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RESUMO

A introdução de dispositivos IoT em frotas de ônibus urbanos permite que o

transporte público possa ser monitorado em larga escala e em tempo real. Uma das

inúmeras aplicações que essa plataforma proporciona é de monitorar e determinar

se o cronograma esperado das linhas de ônibus está sendo cumprido. Para isso, é

necessário saber quantos ônibus estão operando em cada linha determinada pela

prefeitura, o que pode ser monitorado através dos dados enviados pelos véıculos.

Porém, devido às condições de coleta de dados adversas que um sistema em larga

escala encontra, é posśıvel que nem todos os dados estejam sendo devidamente pro-

cessados, o que pode acarretar em resultados imprecisos em processos de auditoria.

Neste trabalho, desenvolveu-se uma aplicação para monitoramento do sistema de

ônibus urbanos da cidade do Rio de Janeiro capaz de corrigir a classificação inde-

vida dos dados recebidos. Para isso, a ferramenta Fleet Analysis System for Urban

Buses (FAS-Bus) foi desenvolvida para facilitar a interação com os dados coletados

e servir como plataforma para teste do processo de classificação de trajetórias. O

FAS-Bus é uma ferramenta que coleta dados através de interações com a API da

prefeitura, armazena os dados em um banco de dados interno, processa dados para

correção de inconsistência na classificação de trajetória dos ônibus e exibe métricas

relevantes sobre o funcionamento da frota da cidade. Para o processo de classificação,

desenvolveu-se um algoritmo que utiliza de processamento paralelo para acelerar o

processamento do banco de dados de linhas. O algoritmo proposto mostrou-se, para

dados sintéticos, capaz de classificar os algoritmos com eficiência próxima ao de al-

goritmos clássicos com um ganho de velocidade de processamento superior quando

comparado com os algoritmos convencionais.

Palavras-Chave: Sistemas de transporte inteligentes, Internet das coisas, micros-

serviços, computação paralela, classificação.
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ABSTRACT

The introduction of Internet of Things (IoT) devices in public transportation al-

lows large-scale monitoring of it in real time. One of the uses of this monitoring

system is to verify if bus schedules are being followed according to local regulations.

For this application, tracking the number of operating buses assigned by the city for

each route in real-time is necessary, and it can be done using data collected from

the vehicles. However, due to errors from the collection process in the classification

data, this value can misrepresent the real number of buses and result in imprecise

results. This work proposes a fleet monitoring application that corrects the route

assignment data. This work presents the Fleet Analysis System for urban Buses

(FAS-Bus) as a tool , a fleet monitoring tool which corrects the route classification

to more accurately analyse the data. For the correction process, an algorithm is

proposed that uses parallel processing to increase the processing speed. The algo-

rithm’s accuracy is validated through tests using synthetic data based on real bus

trajectories. It shows that the proposed algorithm achieves nearly the same accuracy

as conventional algorithms while being more efficient.

Keywords: intelligent transportation Systems, Internet of Things, Microservices,

Parallel computing, Classification.
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HTTP - HyperText Transfer Protocol

IoT - Internet of Things, Internet das Coisas

JSON - Java Serial Object Notation

LCSS - Longest Common SubSequence

LoRaWAN - Long Range Wide Area Network

MS - MicroServiços
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Caṕıtulo 1

Introdução

Com o constante surgimento e barateamento de sensores, atuadores e microcontro-

ladores, há uma tendência crescente na incorporação desses elementos em diversos

objetos. Essa tendência permite que os dispositivos façam parte de uma rede ca-

paz de monitorar suas condições f́ısicas e executar tarefas de acordo com lógicas

que integram o conhecimento agregado de inúmeros dispositivos. Esse conceito é

conhecido como Internet das Coisas (IoT – Internet of Things), e já é adotado em

diversos contextos, tais como automação residencial, indústria 4.0 e cidades inteli-

gentes [1, 2, 3, 4].

O conceito de cidades inteligentes (ou smart cities) é a implementação do para-

digma IoT no ambiente urbano, onde diversos serviços sociais podem se beneficiar

do método de monitoramento e integração propostos por essa visão [2, 5]. Um dos

serviços beneficiados é o transporte público rodoviário. Neste caso, os ônibus pas-

sam a ser monitorados e sua localização enviada a um servidor centralizador. Com

isso, todos os véıculos da frota entregam simultaneamente o estado do sistema de

transporte em tempo real, e isso permite diversas aplicações para a frota como es-

timação de tempo de chegada, detecção de tráfego ou acidentes, medida de fluxo

de transporte de passageiros, dentre outros. Com as informações centralizadas e

o ambiente monitorado, esse novo modelo de gerenciamento de transportes é uma

forma de baratear os custos administrativos e tornar a resposta a incidentes mais

rápida, o que provê mais segurança e comodidade aos seus usuários.
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Devido à proporção de véıculos no transporte público de uma cidade, a extensão

geográfica dessa frota e as condições de transmissão diversas na qual cada véıculo está

sujeito, esses sistemas são propensos a erros de transmissão, falhas no preenchimento

de dados e falhas nos próprios dispositivos. Para que o sistema seja utilizado por

fiscais e agências reguladoras para avaliar o serviço prestado, é necessário que os

dados apresentados sejam confiáveis, porém a maior escala aumenta a chance de

erros que diminuem essa mesma confiança. A escala do problema também exige

que o processo de correção seja feito de forma rápida. A cidade do Rio de Janeiro

possui mais de 4000 véıculos1 em operação todos os dias, cujas trajetórias devem

ser individualmente analisadas e corrigidas. Assim, os sistemas que se propõem a

monitorar as frotas devem realizar um pré-processamento eficiente nos dados para

remover entradas espúrias que afetam a acurácia das leituras.

