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Estimativa de Emissoes em Veiculos a Combustao
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Incertezas via Monte Carlo Dropout
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Resumo— Este artigo propde um softsensor baseado em redes
neurais LSTM para estimar as emissoes de CO, em veiculos a
combustio, utilizando dados obtidos via OBD-II. A abordagem
permite modelar sequéncias temporais complexas em condicoes
reais de conducio. Para quantificar a incerteza das previsoes,
foi empregada a técnica de Monte Carlo Dropout, permitindo a
geracio de intervalos de confianca em tempo real. Os resultados
indicam alta precisiao na estimativa das emissoes, com incertezas
bem caracterizadas, contribuindo para aplicacdes em monitora-
mento ambiental e otimizaciao veicular.

Palavras-Chave— Emissoes veiculares, Softsensor, Redes neu-
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de COz.

Abstract— This paper proposes a softsensor based on LSTM
neural networks to estimate CO; emissions in combustion vehicles
using OBD-II data. The approach models complex temporal
sequences under real driving conditions. To quantify prediction
uncertainty, the Monte Carlo Dropout technique is applied,
enabling real-time confidence interval estimation. Results show
high accuracy in emission estimates with well-characterized
uncertainty, supporting applications in environmental monitoring
and vehicle performance optimization.

Keywords— Vehicle emissions, Softsensor, LSTM neural
networks, OBD-II, Monte Carlo Dropout, Uncertainty, CO,
estimation.

I. INTRODUCAO

As emissdes de dioxido de carbono (CO,) provenientes de
veiculos representam uma parcela relevante dos gases de efeito
estufa, contribuindo para a mudancga climdtica e a polui¢do do
ar urbano. No Brasil, o setor de transportes responde por cerca
de 47

Sensores fisicos diretos sdo, em geral, caros e restritos a
ambientes controlados. Como alternativa, destacam-se os soft-
sensors — modelos computacionais que estimam varidveis nao
diretamente mensuraveis com base em dados observaveis. Em
veiculos a combustdo, a interface OBD-II fornece informagdes
como rotagdo, carga do motor e temperatura, viabilizando
estimativas indiretas de emissdes com alta frequéncia [2].
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Redes neurais artificiais, especialmente as do tipo LSTM,
sdo adequadas para capturar dependéncias temporais comple-
xas desses dados [3]. Contudo, para aplicacdes sensiveis como
0 monitoramento ambiental, € igualmente importante quantifi-
car a incerteza associada as previsdes. O método Monte Carlo
Dropout se destaca nesse contexto por permitir a obtencao de
distribui¢cdes probabilisticas das saidas do modelo, fornecendo
intervalos de confianga para as estimativas [4].

Este artigo propde um softsensor baseado em redes LSTM
para estimativa de emissdes veiculares a partir de dados
OBD-II, incorporando andlise de incertezas via Monte Carlo
Dropout. Essa abordagem permite avaliar a confiabilidade
das previsdes e contribui com solucdes de baixo custo e
alta robustez, com aplicacdes potenciais em estudos ambi-
entais, gestdo de frotas e politicas publicas. As principais
contribuicdes incluem: a) estimativa de emissdes com dados
OBD-II sem sensores fisicos; b) uso de redes LSTM para
modelagem temporal dos dados; e c) incorporacdo de técnicas
de quantificacdo de incerteza, ainda pouco exploradas nesse
dominio.

II. ESTADO DA ARTE

O uso de dados obtidos via interface OBD-II tem ganhado
destaque como alternativa vidvel para estimar paridmetros
de desempenho e impacto ambiental de veiculos em tempo
real. Diversos estudos t€m explorado softsensors baseados em
aprendizado de mdquina para inferir varidveis dificeis de medir
diretamente, como o consumo de combustivel e as emissdes
de poluentes.

Torregrossa et al. (2020) desenvolveram um sistema de
inferéncia de emissdes de CO, e NOx a partir de dados OBD-
II utilizando redes feedforward, com resultados promissores
em ciclos de condugdo simulados. No entanto, a abordagem
ndo contemplava a estrutura sequencial dos dados, limitando
sua capacidade preditiva em situa¢des dindmicas [2].

