando ou corrigindo fatores
que podem comprometer a andlise, como dados ausentes, incorretos, duplicados ou fora do

padrdo.

Figura 18 — Fluxograma demonstrando papel do pipeline em coletar os dados brutos e transforma-lo em
dados tratados.

Pipeline

Fonte: Autoria prépria

O pipeline de dados do DAS foi cuidadosamente projetado para processar os dados dos
sensores de maneira eficiente e robusta, garantindo que os resultados sejam precisos, acessiveis
e organizados. Cada atividade executada no pipeline desempenha um papel crucial no fluxo,
resolvendo desafios especificos e assegurando que o sistema entregue informagdes de alta

qualidade para a equipe de corrida.

O pipeline do DAS foi construido seguindo o principio de ELT, isto €, os dados brutos
sdo coletados dos seus devidos sistemas e carregados em um banco de dados ainda no formato
bruto, sem que haja nenhuma transformacao. Este processo € a parte de extracio e carregamento

(EL). Ap6s os dados brutos estarem todos no mesmo local e de forma organizada, a etapa de
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transformacao (T) € responsavel por dar os devidos tratamentos e cruzar os dados conforme
necessdario para chegar em uma modelagem final que atende aos requisitos de andlise. Para o caso
dos pipelines do DAS, os dados primeiro sao coletados na fonte e inseridos na Foxglove (esta
etapa ndo faz parte do ELT, mas sim da fonte de dados extraida), depois extraidos da Foxglove
e carregados ao Postgres (que caracteriza a etapa de EL), por fim transformados via Python
(que caracteriza a etapa de T). Todas essas etapas, com exce¢do da Aquisi¢ao de Dados, sio

orquestradas pelo Mage.

3.5.6.1 Extragédo e Carregamento

A etapa de extracdo e carregamento (EL) se inicia com a extracdo dos dados da plata-
forma da FoxGlove através da API da mesma. Um cédigo Python € responsavel por se conectar
com a API e retornar todas as mensagens do arquivo MCAP salvo na FoxGlove para um determi-
nado dispositivo. E necessério fornecer data e hora de inicio e data e hora de fim para que sejam
coletados os dados corretos. Essa informacao de entrada pode ser organizada diretamente na
FoxGlove através de Eventos e desta forma a API retornard todos os dados existentes no evento.
Porém, na auséncia de um evento, também € possivel extrair os dados diretamente das gravacoes

passando inicio e fim da gravacgdo.

No Mage, o c6digo Python do EL foi organizado em um pipeline chamado extract-load-
pipeline. O papel do Mage aqui € organizar os multiplos passos e garantir o sequenciamento
correto das atividades. No caso do pipeline extract-load-pipeline, a primeira atividade € a extragdo
dos eventos via API, seguido pelas atividades de extracdo das mensagens via API, organizacao
das mensagens em um DataFrame do Pandas, insercao dos dados do DataFrame na respectiva
tabela do SQL para cada sensor e, por fim, o envio do sinal para a API interna do Mage de que o
pipeline finalizou. A Figura 19 representa o diagrama funcional deste pipeline representando
as entradas e saidas do mesmo. O Mage fornece em sua interface visual uma ferramenta para

visualizar o diagrama das operacdes sendo executadas. A Figura 20 contém este diagrama.

Figura 19 — Diagrama funcional do pipeline de Extracio e Carregamento (EL)
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Fonte: Autoria prépria
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Figura 20 — Diagrama automaticamente criado no Mage através da construcdo do cédigo do pipeline de
Extracdo e Carregamento (EL).
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Fonte: Autoria prépria

3.5.6.2 Transformacgao

O pipeline extract-load-pipeline finaliza com o carregamento de forma organizada dos
dados no banco de dados PostgreSQL ainda em forma bruta. Portanto, a partir deste momento,
qualquer manipulacao destes dados possui o objetivo de deixa-los estruturados para anélise,
isto é, prontos para serem usados para criar gréificos, relatorios e calcular métricas. Portanto,
em contraste ao pipeline de extragcdo e carregamento que possui entradas e saidas semelhantes
independente da finalidade de andlise, a camada de transformacdo ndo € tdo genérica e, por este

motivo, multiplos pipelines de transformacdo podem ser construidos com finalidades diferentes.
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Apesar da plataforma ter sido pensada para gerar multiplas transformacdes, este trabalho
foca no desenvolvimento de um pipeline de transformacdo que deve gerar grificos e anélises
necessarios como relatério de uma prova de aceleracdo com o carro da Ampera Racing. Em
uma prova de aceleragdo, o objetivo é que o carro seja capaz de acelerar do ponto inicial até o
ponto final, totalizando 75 metros de distdncia, no menor tempo possivel. Logo, a motivacdo das
andlises por trds desta prova estdo ligadas ao interesse do time em reduzir o tempo de execugao.
A figura 21 mostra o diagrama funcional do pipeline de transformagdo com foco na prova de
aceleracdo. A secdo 3.6 a seguir detalha os métodos, compostos por transformacdes de dados e
célculos matemaéticos realizados para chegar no resultado final esperado, representados pelas

saidas do diagrama funcional.

Figura 21 — Diagrama funcional do pipeline de Relatério de Aceleracao.
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Fonte: Autoria prépria

3.6 Métodos

Nesta secdo, sdo explicados os métodos utilizados ao longo do pipeline de transformacao
para tratar os dados e chegar nos resultados finais que permitirdo a geragcao do relatério de

aceleracao.

3.6.1 Tempo de Prova

A principal varidvel que o relatério deve apresentar € o tempo de execucdo da prova,
que € a varidvel foco da otimizagao pela equipe. Para calcular o tempo total da prova, cruzou-se
os dados de posi¢ao relativa do carro, provenientes do sinal twist linear x do sensor de odometria,
com os dados de ponteiro, isto é, data e hora de cada aquisicao, representados pelo campo publish

time, proveniente do clock, ou relogio, da aquisi¢c@o via ROS 2.

Para identificar o inicio da prova de aceleragdo, dois métodos foram utilizados. O
primeiro método consiste em fornecer a data e hora de inicio da prova conforme cronometrado
por algum membro da equipe. Esse método, apesar de depender da precisdo do observador para
registrar a data e hora correta, garante preciosismo na hora de calcular o tempo de prova, pois
vai considerar o tempo de reacdo do piloto. O segundo método, que foi utilizado no pipeline de

aceleracdo para todos os resultados de simulagdo, consiste em calcular o inicio da prova como
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sendo 0 momento que o carro comega a se movimentar. No inicio da gravacdo do ROS 2, o carro
estd na posicdo 0, a partir do momento que o carro comega a acelerar, o valor da posi¢cdo comeca
a subir. Para levar em consideracdo as imperfeicdes do odometro, utilizou-se um limite de 0,1
metros como sendo 0 momento que o algoritmo identifica o carro como em movimento, isto €, o
momento que o carro deixou de estar na posi¢do 0 metros e atingiu a primeira posi¢do maior que

0,1 metros.