Diversas propostas de sistemas de monitoramento de ônibus estão presentes na

literatura. O próprio site da secretaria de transportes da cidade do Rio de Janeiro

oferece um painel que mostra estat́ısticas a respeito do sistema de transporte da

cidade. Em Los Angeles, o trabalho de [6] mostra a funcionalidade de um sistema

de monitoramento que realiza correções na informação de direção da linha e apre-

senta estat́ısticas do transporte. Os sistemas propostos em [7, 8, 9] implementam

o hardware e software de soluções de monitoramento que utilizam a rede celular

para integração dos ônibus. O trabalho [10] aborda o uso da rede LoRaWAN para

reduzir custos de envio de dados. Os trabalhos [11] e [12] já focam em escalas meno-

res ao monitorar ônibus escolares. O trabalho [13] utiliza de geocodificação reversa

para recuperar as informações das ruas e auxiliar nas detecções. O uso do sistema

de ônibus pode servir como plataforma para medir caracteŕısticas da cidade, como

visto em [14]. O objetivo de vários dos trabalhos apresentados é apresentar métricas

de detecção de congestionamento, detecção de violação de rota, estimação de tempo

de chegada, dentre outros.

Este trabalho propõe um sistema de monitoramento de frotas de ônibus que é

capaz de realizar a correção da informação de linha percorrida pelo ônibus. O sistema

gerencia de forma automática o processo de coleta, armazenamento e processamento

1Consulta direta ao banco de dados da prefeitura. Data da consulta 20/08/2024
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dos dados para correção dos dados recebidos. Essa correção é realizada com um

algoritmo proposto que implementa as etapas de correção de forma paralela, de

modo que seja utilizado placas gráficas para a aceleração de processamento. Também

é disponibilizada uma interface na qual o usuário pode observar as condições do

sistema de transporte e também observar as diferenças entre os dados recebidos e

os dados corrigidos.

1.1 Delimitação

Esse trabalho implementa um sistema para processar os dados provenientes da

frota de ônibus da cidade do Rio de Janeiro. Os ônibus da cidade estão equipados

com sensores de GPS e retornam, por minuto, informações sobre posição e linha

percorrida pelo ônibus monitorado. Esses dados são enviados via rede celular e

agregados em um servidor da prefeitura que os disponibiliza através de uma API na

plataforma DATA.Rio. A trajetória das linhas utilizada no processo de classificação

é delimitada pela própria prefeitura em um mapa, e as coordenadas correspondentes

a cada uma das linhas também é disponibilizada.

A informação a ser corrigida é a de linha sendo atualmente percorrida por um

ônibus em um instante de tempo. Cada mensagem enviada por um ônibus contém

a sua identificação, a data e hora de coleta, sua posição e sua linha percorrida.

A informação de linha pode estar sendo enviada em momentos que o ônibus não

está em operação (estacionado na garagem, por exemplo) ou a informação de linha

pode estar errada durante todo o percurso da linha verdadeira, que consiste em um

segmento da trajetória total que o ônibus percorreu em um dia.

Considera-se que o sistema implementado deve ser executado em apenas uma

máquina. Essa máquina contém uma unidade de processamento gráfico (GPU) para

a aceleração da execução do algoritmo.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo projetar um sistema de monitoramento de ônibus

urbanos capaz de coletar os dados dos servidores da prefeitura e corrigir a classi-
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ficação de linha percorrida informada. Os objetivos espećıficos são:

1. Projetar uma ferramenta que atenda os requisitos de escala para coleta, arma-

zenamento, processamento e visualização de dados de trajetórias dos ônibus

da cidade do Rio de Janeiro.

2. Propor um algoritmo para corrigir a segmentação e a classificação das tra-

jetórias informadas pelos ônibus, cuja implementação paralela possa ser ace-

lerada com o uso de placas de processamento gráfico (GPUs).

3. Testar os métodos de classificação de trajetórias em um ambiente controlado

com a formação de dados sintéticos que refletem o comportamento dos ônibus

reais.

1.3 Metodologia

Para esse trabalho, a metodologia consiste nos seguintes passos: Primeiramente,

fez-se o projeto e construção dos componentes necessários para a ferramenta pro-

posta. Após isso, desenvolveu-se um algoritmo para classificação de segmentos de

trajetória de ônibus que utiliza processamento paralelo para aceleração dos resul-

tados. Finalmente, compara-se o algoritmo proposto com outras técnicas de com-

paração de trajetórias com o uso de trajetórias sintéticas.

A ferramenta foi projetada de modo a seguir práticas de uma arquitetura em mi-

croserviços. Para isso, utilizou-se a tecnologia de contêineres para construção de

diversos módulos independentes que compõem a ferramenta. Para suportar as fun-

cionalidades, diversas ferramentas dispońıveis no mercado são utilizadas para prover

funcionalidades como bancos de dados centralizados, serviço de armazenamento de

logs e cache, painéis de visualização de dados, serviços de centralização de comu-

nicações. Todos os contêineres produzidos são orquestrados de modo que sejam

executados dentro de um mesmo ambiente isolado. Executa-se o sistema em uma

máquina com GPU que utiliza a biblioteca CUDA para aceleração das operações

do componente responsável pela correção da classificação de trajetórias. No estado

atual de desenvolvimento da ferramenta, os microserviços implementados armaze-

nam informações dos ônibus, das linhas e fazem a correção das informações segundo
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os algoritmos.

A segunda parte consiste na classificação dos dados de trajetória. Para isso,

propõe-se um algoritmo de classificação de trajetória que combina as duas etapas e é

definido de modo que sua execução possa ser feita com o uso de bibliotecas de proces-

samento paralelo em GPU. Esses algoritmos ficam dispońıveis em um microserviço

na ferramenta, como o algoritmo proposto em [15].

A terceira parte consiste na validação dos algoritmos de classificação de trajetórias.

Para isso, é feita uma análise estat́ıstica dos dados dos ônibus para determinar

parâmetros úteis na formação de trajetórias sintéticas. Essas trajetórias são então

utilizadas para validar o método de classificação proposto comparado a métodos de

classificação convencionais.

1.4 Publicações

Esse trabalho resultou em três publicações distintas:

• F. D. M. Silva, P. Cruz, R. S. Couto, e L. H. M. K. Costa, “Redução de

Inconsistências no Monitoramento da Frota de Ônibus Urbanos”, em Anais

de XXXVIII Simpósio Brasileiro de Telecomunicações e Processamento de

Sinais, Sociedade Brasileira de Telecomunicações, 2020. doi: 10.14209/S-

BRT.2020.1570661672.