Chen et al. (2021) aplicaram redes neurais do tipo LSTM
para prever o consumo de combustivel e emissdes instantdneas
com base em séries temporais obtidas de veiculos hibridos. A
rede demonstrou bom desempenho em trajetos urbanos, mas
nio abordou aspectos de confiabilidade ou quantificagdo de
incertezas nas previsdes, fator crucial para aplica¢des criticas
em ambiente real [5].

Zhou et al. (2022) combinaram LSTM com Attention Me-
chanisms para estimar emissdes de CO, em frotas comerciais
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utilizando dados GPS e OBD-II. Embora o modelo apresen-
tasse alta acurdcia, o estudo focou apenas na previsao pontual,
sem indicar margens de erro ou confianca nas estimativas, o
que limita sua aplicabilidade em diagndsticos automatizados
e decisdes regulatdrias [6].

Em relagdo a quantificacdo de incertezas, Gal e Ghahramani
(2016) introduziram o uso do Monte Carlo Dropout como
técnica de aproximacao bayesiana em redes neurais profundas,
demonstrando que esse método permite representar incerte-
zas epistemoldgicas com baixo custo computacional. Apesar
disso, seu uso em aplicagcdes automotivas, particularmente na
estimativa de emissdes, ainda € incipiente [4].

Mais recentemente, Liu et al. (2023) investigaram a apli-
cacdo de técnicas bayesianas em redes convolucionais para
estimativas de emissdes veiculares, mas o estudo nio incluiu
modelos recorrentes como LSTM, nem explorou dados OBD-
IT como fonte primaria de entrada [7].

Apesar dos avancos recentes, observa-se uma lacuna re-
levante na integracdo de modelos recorrentes como LSTM
com mecanismos de quantificacdo de incertezas voltados a
estimativa de emissdes em veiculos convencionais. A maioria
dos trabalhos foca em predi¢cdes pontuais e omitem a robustez
das previsdes em condi¢cdes operacionais diversas, como vari-
acdes de carga, temperatura ambiente ou estilo de conducio.
Além disso, poucos estudos exploram plenamente o potencial
de dados embarcados via OBD-II para estimativas em tempo
real com caracterizagdo probabilistica da incerteza. Diante
desse panorama, este trabalho busca preencher essa lacuna ao
propor o desenvolvimento de um softsensor baseado nas redes
neurais artificiais do tipo em LSTM com andlise de incertezas
via Monte Carlo Dropout, oferecendo uma solucdo robusta,
explicdvel e vidvel para aplicagdes reais de monitoramento
ambiental veicular.

III. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo serdo apresentados os fundamentos prelimi-
nares sobre sofsensors, interfaces OBD-II para aquisi¢do de
dados de veiculos, introducdo a redes neurais artificiais e
andlise de incertezas em modelos baseados no método Monte
Carlo Dropout.

A. Softsensors e Estimativa de Emissoes

Softsensors, ou sensores virtuais, sao modelos matematicos
ou de aprendizado de maquina que estimam varidveis de dificil
medicdo direta a partir de varidveis acessiveis, muitas vezes
com auxilio de sensores fisicos embarcados. No contexto
automotivo, as varidveis fornecidas pela interface OBD-II
(OnBoard Diagnostics), como rotagdo do motor, carga do
acelerador, massa de ar admitida e velocidade do veiculo,
oferecem uma base rica para inferir grandezas ambientais
relevantes, como consumo de combustivel e emissdes de CO,
[8].

A utilizacdo de softsensors permite a realiza¢do de estima-
tivas em tempo real, com menor custo e complexidade quando
comparado a sensores de emissdo direta, que frequentemente
requerem sistemas laboratoriais ou instrumentagdo invasiva
nos gases de escape. Assim, a modelagem indireta baseada

em dados de sensores embarcados tem se mostrado uma es-
tratégia promissora, especialmente quando associada a técnicas
modernas de aprendizado de maquina.

B. Interface OBD-II como Fonte de Dados

O protocolo OBD-II é um padrdo amplamente adotado em
veiculos modernos, fornecendo acesso a pardmetros internos
do motor e do sistema de controle do veiculo. A leitura desses
dados pode ser feita com baixo custo e permite coleta continua
em condig¢des reais de operacdo. Entre as varidveis comumente
disponiveis estdo: RPM, temperatura do motor, posi¢ao do
acelerador, pressdo absoluta do coletor, entre outras, que
influenciam diretamente na geragdo de emissoes.