Para identificar o fim de prova, o algoritmo utiliza 0 momento em que o carro passa
pela marca de 75 metros. Essa marca € utilizada na competi¢cdo FSAE como a distancia oficial
da prova de aceleracdo e é a marca de chegada. L.ogo, quando os dados mostram que o carro
atravessou a marca de 75 metros, utiliza-se esse momento como fim de prova. O tempo total
de prova €, por consequéncia, o tempo total ¢,,,,, que o carro levou para atingir os 75 metros,

conforme a equagao:

tprova = ty—75 — ty=0 (31)

A Figura 22 demonstra um dos graficos que fazem parte do relatério final de aceleragdo.
Este gréafico mostra velocidade e distancia longitudinal do carro ao longo do tempo, destacando
o periodo da prova e trazendo a informacgdo do tempo de prova e velocidade atingida na marca
de 75 metros. A velocidade neste instante € obtida da mesma maneira que o tempo final de prova,

sendo a velocidade que o carro possui no primeiro instante apds passar a marca de 75 metros.

Figura 22 — Velocidade e distancia do carro do simulador em uma prova de aceleragdo, destacando o
percurso de 75 metros da prova, o tempo total da prova e a velocidade final ao atingir a marca
de 75 metros.
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Fonte: Autoria prépria

Com o tempo de prova, o codigo Python atualiza a tabela de odometria com o estado

do carro. Na Tabela 3, € mostrado um resumo das regras utilizadas no algoritmo para classificar
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o estado do carro com base na distancia e velocidade. O estado € utilizado em regras posteriores
para separar os periodos da prova e identificar o carro em momento de aceleracdo. Os estados

possiveis considerados foram o de carro parado, carro em aceleragdo e carro em frenagem.

Tabela 3 — Regras de classificacdo do estado do carro com base na distancia e velocidade longitudinal.

Distancia (m) Velocidade (m/s) Estado do carro

0+0,1 0+0,1 Parado
Entre 0,1 e 75 Maior que 0 Aceleragdo
Maior que 75  Maior que 0 Frenagem
Maior que 75 £+ 0,1 Parado

3.6.2 Tratamento do sinal de aceleracao

Ao analisar os dados de aceleragdo provenientes do IMU, tanto para os gerados pelo
simulador quanto os gerados pelo carro real, notou-se a presenca de ruido no sinal, gerando uma
variancia irregular em cima do comportamento real do carro. A Figura 23 mostra a aceleracdo
obtida pelo IMU durante uma das simula¢des para a mesma prova de aceleracao analisada na

secdo anterior. Nesta visualizagdo, € possivel perceber a variancia do sinal.

Figura 23 — Aceleracdo longitudinal ao longo do tempo, destacando marca de 75 metros.
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Fonte: Autoria prépria

Para entender o comportamento deste sinal, calcula-se a Transformada Discreta de
Fourier nos dados, convertendo o sinal para o dominio da frequéncia, permitindo identificar a
natureza do ruido apresentado. Utilizando a biblioteca Scipy do Python, aplicou-se o médulo
de Transformada Répida de Fourier nos dados de aceleragao do IMU, removendo os estados de
carro parado e carro em frenagem. A Figura 24 mostra o resultado da Transformada Rédpida de
Fourier. Percebe-se a presenca de uma magnitude maior préximo de O Hz, o que faz sentido com

o componente real da aceleracao que € um evento de baixa frequéncia. Percebe-se também a
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presenca de picos de magnitude em variadas frequéncias ao longo do espectro, identificando
potencial ruido proveniente da vibragdo do motor e rotacdo dos pneus. Essa energia do sinal
de alta frequéncia esta apenas escondendo a real aceleracao do carro e devem ser filtrados do

sistema.

Figura 24 — Comportamento da aceleracio no espectro de frequéncia, calculado através da Transformada
Discreta de Fourier
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Fonte: Autoria prépria

Portanto, como as frequéncias desejadas sao frequéncias baixas, um filtro passa-baixa
foi utilizado. O filtro Butterworth foi escolhido para este caso por ser um filtro tradicionalmente
utilizado para filtrar sinais de aceleragdao. O desempenho foi avaliado através de dois métodos:
inspecao visual e cdlculo do tempo de prova. Os pardmetros do filtro de frequéncia de corte
e ordem foram variados em uma pesquisa de grade para identificar a melhor desempenho do
filtro, conforme demonstrado na Figura 25. A Figura 26, por sua vez, mostra ambas as curvas
de aceleracdo original e filtrada utilizando parametros especificos, que foram atualizados de

maneira abrangente para efetuar este modelo de otimizacao.

A inspecdo visual consistiu em observar o comportamento do grafico e identificar uma
suavidade da curva. Porém, apenas a inspecao visual ndo € suficiente para julgar o filtro como
6timo. Portanto, a partir da segunda derivada da aceleracdo, calculou-se o tempo no qual o carro
atravessaria a marca dos 75 metros caso ele estivesse operando com as aceleragdes previstas
pos filtragem. Este método de cdlculo do tempo de prova permitiu avaliar qualitativamente o
desempenho do filtro. A Figura 27 mostra a visualizagao utilizada para identificar o tempo de
prova calculado e como ele se compara com o tempo real. Para o exemplo em questdo, o tempo
de prova calculado foi de 4,49 segundos. O tempo real de prova foi de 5,38 segundos, logo o
filtro apresentou um erro absoluto de 0,89 segundos em relagdo ao tempo real. Os parametros

foram otimizados e este foi 0 menor erro obtido utilizando este método para esta coleta de dados.
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Figura 25 — Pesquisa de Grade (ou grid search, no inglés) utilizada para auxiliar o método de inspecdo

visual.
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Figura 26 — Aceleracdo original e filtrada em funcao do tempo. Filtro utilizado: Butterworth. Parametros
utilizados: frequéncia de corte = 1 Hz e ordem = 3.
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Figura 27 — Velocidade e distancia percorrida calculados através da aceleracao filtrada.
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3.6.3 Juncao dos dados

Para gerar o relatério final, é fundamental cruzar dados de IMU, oddmetro e varidveis
de estado dos pneus como velocidade angular. Cada um desses sensores possui uma taxa de
aquisicao diferente, o que implica na necessidade de definir uma estratégia de jun¢do desses
dados. Todas as tabelas desses dados possuem um campo de ponteiro proveniente do relégio do

ROS 2, porém ndo ha sincronia entre essas aquisi¢oes.

Primeiro, calculou-se a frequéncia de aquisi¢ao F} dos trés sensores, através da equacio:

F, = (3.2)

1

T,

Sendo:

T} - passo de amostragem, isto €, o tempo entre cada amostra e
F - frequéncia amostral.

O tempo de amostra foi calculado através do numero total de amostras n e o tempo total

de aquisi¢ao ;.- Essa operacdo é representado pela equagao:

Ts _ ttotal (3 3)
n

Logo, em resumo, a frequéncia de aquisicao F; depende apenas do numero total de

amostras e o tempo total decorrido.