• F. D. M. Silva, M. F. Tavares, P. Cruz, R. S. Couto, e L. H. M. K. Costa, “FAS-

Bus: Um Sistema de Análise da Frota de Ônibus Urbanos”, em Anais Estendi-

dos do XXXIX Simpósio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Dis-

tribúıdos (Salão de ferramentas SBRC 2021), Brasil: Sociedade Brasileira de

Computação - SBC, ago. 2021, p. 1–8. doi: 10.5753/sbrc estendido.2021.17147.

• F. D. M. Silva, P. Cruz, e L. H. M. K. Costa, “Um Algoritmo Eficiente de De-

tecção de Trajetórias Baseado em Aceleração de Hardware”, em Anais do VI

Workshop de Computação Urbana (CoUrb 2022), Brasil: Sociedade Brasileira

de Computação - SBC, maio 2022, p. 252–265. doi: 10.5753/courb.2022.223579.
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1.5 Organização do texto

No Caṕıtulo 2 é apresentado a fundamentação teórica desse trabalho. Nesse

caṕıtulo, é descrito o processo de arquitetura de sistemas em microsserviços e deta-

lhado as tecnologias envolvidas nesse processo. Além disso, é definido o problema

de classificação de trajetória com as definições matemáticas dos termos utilizados

ao longo desse trabalho e a explicação dos algoritmos de similaridade da literatura

usados nesse trabalho para comparação.

O Caṕıtulo 3 apresenta a ferramenta FAS-Bus. Nesse caṕıtulo, é descrito as prin-

cipais funcionalidades e é descrita a arquitetura do sistema, com ênfase na separação

dos microsserviços que compõem o sistema. Também são descritos os mecanismos

dentro do ambiente de microsserviços que a ferramenta utiliza para prover funcio-

nalidades de comunicação, cache e logs para todo o sistema.

O Caṕıtulo 4 aborda o problema de classificação de trajetórias. Esse caṕıtulo

descreve o problema de classificação de trajetórias no contexto de ônibus urbanos.

Também é apresentado nesse caṕıtulo uma proposta para a resolução do problema de

classificação de trajetórias, que conta com processamento paralelo para aceleração

dos resultados. Finalmente, apresenta-se o método de comparação do novo algoritmo

proposto com algoritmos vigentes da literatura, que inclui a formação das trajetórias

sintéticas.

Finalmente, o Caṕıtulo 5 trará as conclusões finais desse trabalho e apresentará

direções para trabalhos futuros.
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Caṕıtulo 2

Fundamentação Teórica

Nesse caṕıtulo são descritos os conceitos utilizados ao longo desse projeto de fim

de curso. Para o projeto do sistema de monitoramento, utiliza-se como modelo a

arquitetura em microsserviços, que será descrita na Seção 2.1. Para a construção

e comparação dos algoritmos de classificação de trajetórias, é necessário verificar

o funcionamento dos algoritmos de similaridade entre séries temporais, descritos

na Seção 2.3. Para o processamento paralelo, será descrito na Seção 2.2 os funda-

mentos de computação paralela e as operações de difusão (broadcasting) e redução

(reduction) necessárias para a construção do algoritmo.

2.1 Arquitetura em Microsserviços

Um projeto de software em microsserviços consiste na segmentação de diferentes

componentes de um sistema em núcleos isolados que, interconectados através de

interfaces bem definidas, executam em conjunto todas as funcionalidades do sis-

tema [16]. Esse modelo é diferente do projeto de software convencional, no qual

todos os componentes e estruturas são inseridos em um único programa. A Fi-

gura 2.1 ilustra as diferenças entre estruturas de software convencionais e baseadas

emMS. Nessa figura, um sistema é composto de três componentes distintos. Em uma

arquitetura tradicional, os três componentes seriam implementados em uma única

aplicação, na qual as interações entre os componentes tendem a ser acopladas e um

erro em qualquer componente compromete o funcionamento de toda a aplicação. Já
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Figura 2.1: Diagrama ilustrando diferenças entre arquitetura convencional e de mi-

crosserviços.

a arquitetura em microsserviços tem três aplicações isoladas para cada componente,

que interagem entre si através de interfaces bem definidas.

Uma das vantagens desse modelo é permitir que o sistema possua partes indepen-

dentes com diferentes tecnologias, e reduz o impacto que modificações de componen-

tes individuais teriam em todo o sistema. Outra vantagem é a escalabilidade que o

modelo proporciona devido ao funcionamento independente dos componentes, que

podem ser replicados para atender múltiplas demandas sem a necessidade de código

adicional.

Uma das desvantagem desse método é a complexidade do projeto de múltiplas

aplicações distintas e das interfaces de interação entre elas. Uma vez que a divisão

dos serviços e as interfaces são definidas, a redefinição torna-se mais dif́ıcil e a mu-

dança pode afetar múltiplos microsserviços, o que aumenta o trabalho. A compar-

timentalização do sistema também exige formas mais complexas de monitoramento

e depuração que não são necessárias em uma aplicação convencional.

2.1.1 Estrutura de um sistema em microsserviços

Para a implementação dessa arquitetura, o componente fundamental é o contêiner,

que é um ambiente isolado na qual uma aplicação pode ser encapsulada junto com

todas as dependências necessárias para sua execução [17]. Aplicações desenvolvidas

em contêineres garantem compatibilidade de seus componentes independentemente
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Figura 2.2: Diagrama de componentes de microsserviços.

do sistema operacional que as executa e isolamento tanto do sistema hospedeiro

quanto de outros contêineres.

Nessa arquitetura, um microsserviço (MS) consiste em um conjunto de contêineres

que executam uma aplicação e todas as ferramentas auxiliares para a sua execução,

como bancos de dados e balanceador de carga. Um diagrama para ilustração dos

componentes de um MS podem ser visualizados na Figura 2.2. Para garantir o

funcionamento coeso entre as instâncias de uma mesma aplicação e permitir escala-

bilidade, as instâncias armazenam seus estados internos em um banco de dados, que

possui uma interface para administrar o acesso simultâneo de diferentes instâncias.

A interação com o MS se dá exclusivamente através de uma API (Application Pro-

gramming Interface) bem definida que deve ser acessada por outros microsserviços.

A correta definição desse tipo de interface permite que os componentes possam in-

teragir sem depender do funcionamento interno de cada um.

