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Arquitetura Embarcada com TinyML e Modelos
Linguisticos para Monitoramento Veicular
Inteligente
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Resumo— A Internet das Coisas (IoT) no contexto auto-
motivo impulsiona o desenvolvimento de solucdes embarcadas
que realizam inferéncia local e comunicacdo em tempo real.
Nesse cenario, técnicas como TinyML, que executa modelos de
aprendizado de maquina em dispositivos com recursos limitados,
e Small Language Models (SLMs), que geram descricdes inter-
pretaveis localmente, ganham destaque. Este trabalho propoe
uma abordagem embarcada em Raspberry Pi, integrando dados
via protocolo OBD-II, GPS e acelerometro a um pipeline de
inferéncia contextual. A solucio estima estilo de direcdo, emissao
de C'O2, tipo de via e anomalias, usando um agente linguistico
para relatar eventos detectados com baixa laténcia.
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Abstract— The Internet of Things (IoT) in the automotive
context drives the development of embedded solutions capable
of performing local inference and real-time communication. In
this scenario, techniques such as TinyML, which runs machine
learning models on resource-constrained devices, and Small
Language Models (SLMs), which locally generate interpretable
descriptions, have gained prominence. This work proposes an
embedded approach using a Raspberry Pi platform, integrating
data via the OBD-II protocol, GPS, and accelerometer into a
contextual inference pipeline. The solution estimates driving style,
CO5 emissions, road type, and anomalies, using a language agent
to report detected events with low latency.

Keywords— Automotive IoT, TinyML, Language Agent.

I. INTRODUCAO

A integracdo entre veiculos conectados, Internet das Coisas
(IoT) e inteligéncia artificial embarcada tem impulsionado o
surgimento de sistemas veiculares inteligentes, ampliando as
capacidades de automagdo e monitoramento em tempo real
[1]. Com a evolugdo das tecnologias de comunicac¢do sem fio,
como Wi-Fi, LTE e 5G, dispositivos embarcados tornaram-se
elementos-chave na coleta, processamento e transmissao de
dados em tempo real [2]. Essa infraestrutura tem permitido
aplicacdes voltadas a seguranga vidria, a0 monitoramento
do condutor e a manutengdo preventiva, que dependem de
decisdes rdpidas e descentralizadas.

Nesse cendrio, surge o paradigma de TinyML, que visa a
execucdo de modelos de aprendizado de maquina em dispositi-
vos com restricdes de energia, memoria e processamento [3].
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A combinagdo de TinyML com plataformas embarcadas de
baixo custo, como o Raspberry Pi, viabiliza a incorporagado de
inteligéncia local em solug¢des de 10T, reduzindo a dependéncia
da nuvem e os custos com comunica¢do de dados [4]. Além
disso, técnicas de compressdo, quantiza¢do e destilacdo t€m
viabilizado a execucdo de Small Language Models (SLMs) em
dispositivos de borda [5]. Isso tem expandido as capacidades
desses sistemas no tratamento de dados semiestruturados ou
contextuais, como descri¢des interpretdveis de eventos veicu-
lares [6].

Apesar desses avangos, ainda € limitada a adoc¢do de arqui-
teturas embarcadas capazes de unir aquisi¢cdo de dados, infe-
réncia contextual com modelos de linguagem e comunicacio
eficiente em um mesmo pipeline [7]. A maioria das solucdes
limita-se a coleta e transmissdo de dados brutos ou a inferéncia
remota em nuvem, O que compromete a resposta em tempo
real, especialmente em ambientes com conectividade instdvel
ou intermitente [8].

Diante deste contexto, este trabalho propde uma abordagem
embarcada para inferéncia contextual em veiculos, composta
por moédulos de aquisicdo sensorial, inferéncia embarcada,
agentes ¢ SLM e interface grafica local, todos executados
em uma plataforma Raspberry Pi. A solucdo integra dados
veiculares adquiridos via protocolo de comunicacdo OBD-II
com sensores auxiliares (GPS e acelerdmetro), sendo capaz de
realizar inferéncias em tempo quase real por meio de modelos
de aprendizado de maquina e softsensors. Os algoritmos imple-
mentados estimam varidveis como estilo de dire¢do, emissao
de CO,, tipo de combustivel, classificacdo da via trafegada,
exigéncia dos sistemas veiculares e deteccdo de anomalias.