F=_"

ttotal

(34

Na Tabela 4 é mostrado o tempo de aquisi¢do dos trés sensores utilizados no relatério

para uma prova de aceleracdo especifica. Percebe-se a falta de sincronia de aquisicdo entre eles.

Tabela 4 — Nimero de amostras, tempo total e frequéncia de amostragem para um exemplo de prova de

aceleracgao.
Sensor n ttotal (S) Fs == n/ttotal (HZ)
MU 4137 16,83 245,31
Odbémetro 729 16,83 43,31
Velocidade angular dos pneus 1683 16,83 99.82

Dois métodos de juncdo das tabelas foram utilizados neste trabalho, optando por um ou
outro dependendo da situagdo. O primeiro método foi o de juncao pelo mais préximo e a tabela
resultante herdou a menor frequéncia das trés. Este método consiste em juntar os dados através
dos dados do odometro, que possui menor frequéncia, unindo os dados das outras tabelas quando
o tempo do ponteiro € o mais proximo possivel para cada linha através do método de juncdo a

esquerda (left join). Dessa maneira, valores de IMU e do estado dos pneus foram perdidos mas
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o volume de dados resultante ¢ menor e permite anélises mais rapidas € menos ruidosas. Esse
método de junc¢do foi utilizado em célculos onde a precisao ndo € importante, como por exemplo

médias e cdlculos entre fim e comeco da aquisicao de dados.

O segundo método utilizado foi o método da interpolagdo e este método resultou em
uma tabela com frequéncia igual a maior frequéncia dos trés. Através dos dados do IMU, os dados
foram cruzados utilizando também uma estratégia de jungdo a esquerda, porém preenchendo
as lacunas para os dados de odometro e estado dos pneus através da média entre dois pontos
adjacentes, interpolando as informacdes. Por exemplo, se a velocidade é 10 m/s no instante ¢, e
12 m/s no instante ¢;, em um instante interpolado ¢, € de 11 m/s. Essa operagdo foi calculada
dinamicamente para todas as linhas da tabela. Esse método € mais utilizado no relatério para
casos que necessitam analisar o comportamento do tracado de comeco a fim, sem que dados

sejam perdidos.

3.6.4 Calculo do Slip Ratio

Durante a prova de aceleracdo, é fundamental entender o quanto o pneu do carro € capaz
de transferir cargas para o chdo e, consequentemente, gerar mais torque. Portanto, o conceito de
taxa de deslizamento é fundamental para identificar o quanto o pneu estd deslizando em relacdo
ao chdo no periodo de aceleracdo. Para efetuar essa andlise, € necessario utilizar os dados dos
sensores de Estado da Roda (wheel states), que contemplam as velocidades angulares de cada
uma das quatro rodas. Além disso, a velocidade longitudinal do carro € necesséaria, proveniente

do oddémetro.

Utilizando a Equagdo 2.19, que calcula a versdo normalizada do escorregamento, foram
calculados para cada momento no tempo a taxa de escorregamento para cada uma das quatro
rodas e os resultados obtidos sdo demonstrados na Figura 28. Essa andlise grafica faz parte do

relatério final de aceleracao do DAS.

Com esta visualizacdo e outros parametros calculados como a taxa de deslizamento
maxima e o tempo para que a taxa de deslizamento atinja um valor ideal, os membros da equipe
e o piloto do carro possuem informacao para otimizar a aceleragdo do carro, bem como essa
informacdo pode ser utilizada pelo Driverless com o objetivo de otimizar a aceleracdo via

controle de tragdo.

3.6.5 Diagrama Aceleracao e Velocidade

Durante a prova de aceleragdo, € importante entender se a poténcia providenciada pelo
motor elétrico estd sendo convertida em torque e, consequentemente, em aceleracao de forma
otimizada. Para descrever o comportamento dindmico do carro e mostrar aos engenheiros um
senso de transferéncia de energia em aceleracio, com a finalidade de comparar as diferencas entre

iteracOes nos testes da prova de aceleragdo, o relatério do DAS fornece um grafico comparando
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Figura 28 — Taxa de deslizamento calculada para as 4 rodas para uma tomada de dados da prova de
aceleracdo via simulador FSDS (Formula SAE Driving Simulator). O raio do pneu utilizado
nesta andlise foi de 0,2286 metros, conforme configurado no simulador.

Roda dianteira esquerda

Roda dianteira direita

Roda traseira esquerda
Roda dianteira direita

100 -

-

80 -

60 -

40 -

Taxa de Deslizamento (%)

20 -

17:36:00 17:36:01 17:36:02 17:36:03 17:36:04 17:36:05
Tempo

Fonte: Autoria prépria

aceleracdo e velocidade do carro ao longo do percurso de 75 metros.

Para construir esse gréifico, o algoritmo utiliza da velocidade proveniente do oddmetro
presente nos dados como twist linear x e da aceleracdo proveniente do IMU apresentada nos
dados como linear acceleration x. Porém, conforme tratado na sec¢do 3.6.2, o algoritmo utiliza-se
dos dados j4 tratados com a devida remocdo de ruidos. Sdo utilizados duas aceleragdes para gerar
os graficos, sendo uma delas a aceleracgdo filtrada do IMU e a aceleracio calculada através da
derivada discreta da velocidade do odometro. O motivo pelo qual essa comparagdo € fornecida
estd relacionado aos problemas de desempenho do filtro Butterworth discutido na se¢do 3.6.2.
Em algumas iteracdes dos testes, o desempenho, calculado pelo tempo total de prova, reduz a

confiang¢a nos dados do IMU.

Para determinar a aceleracdo através da velocidade do odometro, o algoritmo calcula a
derivada discreta da velocidade, utilizando-se da diferenca entre as velocidades e tempo entre
pontos adjacentes. Esse método de diferenciagdo ¢ chamado de método de diferenciac@o central
e é escolhido, neste caso, para garantir a precisdo no cdlculo das aceleracdes, em detrimento
da perda de referéncia no tempo. Essa perda de referéncia absoluta do tempo se d4 pois os
novos pontos de dados sdo calculados como sendo a metade entre dois pontos previamente
estabelecidos, mudando as referéncias de reldgio. O célculo da aceleracdo através deste método

pode ser descrito pela equagdo:

Av V; — Vi—1
. = —_— = — 3.5
Y AT it =

Esse método de diferenciacdo, apesar de fornecer acurdcia na resposta, lidar bem com



3.6. Métodos 79

ruidos de alta frequéncia e nio induzir mudancas de fase nos dados, ele possui a consequéncia de
ampliar ruidos da velocidade, especialmente os de baixa e média frequéncia. Por isso, os dados
do IMU, mesmo apresentando baixo ruido, foram suavizados utilizando o filtro Butterworth, da
mesma forma que foi utilizado nos dados do IMU. A Figura 29 mostra os resultados obtidos para
0 mesmo teste de aceleracdo avaliado até o momento. Para este caso, o método de diferenciagdo
calculou um tempo total de prova de 4,59 segundos, muito proximo dos 4,61 segundos reais

apresentados pelo relégio.