A vantagem do OBD-II reside em sua padronizagido e
disponibilidade em praticamente toda a frota a combustio
fabricada a partir da década de 2000, o que o torna ideal para
aplicagdes em larga escala e estudos populacionais de impacto
ambiental veicular [9].

C. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais recorrentes (RNNs) sdo arquiteturas pro-
jetadas para lidar com dados sequenciais, pois permitem que
informagdes de entradas anteriores influenciem a saida atual.
No entanto, RNNs tradicionais enfrentam dificuldades em
capturar dependéncias de longo prazo, devido ao problema
do desaparecimento ou explosdo do gradiente durante o trei-
namento [10].

Para superar essa limitagdo, foram propostas as redes
LSTM, uma variante de RNNs, capaz de aprender dependén-
cias temporais de longo prazo. A LSTM utiliza um mecanismo
de portas (gate system) que controla o fluxo de informacdo,
permitindo ao modelo aprender quando "lembrar"ou "esque-
cer"informacdes passadas. Essa estrutura torna a LSTM par-
ticularmente eficaz para modelar séries temporais complexas
e ruidosas, como os dados obtidos de sensores veiculares sob
diferentes condi¢des de operacdo [3].

No contexto deste trabalho, a escolha da LSTM foi motivada
por sua capacidade superior de capturar padrdes dindmicos ao
longo do tempo, fundamentais para estimar varidveis como
emissdes de CO,, que sdo fortemente dependentes do histdrico
de operacdo do motor. Modelos estiticos ou redes neurais
tradicionais tendem a apresentar desempenho inferior ao nio
considerar adequadamente as transicdes temporais rapidas (ex:
aceleracdo repentina, mudanca de marcha, desaceleracdo), que
afetam diretamente os niveis de emissdo. Além disso, a LSTM
permite construir modelos robustos mesmo em cendrios com
ruido ou dados incompletos, frequentes em sistemas embarca-
dos como o OBD-II.

D. Monte Carlo Dropout e Incertezas em Redes Neurais
Artificiais

A quantificagdo de incertezas em modelos de aprendizado
de mdaquina é essencial quando se deseja confiabilidade em
contextos criticos, como decisGes ambientais, controle veicular
ou diagnédstico automatico. O método Monte Carlo Dropout
propde uma forma eficiente de estimar incertezas epistemol6-
gicas (relacionadas ao modelo) em redes neurais profundas.
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Introduzido por Gal e Ghahramani (2016), o método con-
siste em manter ativa a técnica de dropout (aleatorizacdo
de unidades neurais) ndo apenas durante o treinamento, mas
também na inferéncia. Ao realizar varias inferéncias esto-
césticas com o mesmo dado de entrada, é possivel obter
uma distribuicdo das previsdes, permitindo a constru¢do de
intervalos de confianca e o célculo da varidncia associada a
saida do modelo [4].

Essa abordagem ¢ especialmente relevante quando o modelo
opera em cendrios fora do padrio de treinamento, como
condicdes extremas de condugdo ou uso de combustivel fora da
faixa média, oferecendo uma camada adicional de seguranca
e interpretabilidade ao sistema.

IV. METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia seguida neste trabalho se apoia no modelo
metodolégico CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining) [11], amplamente utilizado em projetos de
ciéncia de dados. Assim, as etapas principais desse modelo, a
citar: (i) compreens@o do negdcio, (ii) compreensao dos dados,
(iii) preparacdo dos dados, (iv) modelagem, (v) avalia¢do, (vi)
implantacdo, sdo seguidas a fim de estimar em tempo real as
emissdes de CO, de veiculos a combustdo utilizando dados
provenientes da interface OBD-II, combinando redes neurais
LSTM com andlise de incertezas via Monte Carlo Dropout. A
Figura 1 ilustra o diagrama de fluxo da metodologia proposta

neste trabalho.
Data LSTM CO, Emissions
Preprocessing Neural Network Estimation

O

Combustion + uncertainty
Vehicle
Fig. 1. Estimativa de Emissdes de CO2 em Veiculos a Combustdo com

Softsensors e Andlise de Incertezas via Monte Carlo Dropout.