Além disso, a abordagem inclui um agente linguistico,
responsavel por converter os eventos inferidos em descri¢des
textuais interpretdveis, utilizando um SLM embarcado. Entre
os exemplos de uso, estdo alertas do tipo “Conducao agressiva
detectada em zona urbana com histérico de acidentes” ou
“Velocidade acima do permitido em trecho com alta incidéncia
de infracdes”, gerados com base na inferéncia local e no
cruzamento com dados abertos da Policia Rodovidria Federal
(PRF).

Por fim, a abordagem proposta foi validada por meio de
um estudo de caso conduzido em ambiente real, com a
instrumentag@o de um veiculo em trafego urbano e rodovidrio.
Os resultados obtidos demonstraram a viabilidade técnica da
solugdo, a responsividade dos modelos embarcados e a estabi-
lidade operacional do sistema mesmo sob condi¢des varidveis,
evidenciando sua capacidade de adaptacdo e funcionamento
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continuo em cendrios dindmicos e restritivos.

O artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo II
apresenta os trabalhos relacionados; a Secdo III descreve a
abordagem proposta; a Sec¢do IV detalha o estudo de caso para
validar a abordagem; a Secdo V discute os resultados obtidos;
e por fim, a Secdo VI apresenta as conclusdes e trabalhos
futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A ToT tem viabilizado o surgimento de solu¢des embarcadas
inteligentes voltadas ao monitoramento veicular em tempo
real. Nesse contexto, o paradigma do TinyML tem se des-
tacado por possibilitar a execu¢do de modelos de aprendizado
em dispositivos com recursos limitados. Em [9], os autores
propdem um sistema de deteccdo de sonoléncia baseado em
TinyML, utilizando modelos como SqueezeNet e MobileNet-
V2 em microcontroladores, validando sua aplicabilidade em
aplicagdes de seguranca veicular com baixa laténcia e baixo
consumo energético.

Outra aplicacio de TinyML no contexto automotivo é
apresentada em [6], onde os autores otimizam SLMs para
controle embarcado de funcgdes veiculares. O estudo mostra
como arquiteturas leves podem ser adaptadas para chamadas
de funcdo (function-calling) dentro do veiculo, ampliando a
autonomia das interagdes sem dependéncia de nuvem. Ape-
sar dos avancos, esses trabalhos concentram-se em tarefas
isoladas, sem integracdo de multiplos modelos ou inferéncia
contextual abrangente.

Em paralelo, [10] explora a classificacdo do comportamento
de condugdo a partir de dados coletados através do protocolo
de comunicacdo OBD-II, empregando algoritmos como SVM,
AdaBoost e Random Forest. A proposta atinge bons resultados
na identificacdo de estilos de dire¢do, mas mantém abordagem
centrada em inferéncia remota ou em pds-processamento, sem
incorporar elementos linguisticos interpretdveis nem operacao
em tempo real embarcado.

Diferente dessas abordagens, este trabalho propde uma
abordagem embarcada com agentes de inferéncia, incluindo
um SLM local, responsdvel por converter eventos em alertas
interpretaveis. A solugfo integra sensores veiculares (OBD-II,
GPS, acelerdmetro) em um pipeline unificado, operando de
forma autdbnoma em tempo real e com comunicacio adaptativa,
0 que representa um avango pratico e técnico no contexto da
IoT automotiva embarcada.