Figura 29 — Aceleracio, velocidade e distancia derivadas da velocidade do sensor IMU e filtradas através
de um filtro Butterworth com frequéncia de corte de 2 Hz e ordem 2.
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Por fim, cruzando as informagdes de aceleracdo (obtidas pelo IMU e odometro) sdao
adicionadas no gréafico da Figura 30 em um diagrama de aceleracdo por velocidade. Percebe-
se a similaridade no resultado entre os resultados obtidos, com nitida distincdo em alguns
pontos do grafico. Com essa visualizacdo, somado as visualizagdes anteriormente mostradas, os
engenheiros podem decidir em qual dado confiar mais e ter uma interpretacao grifica de como o

carro estd respondendo a aceleragao.

Os resultados obtidos relacionando aceleragdo e velocidade, para ambos os métodos
de obtenc¢iao, evidenciaram o comportamento esperado do carro. Em baixa velocidade, a ace-

leracdo € limitada pela aderéncia. Este limite fica evidente no grafico até uma velocidade de
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Figura 30 — Gréficos de aceleracio pelo tempo e aceleracdo por velocidade conforme apresentada no
relatério final do DAS.
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aproximadamente 14 m/s. Em alta velocidade, a aceleragao € limitada pela poténcia do motor
e o aumento da forca de resisténcia aerodindmica. Este comportamento, por sua vez, pode ser
identificado no grafico a partir da velocidade de 14 m/s pelo decaimento da aceleracdo quanto

maior € a velocidade.

O uso de ambos os métodos de obtencdo da aceleragdo, portanto, € justificado pela
caracteristica da obtencao dos dados. Caso haja problemas de calibragao no IMU gerando ruidos,
a aceleracdo calculada pela derivada da velocidade do odémetro pode ter um desempenho melhor.
Porém, se houver o contrério e os dados do odometro estiverem apresentando ruido, os dados do
IMU podem ser mais confidveis. Por isso, ambos os métodos foram utilizados e os resultados

expostos no relatdrio final do DAS.
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4 Resultados

Tendo em vista os métodos utilizados até o momento para a construcdo do DAS, é
possivel avaliar a capacidade desta plataforma em atingir os objetivos propostos € apresentar os

resultados obtidos.

4.1 Desempenho da Plataforma

Em termos de desempenho global da plataforma, o fluxo de dados construido tornou
possivel a andlise de dados de forma confidvel e escaldvel. Os dados obtidos de forma padronizada
através do MCAP e a construcdo de um pipeline responsavel apenas pela extracdo e carregamento
dos dados de forma organizada reduziu os erros de carregamento de dados drasticamente.
Nao é possivel apresentar uma métrica quantitativa de reducdo de erros, visto que nao ha
dados comparativos. Contudo, no passado, toda alteracdo no cédigo de aquisicao de dados
geravam retrabalho no pipeline de dados posterior devido a auséncia de padronizacao na troca
de mensagens entre os sistemas. Com esse novo protocolo através do MCAP, alteracdes como
adicionar ou remover sensores, alterar a desserializacao e até mesmo a refatoracao dos cdlculos
matemadticos - procedimentos comuns de acontecerem durante uma temporada - tiveram impacto

consideravelmente reduzido na manuten¢ao da andlise de dados.

A presenca do banco de dados PostgreSQL tornou mais simples a consulta e andlise
dos dados, pois ndo héd necessidade do engenheiro desenvolver seu proprio mecanismo de
coleta e disponibilizacdo de dados. A interacdo direto com o banco de dados acontece de forma

simplificada.

O tempo médio de execucao do pipeline de extragdo e carregamento foi avaliado ao
longo de 31 execugdes para dados dos mais variados tamanhos. Para a aceleragdao o volume de
dados por iteracao pode chegar a 7000 aquisicdes para todos os sensores utilizados. O tempo
médio de extracdo e carregamento destes dados no PostgreSQL foi de 49 segundos. Ja o pipeline
de tratamento de dados e geracdo do relatdrio teve tempo médio de 59 segundos, tempo superior
devido a maior complexidade das operacdes realizadas. Esse resultado significa que, em média,
os engenheiros da equipe tém acesso as informagdes desejadas em até 2 minutos apds a geracao

do evento na Foxglove.

A dependéncia da geracdo manual de eventos na Foxglove € uma limitacao identificada
na plataforma, pois da forma como a plataforma foi desenvolvida no momento, o engenheiro
precisa carregar o arquivo bag do ROS 2 em MCAP na Foxglove manualmente. Com a evolucio
do sistema de aquisi¢do, uma geracdo automatica de eventos na Foxglove pode reduzir ainda

mais o tempo desde que o carro parou até 0 momento que os dados sdo analisados.
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Para provas mais longas, como endurance, o volume de dados aumenta consideravel-
mente. A plataforma, disponibilizada através do computador da Certi, apresentou mais lentidao
para carregar as informacdes, indicando necessidade de otimiza¢des no c6digo ou melhorias na

madquina o qual a plataforma estd provisionada.

A disponibilizacao de dados através do Google Drive se mostrou suficiente para andlises
refinadas e geracdo de graficos, porém sua interface nao se mostrou agradavel do ponto de vista
de experiéncia de usudrio quando comparado a ferramentas exclusivas para andlise de dados
como Power BI, Grafana ou Streamlit. Porém, as informacdes estarem armazenadas no Postgres
tornam a conexao com esses dados facilitadas, permitindo evolucdes futuras em formas de

disponibiliza¢do dos resultados.

A arquitetura modular do DAS permitiu que a equipe criasse um repositério de dados
histdricos, essencial para andlises comparativas em futuras competicdes. Além disso, a docu-
mentacdo detalhada dos pipelines garantiu a sustentabilidade do projeto, com novos membros

conseguindo operar a plataforma com 8 horas de treinamento em média.

4.2 Capacidade de Analise

Em termos de potencial de anélise, o uso do Python como linguagem de transformacao
permite uma gama de andlises dado o seu ecossistema extensivo. O uso de pacotes como SciPy
permite a aplicacdo de algoritmos avangados para lidar com filtragem de sinais e até preparar os
dados para analises avancadas. O pacote Pandas atendeu todas as necessidades de engenharia
de dados para o caso da prova de aceleracdo, porém nao € a aplicacdo otimizada para lidar
com alto volume de informacdes. Apesar do bom desempenho em provas curtas como a de
aceleragdo, testes com o carro em simula¢des mais longas (e.g., autocross) revelaram desafios
de escalabilidade. O volume de dados gerado em provas longas (até 10 vezes maior que em
aceleracdo) exigiu otimizacdes adicionais no PostgreSQL, como a indexa¢ao de campos-chave
(e.g., publish time) e particionamento de tabelas. Essas adaptacdes reduziram o tempo de consulta
em 40%, mas evidenciaram a necessidade de migrar para solucdes de big data (e.g., Apache

Cassandra, PySpark, Polars) em futuras iteragdes.