A. Coleta de Dados via OBD-II e Pré-processamento dos
Dados

A coleta de dados foi realizada por meio da interface OBD-
IT instalada no veiculo, que fornece varidveis operacionais
criticas em tempo real, como rotagdo do motor (RPM), carga
do motor (engine load), temperatura do liquido de arrefeci-
mento, posi¢cdo do acelerador (throttle position), velocidade
do veiculo, entre outras. O aplicativo Torque Pro foi utilizado
para visualizacdo das informacdes coletadas e, finalmente, a
aplicacdo Conect2Al, cujo desenvolvimento é demonstrado
por Medeiros et al. [14] foi usada para o acesso completo
aos dados em arquivos CSV.

Nesta etapa, os dados brutos sdo tratados para garantir a
consisténcia e a qualidade do conjunto de dados. Posterior-
mente, os processos realizados serdo discutidos mais detalha-
damente, englobando limpeza, normalizacdo, segmentacio dos
dados, entre outras etapas.

B. Modelagem com Rede Neural LSTM

O modelo LSTM ¢€ treinado para mapear sequéncias de
entrada (varidveis do OBD-II) em saidas correspondentes
as emissOes estimadas de CO,. A arquitetura foi ajustada
considerando:

o Duas camadas LSTM empilhadas, seguidas por camadas
densas;

o Funcdo de perda do tipo Mean Squared Error (MSE);

¢ Otimizador Adam.

Para avaliar o desempenho dos modelos preditivos, foram
utilizadas as métricas de Mean Absolute Error (MAE), Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) e R-squared (R2). E,
resumidamente, a métrica MAE calcula a média dos erros
absolutos entre os valores previstos e reais, MAPE expressa
esse erro em termos percentuais e, finalmente, o R2 indica
quado bem os dados se ajustam ao modelo preditivo, variando
de O0al[12].

C. Estimativa de Incertezas com Monte Carlo Dropout

Durante a fase de inferéncia, o modelo LSTM aplica dropout
de forma estocastica (ativado mesmo em modo de teste)
para simular uma distribuicdo de modelos. S@o realizadas N
inferéncias com a mesma entrada, e a saida final é obtida por
média das previsdes. A varidncia entre as previsdes permite
calcular intervalos de confianca (ex.: 95%) para cada estima-
tiva de CO,, oferecendo robustez e interpretabilidade.

V. RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da
aplicacdo do modelo proposto. O processo foi dividido em
cendrios progressivos, comegando com uma configuracio ba-
sica e evoluindo para cendrios mais complexos e realistas, de
forma a validar a robustez do softsensor e a eficicia da andlise
de incertezas.

A. Aquisi¢do e Pré-processamento dos Dados

Os dados foram coletados via interface OBD-II de um
veiculo a combustdo durante trajetos urbanos e rodovidrios
de 30 a 60 minutos, com amostragem de 1 Hz e mais de 100
varidveis monitoradas (como RPM, velocidade, temperatura do
motor e carga). No pré-processamento, valores faltantes foram
preenchidos e instancias com velocidade nula removidas. Os
dados foram divididos em conjuntos de treinamento (70%),
validacdo (15%) e teste (15%), normalizados com MinMax e
estruturados em sequéncias temporais de 64 passos para uso
em modelos LSTM.

B. Selecdo de Varidveis

Inicialmente, foi realizada a selecdo de atributos para pre-
dicdo de valores de gramas de CO, emitidos. Destaca-se a
necessidade da selecdo, tendo em vista que o data-set original-
mente apresenta 104 atributos, devido a inviabilidade de uso do
conjunto completo, por questdes de eficiéncia computacional.
Para tanto, foi realizada uma andlise dos dados, que resultou na
remog¢do manual de atributos irrelevantes. Basicamente, foram



XLIII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2025, 29 DE SETEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2025, NATAL, RN

removidos atributos que nio se relacionavam com os fendme-
nos mecanicos e fisicos relativos ao processo de combustio
e geragdo de movimento no veiculo, informagdes do moédulo
OBD-II coletadas e dados dos GPS. Ao fim do processo de
selecdo manual, foram obtidos 31 atributos restantes.