A arquitetura geral do sistema contém um ou mais microsserviços que executam

em conjunto as funcionalidades da ferramenta. Alguns dos componentes dessa ar-

quitetura assumem tarefas espećıficas que já são implementadas por ferramentas

conhecidas no mercado. Algumas ferramentas são mediador de comunicações (cha-

mado de broker) como a aplicação RabbitMQ1, agregador de logs como a aplicação

Loki2 e bancos de dados como a aplicação PostgreSQL3. O ambiente de execução dos

microsserviços deve ser isolado e a comunicação entre os MS deve ser feita através

1Página da ferramenta (último acesso 30/07/2024): https://www.rabbitmq.com/.

2Página da ferramenta (último acesso 30/07/2024): https://grafana.com/oss/loki/.

3Página da ferramenta (último acesso 30/07/2024): https://www.postgresql.org/.
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de um gateway, um MS que recebe requisições externas e a retransmite para dentro

da infraestrutura.

A comunicação entre microsserviços é diversa e a escolha do modelo de comu-

nicação deve considerar as necessidades de cada aplicação. Um dos modelos de

comunicação entre microsserviços é o centralizado através do uso do broker para o

encaminhamento de mensagens. Esse modelo oferece uma outra forma de abstração

que não depende do conhecimento espećıfico dos endereços de cada microsserviço. O

broker pode implementar modelos de comunicação śıncrona, como a Remote Proce-

dure Call (RPC), ou asśıncrona, como o modelo Publish/Subscribe, e disponibilizar

ambos de forma independente, além de prover serviços como garantia de entrega,

envio multicast e balanceamento de carga.

2.2 Processamento paralelo em GPU

A computação paralela é um paradigma de computação que prevê a existência de

múltiplas unidades de processamento utilizadas simultaneamente para resolver um

determinado problema. O paralelismo pode ser implementado em diversos ńıveis,

mas neste trabalho explora-se exclusivamente o paralelismo a ńıvel de instrução.

Esse tipo de paralelismo também é chamado de Single Instruction Multiple Data, ou

SIMD [18]. Ele consiste em aplicar uma mesma operação (como por exemplo uma

soma ou subtração) elemento-a-elemento entre dois conjuntos ordenados de elemen-

tos. Esse paralelismo é posśıvel quando o resultado só depende de um ou poucos

elementos de cada conjunto. Assim, plataformas como unidades de processamento

gráfico (Graphical Processing Units, ou GPUs), que possuem centenas ou milhares

de núcleos de processamento, se beneficiam desse tipo de instrução e executam toda

a ordem de forma mais rápida que uma CPU.

2.2.1 Representação por tensores

Os conjuntos de dados do processo paralelo podem ser representados por tensores,

que são generalizações de vetores e matrizes implementadas como listas aninhadas,

e, com isso, esse tipo de computação também é conhecida como computação baseada

em arrays [19]. Um tensor possui uma ordem e cada ordem possui um número de
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dimensões. A ordem representa a quantidade de ı́ndices necessários para representar

um elemento, um vetor equivale a um tensor de primeira ordem, uma matriz de

segunda ordem, e assim sucessivamente.

A notação matemática convencional para representar um tensor consiste na re-

presentação do tensor como uma letra maiúscula caligrafada com ı́ndices subscritos.

Por exemplo, um tensor que mantém a posição geográfica de múltiplos ônibus pode

ser escrito da seguinte forma: Ono,nc,v, onde no é o número de ônibus, nc é o número

de coordenadas e v se o valor corresponde a uma latitude (v = 0) ou longitude

(v = 1). Um elemento é representado pela letra minúscula respectiva, e para visua-

lizar os ı́ndices nas diferentes ordens separa-se por v́ırgula. A longitude da segunda

coordenada do terceiro ônibus é representada como o3,2,1, já o vetor de posição do

terceiro ônibus na quinta coordenada consiste no vetor o3,5,v = [o3,5,0 o3,5,1]. Em

código, tensores são representados como listas aninhadas, um exemplo pode ser visto

abaixo:

# Representaç~ao semântica do significado das ordens

posicoes_veiculos[<veiculo>][<coordenada>][<lat = 0/lon = 1>]

# Acessando a longitude da segunda coordenada do terceiro veı́culo

posicoes_veiculos[3][2][1]

Código 2.1: Exemplo de notação de tensores na representação de código.

2.2.2 Mecanismos de computação paralela com tensores

Para a implementação dos algoritmos, dois mecanismos da computação paralela

são explorados: Redução e difusão. A definição dessas operações no paralelismo a

ńıvel de instrução indica para o sistema que uma determinada operação deve ser

feita ao longo de uma ou mais ordens de um tensor. Essas operações são imple-

mentadas pelas bibliotecas numéricas numpy e cupy para cálculos em CPU e GPU,

respectivamente.

A difusão (ou broadcasting) é uma operação que repete os elementos de uma ordem

para que os dois operandos possuam o mesmo número de dimensões em todas as

ordens e assim possa ser aplicada uma operação termo a termo. A repetição ocorre
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f(1, 10, 100) f(2, 20, 200)

f(3, 30, 300) f(4, 40, 400)

Figura 2.3: Exemplo da operação de redução.

Figura 2.4: Exemplo da operação de difusão.

sempre quando a ordem possui apenas uma dimensão, representada pelo subscrito

1, como em An1. Um exemplo de difusão pode ser visualizado na Figura 2.4. Assim,

uma operação O realizada entre An1 e Anm pode ser representada como:

Cnm = O(An1, Bnm) = {cij = O(ai1, bij)|i ∈ {0, . . . n} e j ∈ {0, . . . ,m}}. (2.1)

A redução é o processo que utiliza todos os dados relativos a uma determinada

ordem como entradas de uma operação. O tensor resultante possui uma ordem a

menos, e cada elemento é o resultado de uma determinada operação cujos argu-

mentos são todos os elementos da ordem eliminada. Podemos ver o exemplo com

uma matriz tridimensional na Figura 2.3. A redução deve receber explicitamente a

informação de qual ordem será reduzida (indicado por um subscrito na operação:

Oi. Assim, uma operação de redução para Anxny na ordem ny é escrita da seguinte

forma:

Bnx = Ony(Anxny) = {bi = O(ai1, . . . , ainy)|i ∈ {0, . . . , nx}}. (2.2)

2.3 Similaridade entre séries temporais

A trajetória dos ônibus e das linhas podem ser modeladas como séries temporais

para o processo de classificação das trajetórias dos ônibus. Devido a rúıdo, diferenças

em taxas de amostragem e variações de velocidade, a trajetória do ônibus quase

sempre será diferente da trajetória da linha. As trajetórias das linhas são definidas
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através dos próprios mapas das ruas, portanto assume-se que é a trajetória ideal da

linha e é utilizada como referência para a classificação. A similaridade entre séries

temporais tem como objetivo quantificar o quão parecidas são duas séries temporais.