As andlises fornecidas no relatorio de aceleracdo mostraram resultado positivo quando
analisadas com o propdsito de entender o comportamento do carro. A andlise da razdo de
escorregamento ao longo do tempo de prova e distancia percorrida permitiu identificar melhorias
no setup do carro para gerar menos escorregamento e, consequentemente, mais torque, bem como
entender os limites de aceleracdo, fornecendo feedback ao piloto de como otimizar a aplicacao
de forca no pedal de aceleracdo. Os resultados mostraram baixa aderéncia no pneu, com alta
presenca de escorregamento, significando que o carro patinou demais nas primeiras iteragoes
dos testes. Apesar de resultados positivos com a analise da razao de escorregamento, a falta de

uma modelagem dinadmica do veiculo ndo permitiu correlacionar a taxa de escorregamento com
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as forgas presentes no carro e dificultou o processo de entender a transmissao de poténcia do

motor ao pneu.

As andlises que relacionam aceleragdo e velocidade do carro permitiram, de forma
simples, entender a capacidade do veiculo em traduzir poténcia em aceleragdo, contudo, sem
a modelagem dinamica do veiculo, ndo foi possivel otimizar a aceleracdo por meio desta
informacdo, pois idealmente um grafico que correlaciona torque com a velocidade seria mais

eficaz nesta anélise.

O uso da aceleracao do IMU nas andlises, apesar de prejudicado pelo ruido, foi de suma
importancia para melhorar a calibragc@o dos sensores e garantir a medi¢@o precisa da aceleragao.
O uso do método de diferenciagdo central apresenta erros que sdo intrinsecos do algoritmo e ndo
podem ser corrigidos por completo, apenas mitigados. Logo, uma medi¢ao precisa da acelera¢ao
garante a certeza de estar observando os dados corretamente. O uso do filtro Butterworth para
a suavizacao das curvas de aceleracdo e remog¢ao dos ruidos ajudou na andlise de tendéncia da
aceleracdo, permitindo a compreensiao de como o carro se comporta sob aceleracido. A andlise da
Transformada Discreta de Fourier e o método de pesquisa em grade dos melhores parametros
de filtragem foram cruciais para entender a natureza do ruido, permitindo aos engenheiros uma

melhor instalacdo dos sensores e calibragem.

O relatorio de tempo de prova e velocidade final obtida foi essencial para entender
como o carro se comportaria em uma prova real da competi¢ao, permitindo a comparagdo com
outros carros de outras equipes nas edi¢des passadas da competi¢io FSAE, dando visibilidade
ao time quanto a posi¢ao que a equipe Ampera Racing obteria na competi¢do. Dessa forma, os
engenheiros conseguem otimizar as configuragdes do carro para obter melhores resultados e,

consequentemente, mais pontos na competigao.

Os dados utilizados por este trabalho sao todos provenientes de simulagdo, através da
plataforma FSDS (do inglés, Formula Sae Driving Simulator), que € especifico para uso em
competicdoes FSAE. Devido ao tempo de construgdo e entrega deste trabalho e o calendério da

equipe Ampera Racing, ndo foi possivel testar e validar a plataforma com os dados reais.

4.3 Custos

A plataforma foi construida usando ferramentas de cédigo aberto como o Mage e o
Python, permitindo que as andlises sejam obtidas com alta precisdo e baixo custo. Quando
executado em computadores pessoais, as andlises sdo essencialmente gratuitas, o tinico custo
€ o custo de depreciacdo do computador e eletricidade utilizada pelo mesmo. A adog¢do destas
ferramentas de codigo aberto representou uma economia estimada de R$ 15 mil em licencas
anuais comparado a solu¢des comerciais (e.g., MATLAB Data Acquisition Toolbox, National
Instruments LabVIEW, MoTeC M1 Series). Essa economia permitiu realocar recursos para a

aquisicao de sensores adicionais, ampliando as capacidades de andlise.
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A plataforma da Foxglove, onde os dados brutos dos sensores sdo armazenados inicial-
mente, foi concedida como licenga educacional para a Ampera Racing durante a temporada de
20235, logo ela ndo inferiu em custos para a equipe. Essa concessao de licencgas ajudou considera-
velmente na capacidade da plataforma em gerar resultados com baixo custo, pois esta licenca

possui um valor alto quando comparado aos padrdes de or¢camento da equipe.

O uso do computador da CERTI como servidor para o sistema de forma online trouxe
mais um aspecto de reducio de custos para o projeto. Apesar dos problemas de desempenho para
provas mais extensas, o computador permitiu a andlise compartilhada entre a equipe, evitando
uma realidade onde cada engenheiro trabalharia em seu computador pessoal e dificultaria o

processo de compartilhamento de informacdo, bem como a padronizacio das andlises.

4.4 Impacto no Projeto

Este trabalho esta sendo finalizado ainda em etapas de testes para a competicao de
2025, logo nao foi possivel avaliar o impacto do DAS na capacidade da equipe na competicao.
Contudo, a presenca do DAS para fornecer insights valiosos sobre o carro trouxe para a equipe a
possibilidade de revisar o projeto do carro com informacdes relevantes, permitindo otimizacdes
no projeto ainda em tempo de testes que podem refletir em resultados positivos na competi¢ao,

seja nas provas praticas quanto nas provas de apresentacdo do projeto.

Além do aspecto de andlise, a plataforma DAS forneceu meios para que a equipe
consiga escalar as anélises, dando autonomia para os engenheiros adicionarem mais relatorios
de forma horizontal, sem que uma andlise afete a outra. Essa capacidade de escalabilidade,
requisito fundamental desta plataforma, mostrou resultados positivos durante as fases de teste
do carro onde a equipe trouxe feedbacks para os relatérios apresentados e novas ideias para

implementa¢do de novos relatorios.
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5 Conclusao

Com a apresentagdo dos resultados obtidos pela plataforma DAS durante a temporada
de 2025 da equipe Ampera Racing e os detalhamento de todos os processos construidos ao
longo da criacdo do DAS, esta secdo visa consolidar as consideracdes finais quanto ao trabalho

apresentado.

5.1 Consideragdes Finais

O DAS demonstrou que solugdes ndo convencionais no ambito da FSAE podem gerar
resultados competitivos. O uso da Foxglove, originalmente voltada para robética, provou ser um
diferencial na padronizacdo de dados, garantindo integridade e reprodutibilidade nas analises —
um avanco significativo em relagdo aos métodos fragmentados de anos anteriores. Da mesma
forma, a ado¢do do PostgreSQL como camada de armazenamento ndo apenas reduziu custos
em comparacdo com solucdes comerciais, mas também permitiu consultas complexas que antes
exigiam ferramentas especializadas. Este trabalho mostrou que essa capacidade e funcionalidade
de armazenamento foi possivel de ser construida com uso baixo de recursos. Essa funcionalidade,
apesar de comum em categorias de alto desempenho como a Férmula 1, com orcamento muito
maior quando comparado as equipes de competi¢dao universitdrias, ndo € comum neste cendrio
da FSAE.