III. ABORDAGEM PROPOSTA

A abordagem proposta neste trabalho consiste na constru-
¢do de uma arquitetura embarcada e inteligente, composta
por miultiplos mddulos integrados de aquisi¢do, inferéncia e
comunicagdo, capazes de operar de forma autdnoma mesmo
sob restricdes de conectividade e processamento. O sistema
¢ implementado sobre uma plataforma baseada em Raspberry
Pi 5 e utiliza sensores veiculares (OBD-II), posicionamento
global (GPS) e movimento inercial (acelerdmetro/giroscopio),
compondo um pipeline para monitoramento contextual de
veiculos.

A solucdo combina algoritmos de TinyML, SLMs e softsen-
sors para estimar varidveis como comportamento do condutor,
tipo de via, emissdo de CO; e risco de sinistros ou infracdes.
Os dados inferidos sdo visualizados em tempo real por meio
de uma interface sensivel ao toque e organizados em uma
estrutura de agente, na qual agentes especializados operam em
paralelo para aquisicdo, andlise, geracao textual e comunicacio
dos eventos detectados.

Deste modo, na Figura 1 observa-se uma visdo geral da
abordagem proposta, destacando a estrutura de hardware, o
processo de aquisi¢cdo sensorial, os modelos de inferéncia
embarcados, as inferéncias técnicas com agentes (SLM) e
interface gréafica local. Nas subsecdes seguintes, cada um
desses modulos € descrito em detalhe.
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Fig. 1: Visdo geral da abordagem proposta.
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A. Estrutura de Hardware

A estrutura foi implementada sobre uma plataforma embar-
cada de baixo custo e alto desempenho, tendo como nicleo
computacional o Raspberry Pi 5 B (processador ARM v8
quad-core e 8gb ram) devido a sua compatibilidade com
bibliotecas de inferéncia local, conectividade integrada (Wi-Fi,
Bluetooth, USB) e suporte a sistemas operacionais completos.

O sistema incorpora trés sensores, o GPS GoolooTech
GT-U7 (via UART) para posicionamento geografico, o ace-
lerdmetro/giroscépio MPU6050 (via I12C) para deteccdo de
padrdes dindmicos de movimento, e um adaptador OBD-II
Bluetooth para aquisi¢do de dados veiculares em tempo real.
Complementa-se com uma tela sensivel ao toque de 7 polega-
das, utilizada para visualizag¢do local dos eventos inferidos e
interacdo com os médulos do sistema. Todos os componentes
foram integrados fisicamente via conexdes GPIO, 12C, UART
e USB, com alimentacdo por banco de baterias, garantindo
operacdo autdnoma e continua mesmo sob condicdes adversas.

B. Requisi¢do de Dados Sensoriais

A coleta de dados € realizada em tempo real a partir de
trés fontes: GPS, acelerdmetro/giroscépio e interface OBD-II.
Cada sensor é acessado por bibliotecas compativeis com o
ambiente Linux embarcado, garantindo integrag¢do ao sistema.

O moédulo GPS GT-U7 fornece dados de localizagcdo e
tempo por meio da interface UART, utilizando a biblioteca
PySerial. O sensor inercial MPU6050 opera via protocolo
I12C, com leitura realizada pela biblioteca smbus2. J4 os
dados da ECU veicular sdo acessados por meio da interface
OBD-II, com uso da biblioteca PyOBD e comunica¢io via
Bluetooth serial (RFCOMM) com adaptadores ELM327.

As amostras obtidas sdo organizadas em um buffer incre-
mental local, alimentando o pipeline de inferéncia e permitindo
posterior sincroniza¢do com a nuvem.
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C. Modelos de IA e Softsensors Embarcados

Ap6s a aquisicio dos dados sensoriais, o sistema executa um
pipeline embarcado composto por modelos de aprendizado de
maquina e softsensors, que estimam varidveis ndo diretamente
mensurdveis a partir de sinais veiculares combinados. Os
principais modelos utilizados sdo:

o Deteccio de Outliers (TEDA) — Detecta anomalias com
base em medidas de tipicidade e excentricidade no sensor
virtual drea do radar, composto por varidveis como
velocidade, RPM, carga e posicdo do acelerador [11].