Essas funções podem ser utilizadas para comparar a trajetória já conhecida de várias

linhas de ônibus com a trajetória do véıculo para determinar qual é a trajetória mais

provável que aquele ônibus percorre.

Em geral, as funções de similaridade entre trajetórias dependem da definição de

uma função de distância d(a,b) entre os pontos a e b. Um exemplo é a distância

Euclidiana que, para os pontos a = [xa, ya] e b = [xb, yb], possui a fórmula:

d(a,b) = ||a− b||2 =
√

(xa − xb)2 + (ya − yb)2. (2.3)

Porém, a latitude e longitude são unidades radiais medindo posições em uma

geometria esférica. Portanto, para compensar os efeitos da curvatura da terra utiliza-

se a distância de haversine. Essa fórmula diz que, para dois pontos a = [φa, λa] e

b = [φb, λb] onde φ é a latitude e λ é a longitude e para uma superf́ıcie esférica de

raio r, a distância pode ser calculada como:

d(a, b) = 2r arcsin

(√
sin2

(
φb − φa

2

)
+ cos(φa) cos(φb) sin

2

(
λb − λa

2

))
. (2.4)

Ao se referir à distância ao longo desse trabalho, a distância utilizada é a de

haversine, com r igual ao valor médio do raio da Terra.

O algoritmo mais simples para medida de similaridade entre trajetórias consiste

em tirar a média das distâncias entre todos os pontos nos mesmos ı́ndices de duas

trajetórias. Ou seja, dado duas sequências a[n] = (ax[n], ay[n]) e b[n] = (bx[n], by[n])

ambas não nulas entre [0, N ], a distância pode ser calculada como:

δ(A,B) =
1

N

N∑
i=0

d(a[i],b[i]). (2.5)

Essa medida requer sequências de tamanhos iguais. Para duas sequências a[n] e

b[m] com N < M , pode-se calcular a menor distância entre a e b com base na
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seguinte otimização:

d∗ab = min
δ

1

N

N∑
i=0

d(a[i],b[i+ δ]),

s.t. 0 ≤ δ ≤M −N, (2.6)

δ ∈ Z.

Independente do processo de minimização, essa função ainda é suscept́ıvel a va-

riações no rúıdo e na taxa de amostragem. Com isso, é de interesse avaliar outros

métodos de comparação mais robustos.

O trabalho de Su et al. [20] classifica e testa diversos algoritmos utilizados na tarefa

de similaridade entre trajetórias. Escolheu-se com base na classificação proposta e no

problema de classificação deste trabalho dois algoritmos de similaridade puramente

espaciais e discretos. Os algoritmos escolhidos são oDynamic Time Warping (DTW)

e o Longest Common Sub-Sequence (LCSS). Eles são brevemente descritos a seguir.

2.3.1 Dynamic Time Warping

O Dynamic Time Warping (DTW) é um algoritmo de similaridade robusto a

variações na taxa de amostragem da trajetória representada pela série temporal [21].

Ao contrário da distância Euclidiana, o algoritmo DTW encontra um pareamento

entre todos os pontos das duas sequências de modo a minimizar o valor total. Assim,

se o véıculo representado pela série temporal sofre uma mudança de velocidade no

cumprimento do seu itinerário ou a taxa de amostragem de sua trajetória varia, o

impacto no resultado de distância é reduzido quando comparado com a média das

distâncias.

Para calcular o DTW entre as duas sequências a[n] e b[n] de tamanhos na e nb,

respectivamente, define-se a matriz W como sendo:

W = {wij|wij = d(a[i],b[j]) ∀ i ∈ [0, na] e j ∈ [0, nb]}, (2.7)

onde D é a função de distância escolhida. Com isso, define-se uma nova sequência

w∗[n], de tamanho K, formada pelos elementos da matriz W de modo que esse

caminho selecione as distâncias entre w1,1 e wna,nb
que minimizem o valor formado
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Figura 2.5: Exemplo da matriz W e da formação do caminho ótimo w∗[n] no algo-

ritmo DTW

pelo somatório de todos os elementos da sequência w∗[n]. Um exemplo da matriz

W pode ser visto na figura 2.5. Nela, os elementos em verde formam a sequência

w∗[n]. A sequência w∗ tem as seguintes restrições:

• (Condição de contorno) A função deve começar e terminar nos pontos iniciais

e finais da trajetória, respectivamente. Ou seja, os elementos escolhidos no

ińıcio e no fim da sequência devem ser w∗[0] = w1,1 e w∗[K − 1] = wna,nb
.

• (Função crescente e “cont́ınua”) A função não deve ter saltos entre ı́ndices.

Ou seja, para w∗[n] = wi,j e w∗[n − 1] = wi′,j′ os ı́ndices i e j do elemento

atual têm a restrição (i− i′) ∈ {0, 1} e (j − j′) ∈ {0, 1}.

Com isso, o resultado do algoritmo é simplesmente o somatório dos elementos de

w∗[n]. A equação resultante é

δDTW(a,b) =
1

K

K−1∑
i=0

w∗[k] (2.8)

O algoritmo para cálculo computacional do DTW está descrito no Apêndice A.
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2.3.2 Longest Common Sub-Sequence

O Longest Common Sub-Sequence (LCSS) é, originalmente, um algoritmo que

retorna a maior subsequência comum entre duas sequências distintas. Para formar

uma função com comportamento análogo da distância, pode-se utilizar a equação:

δLCSS(a,b) = Len(a) + Len(b)− 2LCSS(a,b), (2.9)

onde Len(x) é a função que retorna a quantidade de elementos em x e LCSS(a,b)

retorna a maior subsequência comum entre trajetórias. Desse modo, essa distância

retorna 0 quando as trajetórias são idênticas e aumenta com o aumento no número

de amostras em uma trajetória e com o decréscimo da parcela comum entre as

trajetórias. Esse resultado pode ser calculado de forma que todos os resultados

estejam no intervalo 0 ≤ δ̂LCSS(a,b) ≤ 1. Essa distância normalizada δ̂LCSS pode

ser descrita por:

δ̂LCSS = 1− LCSS(a,b)

Len(a) + Len(b)− LCSS(a,b)
(2.10)

O uso desse algoritmo em trajetórias multidimensionais é explorado por [22].