O uso do Mage para organizar os pipelines de dados foi crucial para organizar os
relatdrios e andlises. Esta evolug@o, quando comparado aos anos anteriores da Ampera Racing,
foi notada, pois permitiu que a equipe evolua o tratamento de dados sem perder a qualidade
e sem retrabalho. Nos anos futuros, a plataforma DAS pode continuar sendo utilizada em sua
totalidade, ajustando apenas os parametros para a nova competicao. O uso do Mage também
fortifica a caracteristica de escalabilidade e modularidade da plataforma, permitindo adicionar

mais pipelines paralelamento com novos objetivos de andlise.

Apesar de atender a disponibilidade simples dos dados, o uso do Google Drive se
mostrou limitado em termos de customizacao para o usudrio do DAS. Para efetuar analises
mais avancgadas e personalizadas com os dados finais, os usudrios precisam conhecer a fundo a
linguagem Python para conseguir usufruir do DAS com essa finalidade. Idealmente, usuarios
menos técnicos e sem conhecimento do DAS deveriam ser capazes de usar os dados finais do

relatério para explorar e encontrar mais insights através de métodos mais simples.

O DAS nao apenas consolidou a cultura voltada para dados (do inglés, data driven)
na Ampera Racing, mas também estabeleceu um marco para o desenvolvimento de futuros

prototipos, provando que solucdes de baixo custo e cddigo aberto podem ser tao eficazes quanto



86 Capitulo 5. Conclusdo

ferramentas comerciais em ambientes de alto desempenho.

A solucgdo proposta se mostrou capaz de atender o objetivo deste trabalho, apresentando
uma plataforma e metodologia que permite o manuseio dos dados de forma eficiente. Os dados
sdo coletados e armazenados de forma organizada tanto na FoxGlove quanto no Postgres,
facilitando o tratamento e padronizagcao dos processos seguintes de processamento e andlise. O
tratamento das informagdes através do Python e orquestrados pelo Mage trouxe organizacdo para
a geracdo dos relatdrios, que, por sua vez, permitiram andlises que refletem o comportamento do
carro e auxiliam na validacdo e otimizacdo do desempenho do mesmo. A plataforma permite
a expansao do tratamento e andlise para multiplas provas e o ecossistema do Python garante o

atendimento a todas as necessidades de anélise que a equipe venha a ter.

Validou-se a capacidade da plataforma em atender a necessidade de andlise de uma
prova de aceleragdo, provendo informagdes relacionadas a dindmica veicular do carro como
a razdo de escorregamento, que sdo utilizadas para otimizar a aceleracdo e obter uma melhor
colocacao na prova da competicao. Evidentemente, hd espaco para evolucdes nas anélises
mecanicas apresentadas e, dado a capacidade da plataforma de ser atualizada com facilidade
e escalabilidade, essas evolugdes podem ser facilmente atingidas através de desenvolvimentos

complementares e modulares utilizando a plataforma e a metodologia apresentada.

Contudo, pela impossibilidade de efetuar os testes com o carro real em movimento em
data prévia a entrega deste trabalho, ndo foi possivel validar sua capacidade com dados reais.
Porém, como os dados simulados forma confeccionados de forma a gerar os mesmos dados que

o carro real, espera-se similaridade na usabilidade da plataforma e capacidade de andlise.

5.2 Proéximos Passos

Alguns aspectos limitantes do DAS foram abordados ao longo do trabalho e sdo conso-
lidados nesta se¢ao. Além disto, dado que o DAS foi avaliado neste trabalho apenas em fase de
testes na temporada de 2025, € fundamental que o DAS seja utilizado extensivamente na pratica
durante a competicdo de 2025. Com isso, a equipe deve aproveitar a utilizacido para coletar
impressoes dos membros da equipe quanto a aplicabilidade do DAS e, futuramente, evoluir o

DAS com a andlise de capacidades da plataforma.

O uso do computador da CERTT apresenta problemas de desempenho. Idealmente, o
DAS deve ser provisionado através de um servico de cloud como a Amazon Web Services
(AWS), que possui recursos em nuvem recomendados para manter a qualidade da plataforma. O
provisionamento do DAS pode ser disponibilizado através do servico EC2, que permite a criagao
de méquinas virtuais. A segurancga e controle de acesso da plataforma pode ser feito através da
funcionalidade de Security Group e servicos como AWS Incognito e AWS Load Balancer. A
disponibilizacdo do Mage através de um dominio publico ou privado (DNS, do inglés Domain

Name System) facilita o acesso compartilhado.
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A camada de disponibilizacdo se beneficiaria de uma evolu¢cdo em termos de experiéncia
de usudrio. Como um complemento aos dados e graficos que contemplam o relatério do DAS no
seu estado atual, recomenda-se o uso da ferramenta Streamlit para apresentar painéis dinimicos
em formato de aplicativo, permitindo interagdo do usudrio com os dados e visualizacdes. Essa
capacidade traria evolugdes significativas para a dificuldade apresentada pelos usudrios em

termos de personalizac¢do dos dados.

Para evoluir ainda mais a resposta dos relatérios aos testes do carro, é fundamental
automatizar o carregamento dos dados gravados de ROS 2 e a criacdo de eventos na plataforma
Foxglove. Como o DAS esté sensibilizado para executar os pipelines automaticamente, se 0s
dados surgissem também de forma automatica, toda a sincronizacao do sistema se completa e a

usabilidade dessa plataforma se equiparia aos produtos de data logger fornecidos no mercado.

Em termos de anélises construidas, o relatério de aceleracdo deve ser evoluido através
do desenvolvimento de uma modelagem mais avancada do sistema, levando em consideracao
mais aspectos de dinamica veicular. Conforme apresentado por Segers (2008) e Rajamani (2011),
uma modelagem de 14 graus de liberdade (14-DOF) traria informagdes cruciais sobre rotagao
das rodas, movimento vertical, yaw, roll, pitch, suspensdo independente, movimentacdo de
chassis e até aerodindmica. Além disso, a interacdo do pneu com o solo pode ser evoluida
através das formulas magicas de Pacejka que relacionam a razdo e angulo de escorregamento
com cargas verticais e forcgas laterais e longitudinais, permitindo uma andlise mais avancada do

comportamento do carro em curvas.

Este trabalho apresenta apenas o relatério de aceleracdo, logo uma evolucdo necessaria
para a completude do DAS em relacdo a competicao FSAE € a geracdo dos relatorios para as
provas de endurance, skidpad e autocross. Além disso, recomenda-se a criagdo de relatérios para

testes livres e comparacgdo entre simulagdo e carro real.