« MMCloud - Classifica o estilo de direcdo em Agressivo,
Normal ou Cauteloso, com base na drea do radar e carga
do motor [12].

« Random Forest — Utilizado para classificar tipo de
combustivel (gasolina ou etanol) e outro para o tipo de via
(urbana ou rodovidria), a partir de varidveis como RPM,
velocidade, carga, aceleracdo e avanco da ignicdo [13].

e Modelo de C'Oy — Estima a emissdao de CO, com base
no combustivel utilizado, consumo e distancia percorrida
[14].

o Softsensor de area do radar — Calcula a demanda de
exigéncia do veiculo com base em velocidade, RPM,
carga e posicdo do acelerador [12].

Todos os modelos sdo executados localmente utilizando
bibliotecas Python como NumPy/scikit-learn. Os re-
sultados inferidos sdo armazenados com marcagdo temporal e
geogréfica, alimentando os médulos de visualizagdo e comu-
nicagdo.

D. Agentes e Modelos de Linguagem Embarcados

Esse moédulo € estruturado com o Agente Linguistico,
responsavel por transformar inferéncias técnicas em mensa-
gens interpretdveis utilizando um SLM embarcado. O modelo
empregado € o Qwen2.5-0.5B, um modelo do tipo GPT-like,
executado localmente via GGML, quantizado no formato Q4_K,
com aproximadamente 494 milhdes de parametros. Além
disso, o agente Linguistico foi implementado com duas tools:
uma para interpretar a saida do modelo de comportamento do
motorista e a outra para informagdes de sinistros e infracdes.
Esse SLM foi configurado para gerar descri¢cbes curtas e
contextuais sobre essas fools, como no seguinte exemplo de
interacao:

Usuario: Como estou dirigindo?
E o sistema responde, com base nas inferéncias:

Sistema: Vocé estd dirigindo de forma cautelosa.
Otimo para seguranga e economial
Vale destacar que os alertas da tool de sinistros e infragdes
utilizam dados abertos da PRF!, referentes ao periodo de 2019
a 2024. Os arquivos, em formato CSV e organizados por
bimestre ou més, foram unificados com a biblioteca pandas.
As tabelas de sinistros jd incluem coordenadas geogréficas (la-
titude e longitude). J4 os dados de infra¢cdes foram associados
a coordenadas por meio da correspondéncia entre os campos
BR e KM com registros de acidentes. Quando ndo foi possivel

Uhttps://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/dados-
abertos-da-prf

estabelecer essa correspondéncia, os campos de localizacio
foram mantidos vazios. As coordenadas obtidas foram entdo
convertidas com geopandas para facilitar o cdlculo da
proximidade entre o ponto atual e os locais registrados.

Esse alerta permite indicar zonas de maior risco de sinistros
e trechos com histérico elevado de infragdes, contribuindo
para inferéncias mais contextualizadas sobre o ambiente de
condugdo.

E. Interface Grdfica Embarcada

z

A interface local do sistema é composta por uma tela
sensivel ao toque de 7 polegadas, conectada ao Raspberry
Pi via HDMI e USB. Desenvolvida com Electron Vite
React, essa interface possibilita a visualizacdo em tempo real
dos dados inferidos, alertas contextuais e historico local de
eventos. O layout da aplicagdo contempla o Painel Veicular
que exibe varidveis obtidas via OBD-II; e Indicadores Ambi-
entais que demonstra estimativas embarcadas de emissdo de
CO,, consumo e tipo de combustivel, além da classificacido
do estilo de condugdo (ver Figura 2).
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Fig. 2: Interface embarcada exibindo painel veicular.

IV. ESTUDO DE CASO

Nesta se¢do apresenta-se o estudo de caso que tem como
objetivo avaliar a abordagem proposta em ambiente real, obser-
vando sua capacidade de aquisi¢do, inferéncia e comunicacdo
de eventos.