Como duas trajetórias não possuem amostras idênticas, esse algoritmo determina

que dois pontos coincidem quando a distância Euclidiana entre eles é menor que

uma tolerância ϵ. Outra consequência da variação do algoritmo proposto em [22] é

que o resultado consiste na soma dos tamanhos de todas as subsequências ao invés

do envio da maior. Por conta disso, o efeito de rúıdo na classificação indevida de

um ponto não prejudica a contagem de toda a subsequência.

O algoritmo para cálculo computacional do LCSS está descrito no Apêndice A.

Esses algoritmos são utilizados no processo de correção do FAS-Bus, a ferramenta

desenvolvida que será descrita no próximo caṕıtulo.
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Caṕıtulo 3

FAS-Bus: Fleet Analysis System

for Urban Buses

O FAS-Bus é um sistema para monitoramento de frotas de ônibus. O objetivo

do sistema é ser capaz de mostrar o desempenho da frota de ônibus através de

estat́ısticas baseadas nos dados coletados via rede celular e GPS. Para conseguir

maior acurácia nas medidas feitas, o sistema realiza a correção dos dados recebidos

pelos véıculos, cujo método é abordado em detalhes no Caṕıtulo 4. A arquitetura

do sistema é baseada em microsserviços, como visto na Seção 2.1. Esse sistema está

dispońıvel em código aberto no seu repositório do Github1.

3.1 Funcionalidades

O sistema é responsável pelo fluxo de dados correspondente à análise de trajetórias

coletadas de uma frota de ônibus para controle e monitoramento do transporte

público. Os dados podem ser visualizados através de uma interface web que exibe

gráficos e mapas interativos e uma Application Programming Interface (API) que

fornece consulta direta aos dados e estat́ısticas do sistema.

Dentre as funções existentes, um usuário pode escolher entre ver as trajetórias

dos ônibus ou das linhas registradas no sistema, ver gráficos sobre a quantidade de

1Página do projeto: https://github.com/Projeto-Onibus/FAS-Bus
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Figura 3.1: Arquitetura geral do FAS-Bus.

ônibus em operação ao longo do dia e ver gráficos sobre a quantidade de ônibus que

servem uma determinada linha ao longo do dia. Nesse último gráfico, é posśıvel

comparar os dados com as informações de linhas providenciadas pela prefeitura ou

as linhas corrigidas pelo sistema.

Para facilitar a interação com usuários, uma interface Web interage com o sistema

e retorna as informações solicitadas. Essa interface permite um modo de visualização

pública que exibe apenas as estat́ısticas relevantes para divulgação e outro modo de

administração que, além das estat́ısticas públicas, exibe os logs e as estat́ısticas de

funcionamento da própria aplicação.

3.2 Estrutura do sistema

A estrutura geral é composta por conjuntos de contêineres, no qual cada conjunto

implementa um microsserviço. A arquitetura geral do FAS-Bus pode ser vista na

Figura 3.1. O sistema é dividido principalmente entre os microsserviços desenvolvi-

dos neste projeto e os microsserviços de terceiros, que implementam funcionalidades

comuns a esse tipo de arquitetura. Essa separação entre os microsserviços é feita a

ńıvel de domı́nio, o que torna cada microsserviço responsável por um tipo de dado

que é utilizado pelo sistema.

Os microsserviços (MS) desenvolvidos são responsáveis pela coleta de dados da
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Tabela 3.1: Exemplo de dados coletados da prefeitura.

data hora Id Linha Vel. Lat. Lon.

(m/s) (◦) (◦)

04/06/2023 14:41 AA0001 001 6 -22.9518 -43.2107

04/06/2023 14:47 AA0001 003 2 -22.9512 -43.1635

04/06/2023 14:56 BC0004 - 0 -22.9121 -43,9552

04/06/2023 15:23 BC0003 001 2 -22.8607 -43.2297

API da prefeitura. O MS Ônibus é responsável pela coleta e armazenamento de

dados de ônibus, que consiste na consulta à API da prefeitura para recebimento

das trajetórias sob demanda. O MS Linhas faz a mesma coleta e armazenamento

sobre as informações das linhas e mantém um registro histórico das modificações.

O MS Correç~ao utiliza as informações do MS de Ônibus e Linha para fazer a

reclassificação dos segmentos das trajétorias, com base apenas na localização dos

ônibus e a trajetória da linha predefinida. Finalmente, o MS Gateway implementa

uma API para facilitar e padronizar a interação com a ferramenta.

Os microsserviços de terceiros implementam funções auxiliares ao sistema. O

Broker, implementado pelo RabbitMQ, administra a comunicação entre MS. O Cache,

implementado pelo Redis, armazena consultas feitas para que requisições idênticas

possam ser respondidas de forma mais rápida. O Logger, implementado pelo

Loki, concentra os logs de todos os microsserviços desenvolvidos. Finalmente,

a Interface, implementada via Grafana exibe de forma dinâmica os dados da

aplicação através de interação com a API disponibilizada pelo Gateway.

O processo de coleta de dados consiste na interação com um banco de dados do

Google Cloud Platform (GCP) disponibilizado pela DATA.Rio, que coleta e dispo-

nibiliza dados sobre diversos serviços da prefeitura. A coleta consiste na requisição

de informações da trajetória dos ônibus em um determinado dia. As informações

coletadas são o identificador do ônibus, data e hora da entrada, a linha que percorre,

sua velocidade instantânea e sua posição de GPS. Um exemplo desses dados está

representado na Tabela 3.1.
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3.2.1 Descrição dos microsserviços implementados

Para o sistema de monitoramento em si, os microsserviços desenvolvidos são res-

ponsáveis pelo gerenciamento dos dados e acesso aos recursos do sistema.