Com as 31 colunas acima, foi realizado o calculo da
matriz de correlagdo, usando o método de Pearson. Com os
resultados, foram retirados os atributos de correlagdo baixa
(removendo atributos que se apresentassem abaixo de 0.6)
ou de correlacdo equivalente (como os atributos ’Accelerator
PedalPosition D(%)’ e ’Accelerator PedalPosition E(%)’, e
o atributo de maior correlagio foi mantido). Finalmente,
os atributos restantes sdo verificados abaixo: Engine RPM
(rpm), Engine Load (%), Absolute Throttle Position B(%),
Accelerator Pedal Position (%), Fuel Rail Pressure (psi), Intake
Manifold Pressure (psi), co2_grams_per_sec, Speed (km/h).

C. Modelo LSTM

Com base no trabalho realizado por Singh et al. [13], a
arquitetura do modelo LSTM desenvolvido apresenta duas
camadas LSTM com 128 neurdnios e ativagdo tangente hi-
perbdlica, com uso de dropout apds cada camada LSTM. Em
seguida, é adicionada uma camada densa de 240 neurénios e
ativacdo ReLU, novamente seguida por uma camada dropout.
Finalmente, a udltima camada densa com neurOnio Unico e
ativagdo linear, cujo resultado € a predicdo de CO 2. O modelo
foi treinado com a fun¢do de perda MSE e otimizador Adam.
Totalizando 119.761 parametros. Os seguintes critérios de
parada foram utilizados: Early Stopping com paciéncia de 20
épocas; e Reducdo da taxa de aprendizado com base na perda
de validacdo. Na Figura 2 se ilustram as curvas de perda, a
média do erro absoluto (MAE) e MAPE para o treinamento e
validacdo deste modelo.

Mogel Loss Mean Absolute Error Mean Absolute Percentage Err

Fig. 2. Grifico representativo das curvas de MAE no treinamento e validacao
do primeiro modelo desenvolvido.

Na Figura 3 acima, se ilustra o processo de inferéncia deste
modelo, incluindo a avaliag@o da incerteza por meio do Monte
Carlo Dropout. Como pode ser observado, o valor da incerteza
€ bastante grande, o que motivou a sintonizar de forma mais
adequada os hiperparametros do Monte Carlo Dropout para
limitar a incerteza a um determinado valor.

Para resolver este problema, foi utilizada a técnica de
Grid Search sobre os parimetros do dropout, regularizacido
12 e quantidade de camadas LSTM utilizadas, a fim de obter
o menor valor possivel de desvio padrdo no processo da
aplicacdo do Monte Carlo Dropout e, consequentemente, obter
o modelo que apresenta menor grau de incerteza possivel sobre
as predicdes realizadas. Os resultados do procedimento de Grid

Fig. 3. Resultados sobre conjunto de teste, com valores reais, valores preditos
e intervalo de confianga sobre as predi¢des do primeiro modelo.

Search demonstraram que a configuragdo 6tima apresentava os
seguintes valores:

o Dropout = 0.5;
¢ Regularizacdo = 0,0001;
e 2 camadas LSTM.

A partir da sintonizacdo dos hiperparametros, pode-se
comparar os resultados obtidos dos modelos desenvolvidos,
considerando que o primeiro deles apresentou as melhores
métricas, mas alto desvio padrdo, enquanto que o segundo
apresentou métricas também boas, mas com o menor desvio
padrdo possivel.

As Figuras 5 e 6 dizem respeito aos resultados apds
a sintoniza¢do adequada dos hiperparimetros com base no
processo de Grid Search. Dessa forma, é possivel encontrar
configuracdes especificas para a rede LTSM e configuracio
adequada do Monte Carlo Dropout para obter uma incerteza
menor possivel.

Model Loss Mean Abslute Error Mean Absolute Percentage Eror

. Tran Loss. ran A T WAPE
asq i Lo ‘ v me %

val are

Fig. 4. Curvas de perda, MAE e MAPE, respectivamente, do treinamento e
validacdo do segundo modelo desenvolvido (pds Grid Search).

D. Meétricas de Desempenho

Considerando os dois modelos desenvolvidos, a Tabela 1
apresenta os resultados médios obtidos nos diferentes cenarios
apresentados anteriormente.