Com base nisso, definem-se as seguintes questdes de pes-
quisa: QP1: A abordagem embarcada permite inferéncia con-
textual em tempo real, com laténcia e tempo de resposta
adequados as exigéncias de aplicacdes veiculares? QP2: O
sistema consegue identificar eventos relevantes com cobertura
satisfatoria ao longo do trajeto monitorado? QP3: A utilizagdo
dos recursos computacionais é compativel com os limites da
plataforma embarcada utilizada?

A. Instrumentagdo

O estudo de caso foi realizado em um veiculo Volkswagen
Polo 1.0 TSI, ano 2019, instrumentado com um adaptador
OBD-II ELM327 (versdo 1.5) conectado via Bluetooth a ECU
do veiculo. Esse dispositivo foi utilizado como coletor de
dados veiculares durante o trajeto, fornecendo informagdes
como velocidade, rotagdo do motor, temperatura, entre outros.
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B. Preparacdo e Execugdo

O condutor foi instruido a seguir uma rota pré-estabelecida
de aproximadamente 6 km na cidade de Natal/RN, abrangendo
trechos urbanos e rodovidrios (BR-101). A rota inclui zonas
com limite de velocidade varidvel e regides com diferentes
caracteristicas operacionais. O condutor nido foi informado
previamente sobre os critérios avaliados, de modo a garantir
comportamento de condug¢@o natural e ndo induzido.

A execugdo foi realizada no periodo da manha, em horario
de trafego moderado, com duragdo total de cerca de 11 minu-
tos. Durante o percurso, o sistema embarcado operou de forma
autébnoma, realizando aquisicdo sensorial, inferéncia local e
registro dos dados em tempo real. Desse modo, totalizou-se
uma amostra de 593 registros, composta por dados veiculares,
geoespaciais e inferéncias geradas ao longo da rota.

C. Métricas de Avaliagdo

Para validar o desempenho da solucdo embarcada, foram
consideradas as seguintes métricas:
o Tempo de inferéncia e resposta (L;, Rspm): calculado
como a média do tempo de execugdo local de um modelo
1 ou da geracdo de resposta do SLM:

1 n g . 1 m res .
_ _ posta disparo
L; = E Z(tjm_t3p1010)7 Rgim = E Z(tk _tk
j=1 k=1
o Cobertura de eventos: proporcdo de segmentos do tra-
jeto com eventos;
« Uso de recursos computacionais: média de uso de CPU

e RAM durante o trajeto:

T T
1 1
Ucru = 7 ;:1 CPU(t), Uram = T g:l RAM(t)

Por fim, com o objetivo de garantir reprodutibilidade, todos
os codigos-fonte, modelos embarcados, scripts de instrumenta-
¢do e arquivos de configuragdo utilizados neste estudo de caso
estdo disponiveis publicamente em repositério no GitHub?.

V. RESULTADOS

Esta se¢do descreve os resultados obtidos a partir da avalia-
¢do do estudo conduzido com foco na andlise de desempenho
dos modelos embarcados, cobertura de eventos e uso de
recursos computacionais. Deste modo, avaliou-se em relacao
a laténcia, o tempo médio de resposta do modelo linguistico
SLM ao longo do trajeto foi de aproximadamente 1,99 se-
gundos, com os quartis variando entre 1,67 (Q1) e 2,39 (Q3)
segundos. Apesar de picos iniciais superiores a 3 segundos, os
tempos se mantiveram abaixo de 2,5 segundos, demonstrando
resposta adequada para aplicacdes embarcadas em tempo real
(Figura 3).

Complementar, a Tabela I detalha os tempos de inferéncia
dos algoritmos embarcados. Os modelos TEDA e MMCloud
apresentaram desempenho muito rapido, com médias inferi-
ores a 1 ms, o que é ideal para aplicacdes em tempo real.
Ja os modelos de classificagdo de via (cidade/rodovia) e de

Zhttps://github.com/conect2ai/SBRT2025-MMCloud-Agent
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Fig. 3: Tempo de resposta do modelo SLM ao longo do trajeto.

combustivel (gasolina/etanol) registraram médias de 296 ms
e 124 ms, respectivamente. Esses tempos sdo considerados
compativeis com o contexto veicular, onde respostas de até
meio segundo sdo geralmente aceitdveis [11], [12]. Os re-
sultados demonstram que todos os algoritmos sdo executados
com eficiéncia embarcada e dentro dos limites operacionais da
aplicacdo.