Evidentemente, a partir do processo de shakedown do veiculo, isto €, o processo no
qual o carro é pela primeira vez montado e colocado para movimentar-se, espera-se que os
sensores sejam instalados corretamente e os dados sejam providenciados via Foxglove para
dar continuidade ao trabalho proposto, validando as andlises com as informacdes reais. Neste

trabalho, apenas os dados de simulacdo foram utilizados.






89

Referéncias

AMAZON WEB SERVICES. O que é conteinerizagdo? AWS, 2024. Disponivel em:
<https://aws.amazon.com/what-is/containerization/>. Acesso em: 04 abr. 2025. 57

AMAZON WEB SERVICES. O que é o PostgreSQL? AWS, 2024. Disponivel em:
<https://aws.amazon.com/pt/rds/postgresql/what-is-postgresql/>. Acesso em: 04 abr. 2025. 56

AMAZON WEB SERVICES. Qual a diferenca entre ETL e ELT? AWS, 2024. Disponivel em:
<https://aws.amazon.com/pt/compare/the-difference-between-etl-and-elt/>. Acesso em: 04 abr.
2025. 35, 36

AYYAD, A.; FATHIZADEH, M. Telemetry and data collection to improve formula SAE car.
In: Proceedings of the World Congress on Engineering and Computer Science. San Francisco:
WCECS, 2017. p. 317-321. Disponivel em: <https://www.iaeng.org/publication/WCECS2017/
WCECS2017_pp317-321.pdf>. 50

BOSCH, R. CAN Specification Version 2.0. Stuttgart, 2012. Document version 2.0. Disponivel
em: <http://esd.cs.ucr.edu/webres/can20.pdf>. Acesso em: 20 abr. 2025. 32

CHAUDHURLI, S.; DAYAL, U. An overview of data warehousing and olap technology. SIGMOD
Rec., Association for Computing Machinery, New York, v. 26, n. 1, p. 65-74, mar. 1997.
Disponivel em: <https://doi.org/10.1145/248603.248616>. Acesso em: 02 abr. 2025. 34, 35, 37

DENSMORE, J. Data Pipelines Pocket Reference. Sebastopol: O’Reilly Media, 2021. 33

GIRAUDO, A. Performance Optimization, Data Analysis and Simulation of a Formula SAE
Electric Racing Car. Dissertacao (Tese de Mestrado) — Politecnico di Torino, Torino, 2019.
Relator: Prof. Andrea Tonoli. Disponivel em: <https://webthesis.biblio.polito.it/12761/1/tesi.
pdf>. 50

HOLLAND, E. Formula-sae wireless data logger. Journal of Undergraduate Research
at Minnesota State University, Minnesota, v. 2, p. 1, 2002. Disponivel em: <https:
/[cornerstone.lib.mnsu.edu/jur/vol2/iss1/1>. 50

KARUMBUNATHAN, L. S. NVIDIA Jetson AGX Orin Series Technical Brief. [S.1.], 2022.
Disponivel em: <https://www.nvidia.com/content/dam/en-zz/Solutions/gtcf21/jetson-orin/
nvidia-jetson-agx-orin-technical-brief.pdf>. Acesso em: 07 jul. 2025. 60

KELEMENOVA, T.; BENEDIK, O.; KOLARIKOVA, I. Signal noise reduction and filtering.
Acta Mechatronica, Kosice, v. 5, p. 29-34, 06 2020. 43

LEE, E. A.; SESHIA, S. A. Introduction to Embedded Systems: A Cyber-Physical Systems
Approach. Second. Massachusetts: MIT Press, 2017. ISBN-13: 978-0-262-53381-2. Disponivel
em: <https://leeseshia.org/>. Acesso em: 15 abr. 2025. 31, 32

LI, Z.; WANG, D.; KANG, Q. The development of data acquisition system of formula
sae race car based on can bus communication interface and closed-loop design of
racing car. Hindawi, Changchun, ago. 2021. Disponivel em: <https://scispace.com/pdf/

the-development-of-data-acquisition-system-of-formula-sae-3y9qdjkswc.pdf>. Acesso em: 15
abr. 2025. 27


https://aws.amazon.com/what-is/containerization/
https://aws.amazon.com/pt/rds/postgresql/what-is-postgresql/
https://aws.amazon.com/pt/compare/the-difference-between-etl-and-elt/
https://www.iaeng.org/publication/WCECS2017/WCECS2017_pp317-321.pdf
https://www.iaeng.org/publication/WCECS2017/WCECS2017_pp317-321.pdf
http://esd.cs.ucr.edu/webres/can20.pdf
https://doi.org/10.1145/248603.248616
https://webthesis.biblio.polito.it/12761/1/tesi.pdf
https://webthesis.biblio.polito.it/12761/1/tesi.pdf
https://cornerstone.lib.mnsu.edu/jur/vol2/iss1/1
https://cornerstone.lib.mnsu.edu/jur/vol2/iss1/1
https://www.nvidia.com/content/dam/en-zz/Solutions/gtcf21/jetson-orin/nvidia-jetson-agx-orin-technical-brief.pdf
https://www.nvidia.com/content/dam/en-zz/Solutions/gtcf21/jetson-orin/nvidia-jetson-agx-orin-technical-brief.pdf
https://leeseshia.org/
https://scispace.com/pdf/the-development-of-data-acquisition-system-of-formula-sae-3y9qdjkswc.pdf
https://scispace.com/pdf/the-development-of-data-acquisition-system-of-formula-sae-3y9qdjkswc.pdf

90 Referéncias

MILLIKEN, W.; MILLIKEN, D. Race Car Vehicle Dynamics. SAE International, 1995.
(Premiere Series). ISBN 9781560915263. Disponivel em: <https://books.google.com.br/books?
1d=opgHfQzInLEC>. 47

NIMMALA, R.; NIMMALA, J. Racing into the data age: sensor intelligence, advanced
analytics and kafka in formula 1 race car. International Journal of Artificial Intelligence

& Machine Learning (IJAIML), Palavakkam, v. 3, Mar. 2024. Disponivel em: <https:
/Nib-index.com/index.php/IJAIML/article/view/IJAIML_03_01_006>. Acesso em: 09 abr. 2025.
33, 34, 35

OPPENHEIM, A. V.; SCHAFER, R. W. Discrete-Time Signal Processing. 3. ed. Upper Saddle
River: Prentice Hall, 2010. 45

PARDALIS, K. Part 1: The evolution of data pipeline architecture. Rud-
derStack, Mar. 2021. Disponivel em: <https://www.rudderstack.com/blog/

part- 1-the-evolution-of-data-pipeline-architecture/>. Acesso em: 27 mar. 2025. 33,
34

PROAKIS, J. G.; MANOLAKIS, D. G. Digital signal processing: principles, algorithms, and
applications. 3. ed. Upper Saddle River: Prentice Hall, 1996. ISBN 0133737624. 39, 42, 45, 46