Ônibus – Esse MS gerencia as informações relativas aos véıculos e faz a consulta

externa à API da prefeitura para a coleta dos dados sob demanda. Sua interface per-

mite a manipulação das informações das trajetórias dos ônibus. Esse microsserviço

é consultado pelo microsserviço de correção para obter as trajetórias dos ônibus a

serem corrigidas.

Linhas – Esse MS gerencia as informações relativas às linhas. Seu objetivo é

coletar as trajetórias das linhas em operação da prefeitura, manipular os dados

de linhas e armazenar o histórico de alteração das trajetórias ao longo do tempo.

Assim, uma trajetória de um ônibus em um determinado instante de tempo é sempre

comparada com a versão da linha vigente na data solicitada.

Correção – Esse MS faz as correções da trajetória dos ônibus. Esse microsserviço

contém diferentes métodos de correção de trajetórias implementados e faz a execução

desses métodos nos dados de ônibus e linhas. O processo de comunicação está repre-

sentado na figura 3.2. Para executar a correção, ele interage com os microsserviços

Ônibus e Linhas para recuperar as informações de trajetórias necessárias para fazer

a correção. Após o processo, dados são salvos em um banco de dados local e o

sistema finalmente retorna que a solicitação de correção foi conclúıda.

Gateway – Esse MS realiza o papel homônimo dentro do sistema, que é de con-

verter requisições externas no padrão HTTP/REST para requisições internas no

padrão AMQP (Advanced Messaging Queuing Protocol) utilizadas pelo broker. As

requisições externas são feitas tanto pela interface de visualização web quanto di-

retamente pelos usuários através de uma API. Esse é o único microsserviço que

expõe uma porta para consultas externas e serve como intermediário de qualquer

requisição dentro do sistema. Esse MS também é responsável por criar identificado-

res de transação para serem encaminhados junto às requisições, uma funcionalidade

que será detalhada na Seção 3.3.3.
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Figura 3.2: Processo de interação entre microsserviços para correção de trajetórias

3.2.2 Descrição dos microsserviços de terceiros

Os microsserviços de terceiros realizam tarefas que já são implementadas por fer-

ramentas padrão de mercado. Essas funcionalidades, como persistência dos dados

e comunicação asśıncrona, são essenciais para o funcionamento dos microsserviços

desenvolvidos. As funcionalidades dos microsserviços de terceiros são:

Banco de dados – O banco de dados armazena todas as informações persisten-

tes de todos os MS desenvolvidos. O banco de dados utilizado é o PostgreSQL,

que possui apenas uma instância que gerencia todos os bancos de dados dos mi-

crosserviços por simplicidade. Cada MS só tem acesso aos seus próprios dados e as

consultas a dados de outros MS devem ser feitas através de requisições para os mes-

mos via broker. Essa restrição garante maior independência entre microsserviços,

se a implementação das requisições for mantida constante.

Cache – O sistema de cache dessa arquitetura é responsável por armazenar as

últimas requisições feitas para cada MS em todo o sistema e serve como alternativa

de acesso rápido em caso de repetição da requisição. A aplicação Redis2 consiste em

um banco de dados não-relacional do tipo chave-valor que armazena as informações

em memória RAM para acesso rápido. Essa ferramenta limita o armazenamento

utilizado ao prover serviços de exclusão com base em no número de consultas a uma

2Página da ferramenta (último acesso 30/07/2024): https://redis.io/.
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entrada e tempo de vida.

Message Broker – O message broker é responsável pela centralização das comu-

nicações entre os microsserviços. A aplicação utilizada para esse fim é o RabbitMQ.

Esse componente permite que os MS se comuniquem sem conhecimento dos seus

endereços diretos, distribua requisições entre microsserviços idênticos para balance-

amento de carga e reenvie mensagens em caso de falha na comunicação.

Logger – O logger é responsável pela agregação de logs de todos os MSs desen-

volvidos do sistema. Requisições podem precisar de mais de um microsserviço para

serem atendidas, o que faz necessário um método de centralização e unificação das

mensagens de erro para facilitar a depuração do sistema. A aplicação Loki/Grafana

implementa um banco de dados exclusivo para logs, com integração para visualização

através da interface web.

Interface web – A interface web é responsável pela visualização dos dados e

interação com o sistema. A ferramenta utilizada para essa aplicação é o Grafana3.

Ao contrário dos outros componentes, essa ferramenta não se comunica com os outros

componentes através do Brokermas utiliza a API disponibilizada pelo Gateway para

interação. A interação da interface web exclusivamente com o gateway é resultado

do prinćıpio de isolamento de interfaces. Nesse caso, a interface web é um exemplo de

interação com o sistema, na qual a API HTTP isola todas as aplicações de interação

do funcionamento e das tecnologias internas da ferramenta.

3.3 Considerações de projeto

Para a correta integração dos múltiplos componentes propostos é necessário padro-

nizar diversos aspectos da arquitetura, tais como processo de comunicação, registro

de logs e uso do cache do sistema. Para manter o mesmo padrão entre microsserviços,

foi utilizada a biblioteca MSUtils4 que implementa interfaces para interação com o

message broker, sistema de cache e registro de logs.

3Página da ferramenta (último acesso 30/07/2024): https://grafana.com/.

4Página do github: https://github.com/Projeto-Onibus/MSUtils.
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Figura 3.3: Identificação dos termos na URI da API.

3.3.1 Comunicação entre microsserviços

A comunicação entre os microsserviços desenvolvidos da arquitetura é feita exclu-

sivamente através do broker, até no caso de RPCs. Essa decisão de projeto permite

que o broker implemente balanceamento de carga e abstrai o endereço dos micros-

serviços que implementam um determinado recurso.

O ingresso e uso do broker se dá na seguinte forma: Cada microsserviço possui

uma interface de requisições e um tópico exclusivo para recebimento de respostas

daquele microsserviço. Assim que um microsserviço é instanciado, ele se inscreve

em todos os tópicos que ele serve e aguarda o recebimento de mensagens. No caso

de uma requisição, é encaminhado junto à requisição o nome do tópico na qual o

resultado deve ser encaminhado.