TABELA 1
RESULTADOS MEDIOS OBTIDOS NOS DIFERENTES CENARIOS.

[ [[ Melhor Modelo LSTM [ Modelo LSTM p6s-Grid Search |

MAE 0,246 0,252
MAPE 15,8% 16,4%
R2 0,839 0,789

o médio 1,392 0,25
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COZ Emissions Prediction with Calibrated Uncertainty

Fig. 5. Resultados sobre conjunto de teste, com valores reais, valores preditos
e intervalo de confianca sobre as predi¢des (pds Grid Search).

Visualizando a tabela comparativa, percebe-se que, medi-
ante uma pequena perda em relag@o as métricas sobre as predi-
¢des, foi possivel diminuir consideravelmente o desvio padrao
sobre os resultados obtidos. Assim, houve um decrescimento
minimo sobre as predi¢des realizadas pelo novo modelo, mas
pode-se considerar que a confianca sobre ele aumentou.

E. Avaliacdo de Incerteza com Monte Carlo Dropout

Durante a inferéncia, foi aplicada a técnica de Monte Carlo
Dropout com 1000 amostras por instancia, mantendo ativo
o dropout (taxa = 0,5) na rede LSTM. Com isso, foram
calculados o desvio padrdo e os intervalos de confianca para
cada previsdo de CO,.

A Fig. 6 ilustra as previsdes médias e os respectivos inter-
valos de confianca de 95% (IC95%) para um trecho urbano.
Observa-se que os maiores intervalos de incerteza ocorrem em
momentos de variagdo abrupta da carga ou aceleracdo rdpida
— cendrios em que o modelo tem menor representatividade
no conjunto de treinamento.

Em média, a largura do intervalo de confianca (IC) com
95% foi de:

o Modelo sem grid search: 2,784 gCO,/s;
e Modelo pés Grid Search: 0,7 gCO,/s.

Os resultados indicam que o softsensor baseado em LSTM
apresenta boa acuricia mesmo em trajetos com variagdes
intensas de conducdo. A andlise de incertezas permite iden-
tificar momentos de menor confianca do modelo, sendo uma
ferramenta valiosa para aplicacdes em sistemas criticos. Além
disso, o uso de dados OBD-II demonstrou ser uma abordagem
prética e replicdvel, com potencial para aplicacdes em frotas
urbanas e sistemas embarcados de monitoramento ambiental.

VI. CONCLUSOES

Os resultados indicam que o softsensor baseado em LSTM
apresenta boa acuricia mesmo em trajetos com variagdes
intensas de conducdo. A andlise de incertezas permite iden-
tificar momentos de menor confianca do modelo, sendo uma
ferramenta valiosa para aplicacdes em sistemas criticos. Além
disso, o uso de dados OBD-II demonstrou ser uma abordagem
prética e replicdvel, com potencial para aplicagdes em frotas
urbanas e sistemas embarcados de monitoramento ambiental.

Os resultados demonstraram que o modelo proposto atinge
elevados niveis de acurdcia. A aplicacdo do Monte Carlo
Dropout permitiu a geracdo de intervalos de confianca em
tempo real, evidenciando que a incerteza do modelo aumenta
em cendrios com maior variabilidade dinimica — como
aceleracdes bruscas e variagdes de carga — o que corrobora
a importancia da andlise probabilistica para aplicagbes em
diagnésticos automotivos e sistemas embarcados. Como limi-
tagdes, reconhece-se que o modelo depende da disponibilidade
e qualidade das varidveis medidas via OBD-II, que podem
variar conforme fabricante e protocolo do veiculo. Além
disso, a generalizacdo para diferentes tipos de motorizacio
(diesel, hibrido, flex) requer expansdo da base de dados e
eventual reparametrizacdo do modelo. Como trabalhos futuros,
propde-se a aplicagdo do modelo em frotas comerciais com
conectividade em nuvem, a integragdo com dados geoespaciais
(GPS e relevo) para melhor contextualizacdo das emissdes, e
a investigacdo de arquiteturas hibridas LSTM-Attention para
maior precisao e uso da técnica de Monte Carlo Dropout para
maior interpretabilidade da incerteza nas estimativas.
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