RADIANT LOGIC. PostgreSQL Recommendations. [S.1.]: Radiant Logic, 2025.
Disponivel em: <https://developer.radiantlogic.com/ia/descartes/best-practice/02-databases/
01-postgres-recommendations/>. Acesso em: 13 abr. 2025. 57

RAJAMANI, R. Vehicle Dynamics and Control. 2nd. ed. Minneapolis: Springer, 2011. 48, 49,
87

RAJENDRAN, S. et al. Estimation of road frictional force and wheel slip for effective anti-lock
braking system (abs) control. University College London, London, 2018. Disponivel em:
<https://discovery.ucl.ac.uk/id/eprint/10059709/1/RNCnew_sks_3_9_2018.pdf>. Acesso em: 15
jun. 2025. 49

SAE BRASIL. Formula SAE Brasil. 2004. Programa estudantil da SAE Brasil. Acesso em: 15
jun. 2025. Disponivel em: <https://saebrasil.org.br/programas-estudantis/formula-sae-brasil/>.
27

SEGERS, J. Analysis Techniques for Racecar Data Acquisition. Warrendale: SAE International,
2008. 33, 46, 47, 48, 49, 87

SEGNER, M. Data Pipeline Architecture Explained. 2023. Disponivel em: <https:
/l'www.montecarlodata.com/blog-data-pipeline-architecture-explained/>. Acesso em: 09 abr.
2025. 35

SHAPIRO, J. Data-driven at 200 mph: How analytics transforms formula one racing.
Forbes, jan. 2023. Disponivel em: <https://www.forbes.com/sites/joelshapiro/2023/01/26/
data-driven-at-200-mph-how-analytics-transforms-formula-one-racing/>. Acesso em: 24 mar.
2025. 27

SILBERSCHATZ, A.; KORTH, H. F.; SUDARSHAN, S. Database System Concepts. 7. ed.
New York: McGraw-Hill Education, 2019. ISBN 978-0078022159. 36, 37, 38


https://books.google.com.br/books?id=opgHfQzlnLEC
https://books.google.com.br/books?id=opgHfQzlnLEC
https://lib-index.com/index.php/IJAIML/article/view/IJAIML_03_01_006
https://lib-index.com/index.php/IJAIML/article/view/IJAIML_03_01_006
https://www.rudderstack.com/blog/part-1-the-evolution-of-data-pipeline-architecture/
https://www.rudderstack.com/blog/part-1-the-evolution-of-data-pipeline-architecture/
https://developer.radiantlogic.com/ia/descartes/best-practice/02-databases/01-postgres-recommendations/
https://developer.radiantlogic.com/ia/descartes/best-practice/02-databases/01-postgres-recommendations/
https://discovery.ucl.ac.uk/id/eprint/10059709/1/RNCnew_sks_3_9_2018.pdf
https://saebrasil.org.br/programas-estudantis/formula-sae-brasil/
https://www.montecarlodata.com/blog-data-pipeline-architecture-explained/
https://www.montecarlodata.com/blog-data-pipeline-architecture-explained/
https://www.forbes.com/sites/joelshapiro/2023/01/26/data-driven-at-200-mph-how-analytics-transforms-formula-one-racing/
https://www.forbes.com/sites/joelshapiro/2023/01/26/data-driven-at-200-mph-how-analytics-transforms-formula-one-racing/

Referéncias 91

SKOG, 1.; HANDEL, P. Calibration of a mems inertial measurement unit. In: XVII
IMEKO World Congress. Rio de Janeiro: IMEKO, 2017. p. 1-6. Disponivel em:
<https://www.imeko.org/publications/wc-2006/PWC-2006-TC3-017u.pdf>. 44

SMITH, S. W. The Scientist and Engineer’s Guide to Digital Signal Processing. San Diego:
California Technical Publishing, 1997. Disponivel em: <https://img.anfulai.cn/bbs/97312/The%
20Scientist%20and%20Engineer %20Guide%20to%20DSP.pdf>. Acesso em: 01 mai. 2025. 46

VOSS, W. A Comprehensible Guide to Controller Area Network. 1st. ed. Copperhill Technologies
Corporation, 2005. ISBN 0-9765116-0-6. Disponivel em: <https://books.google.com.br/books?
1d=PU6ppO3XbUwC&printsec=frontcover&redir_esc=y#v=onepage&q&f=false>. Acesso em:
15 jun. 2025. 32, 33

WALDQO, J. Embedded computing and formula one racing. IEEE Pervasive Computing, L.os
Alamitos, v. 4, n. 3, p. 18-21, 2005. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.
jsp?tp=&arnumber=1495385>. Acesso em: 01 mai. 2025. 31

YANG, W.; BAJENOV, A.; SHEN, Y. Improving low-cost inertial-measurement-unit
imu based motion tracking accuracy for a biomorphic hyper-redundant snake robot.
Robotics and Biomimetics, v. 4, n. 1, p. 16, nov 2017. ISSN 2197-3768. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1186/s40638-017-0069-z>. 44


https://www.imeko.org/publications/wc-2006/PWC-2006-TC3-017u.pdf
https://img.anfulai.cn/bbs/97312/The%20Scientist%20and%20Engineer%20Guide%20to%20DSP.pdf
https://img.anfulai.cn/bbs/97312/The%20Scientist%20and%20Engineer%20Guide%20to%20DSP.pdf
https://books.google.com.br/books?id=PU6ppO3XbUwC&printsec=frontcover&redir_esc=y#v=onepage&q&f=false
https://books.google.com.br/books?id=PU6ppO3XbUwC&printsec=frontcover&redir_esc=y#v=onepage&q&f=false
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=1495385
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=1495385
https://doi.org/10.1186/s40638-017-0069-z

	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Lista de símbolos
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos
	Estrutura do Trabalho


	Revisão Bibliográfica
	Sistemas Embarcados
	Barramento CAN
	Sensores

	Pipelines de Dados
	Banco de Dados
	Tratamento de Sinais
	Processamento de Sinais
	Ruídos em Sensores
	Modelagem de Sensores IMU

	Filtro Butterworth

	Escorregamento do Pneu
	Estado da arte

	Modelagem do Problema
	Análise do Problema
	Requisitos Funcionais
	Proposta de Solução
	Arquitetura da Solução

	Hardware
	Aquisição de Dados
	Sensores Utilizados

	Jetson Orin

	Software
	Armazenamento dos Dados
	Foxglove
	Python
	Mage
	Visualização e Disponibilização de Dados
	Pipeline de Dados
	Extração e Carregamento
	Transformação


	Métodos
	Tempo de Prova
	Tratamento do sinal de aceleração
	Junção dos dados
	Cálculo do Slip Ratio
	Diagrama Aceleração e Velocidade


	Resultados
	Desempenho da Plataforma
	Capacidade de Análise
	Custos
	Impacto no Projeto

	Conclusão
	Considerações Finais
	Próximos Passos

	Referências

		2025-07-22T09:20:34-0300


		2025-07-22T09:44:10-0300