TABELA I: Tempos de inferéncia dos algoritmos embarcados.

Algoritmo Média + DP (ms) Mediana (ms) Minimo (ms) Madiximo (ms)
TEDA 0.21 £ 0.07 0.21 0.11 0.40
MMCloud 0.84 + 0.45 0.72 0.34 2.20
Cidade/Rodovia 296.18 + 59.12 278.90 250.03 541.70
Gasolina/Etanol 123.62 + 99.14 81.14 50.02 479.91

Além disso, avaliou-se a cobertura espacial dos eventos por
meio de um mapa georreferenciado (Figura 4), que demonstra
a correlacdo entre registros oficiais de sinistros/multas e 0s
eventos inferidos pela abordagem proposta.
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Fig. 4: Deteccdo de sinistros/multas e respostas do agente.

Observou-se que os pontos detectados pelo sistema
concentraram-se nas proximidades dos registros oficiais, e
que as respostas do agente linguistico acompanharam es-
sas inferéncias. Isso indica alinhamento entre a inferéncia
embarcada e a base externa, com boa cobertura ao longo
do trajeto monitorado. O raio de 500 metros adotado para
associacdo dos eventos demonstrou-se adequado para o padrdo
de segmentacdo dos dados geograficos utilizados.

Quanto ao uso de recursos computacionais, a Figura 5
apresenta a distribui¢do do uso de CPU e memoéria RAM. Apés
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a ativag@o dos modelos de inferéncia, o uso de CPU aumentou
de 19% para 81%, sem ultrapassar os limites operacionais da
plataforma. A memoéria RAM permaneceu estivel em torno
de 656 MB, demonstrando eficiéncia no gerenciamento de
recursos embarcados durante a operagdo continua.
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Fig. 5: Uso de recursos computacionais nas inferéncias.

Por fim, verifica-se que a abordagem proposta atinge os
principais requisitos para aplicacdes embarcadas em contexto
veicular. O sistema apresentou laténcia e tempo de resposta
compativeis com operagdes em tempo real, cobertura espacial
alinhada com dados externos de sinistros e multas, e utilizacio
eficiente dos recursos computacionais da plataforma. Dessa
forma, considera-se que as trés questdes de pesquisa definidas
neste trabalho — relacionadas a responsividade (QP1), cober-
tura de eventos (QP2) e viabilidade computacional (QP3) —
foram satisfatoriamente atendidas, validando a aplicabilidade
da abordagem proposta em cendrios reais de IoT automotiva.

VI. CONCLUSAO

Este trabalho propds uma abordagem embarcada para infe-
réncia contextual em veiculos, integrando modelos de apren-
dizado de maquina e um agente linguistico baseado em SLM,
executados localmente em um Raspberry Pi com dados obtidos
via OBD-II, GPS e acelerdmetro.

O estudo de caso demonstrou que a solugdo atende aos crité-
rios definidos pelas questdes de pesquisa. Na qual, apresentou
laténcia e tempo de resposta compativeis com aplicacdes

em tempo real (QP1), identificou eventos relevantes com
boa cobertura espacial (QP2) e operou dentro dos limites
computacionais da plataforma embarcada (QP3). Deste modo,
pode-se concluir que a proposta € tecnicamente vidvel para
aplicacdes em IoT automotiva inteligente.

Como trabalhos futuros, propde-se expandir os estudos de
caso com midltiplos veiculos, implementar uma arquitetura
multiagente para execugdo paralela dos médulos e investigar
estratégias de comunicagdo V2X para disseminagdo coopera-
tiva de eventos em redes veiculares.
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