O gateway é o microsserviço que faz a ponte entre padrões de comunicação do

mundo externo com o ambiente interno da aplicação. A interação se dá através de

uma API que usa HTTP, que pode ser uma requisição do tipo GET ou do tipo

POST. O gateway é responsável em transformar essa requisição em uma mensagem

compat́ıvel com o broker. A Figura 3.3 identifica os elementos utilizados para o

encaminhamento de uma requisição na URI da ferramenta: O recurso corresponde

ao nome do tópico na qual algum microsserviço é responsável pelo processamento,

já os parâmetros são os argumentos que são enviados na mensagem como atributos

JSON.

3.3.2 Controle de informações no cache

Os MSs podem ou não utilizar um servidor Redis que servirá como cache para

as requisições mais recentes. O servidor armazena as últimas requisições feitas em

escala global e serve para reenviar dados que foram recém processados. A regra de

exclusão de entradas no banco de dados se dá através do tempo de vida da entrada
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e da quantidade de acessos: Se um dado tem mais de x horas dentro do cache ou

ele é o dado menos acessado, ele entra na lista de exclusão e é removido assim que

um novo dado para inserção no cache é recebido.

O mecanismo de logs no FAS-Bus funciona da seguinte forma: Toda a mensagem

tem seus parâmetros codificados para formar uma chave que é consultada no banco

de dados de cache. Se a chave existe, o valor no banco de dados é retornado. Se o

valor não existe, a função correspondente é chamada e o resultado é armazenado. A

exclusão de uma entrada no cache é feita com o uso de expressões regulares (regular

expressions, ou regex): Sempre que os dados de um determinado ônibus ou linha são

alterados, todas as entradas cujos parâmetros possuem os identificadores da linha ou

do ônibus são exclúıdos. Assim, garante-se que consultas após a alteração recebam

os resultados do conjunto mais recente de dados.

Na biblioteca MSUtils, o processo de consulta no cache é automático e válido

para todos os métodos implementados em um microsserviço. Porém, a exclusão de

entradas para dados novos atualizados é manual e deve ser declarada na função. O

processo de cache em si é opcional e pode ser desabilitado a ńıvel de microsserviço.

3.3.3 Registro global de logs

O controle de logs é feito para manter o registro de interações que uma requisição

desencadeou no sistema. Para isso, o sistema conta com um servidor de logs que

receberá todos os eventos do sistema. Esse método é suscet́ıvel a problemas de

sincronização, seja pelos relógios dessincronizados entre microsserviços, seja pelo

envio dos logs em si, já que podem chegar de forma desordenada. É necessário

portanto um método para sincronização dos registros e a facilitação da depuração.

Dado que não há garantia de sincronização entre os logs de todos os microsserviços,

o método escolhido no FAS-Bus para obter registros sincronizados se dá através

do gerenciamento global de uma variável identificadora (ID) de transação T e um

contador de eventos de transação nT . A primeira é mantida constante ao longo de

toda uma transação, já a segunda é incrementada em uma unidade toda vez que

um log é emitido. Nesse sistema, o gateway é o microsserviço responsável por gerar

novos IDs de transação T .
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Figura 3.4: Processo de manutenção das variáveis de registro.

Tabela 3.2: Exemplo ilustrativo do registro de logs por transação.

Hora ID MS Índice Severidade Mensagem

14:34:04.4443 a539c2b4f Gateway 2 info Encaminhando mensagem

14:34:04.4443 a539c2b4f Ônibus 2 info Mensagem recebida

14:34:04.4557 a539c2b4f Ônibus 3 info Iniciando processamento

14:34:06.9754 a539c2b4f Ônibus 4 info Processamento finalizado

14:34:07.0863 a539c2b4f Gateway 5 erro Sáıda inválida

O processo de encaminhamento dessas variáveis ocorre da seguinte forma: Quando

um microsserviço (A) resolvendo uma transação T precisa consultar outro micros-

serviço (B) através de uma RPC, ele encaminha T e nT junto com os parâmetros de

mensagem. O microsserviço B recebe e atualiza os seus valores internos de T e nT ,

e incrementa nT toda vez que realiza um novo registro. Ao terminar de processar

a requisição, é enviado na resposta o mesmo valor de T e o novo valor nT , que é

recebido por A para confirmar que aquela resposta se trata da requisição T e para

atualizar seu valor de nT para o incremento seguinte. Um diagrama de sequência

ilustrando esse processo pode ser visto na Figura 3.4. Um exemplo do registro global

resultante pode ser visto na Tabela 3.2.

Com o FAS-Bus, é posśıvel analisar os dados de ônibus para a construção de

trajetórias sintéticas e comparar a eficácia dos algoritmos de correção dos dados

dos ônibus. O próximo caṕıtulo aborda os algoritmos de correção de trajetória
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que o módulo de correção implementa e aborda a metodologia para avaliação da

eficácia desses algoritmos, que consiste na formação de trajetórias sintéticas cujos

dados usados como base para a formação dessas trajetórias são consultados via a

ferramenta.
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Caṕıtulo 4

Classificação de Trajetórias

Os ônibus da cidade do Rio de Janeiro informam, a cada momento, qual a linha

sendo percorrida, juntamente com outras informações como sua posição e veloci-

dade. Essa informação é essencial para controlar se o serviço está sendo cumprido

segundo as licitações. Porém, a informação de linha enviada pelo ônibus requer

configuração manual e pode estar sujeita a erros. Para corrigir isso, é necessário

realizar a comparação da trajetória percorrida pelo ônibus com as trajetórias das

linhas registradas na cidade do Rio para determinar a linha e o intervalo na qual um

determinado ônibus cumpre este itinerário. Na escala de uma cidade, o desempenho

do algoritmo é essencial para que todos os dados sejam devidamente processados.

Este caṕıtulo está organizado da seguinte forma: Na Seção 4.1 será definido o

problema de classificação de trajetórias para as trajetórias analisadas e como que os

algoritmos de similaridade de trajetórias convencionais podem ser utilizados nesse

problema. Na Seção 4.2, é proposto o algoritmo UV-CSRC, cujo objetivo é realizar a

classificação de trajetórias com processamento paralelo. Na Seção 4.3, é explicado o

processo de validação dos algoritmos. Finalmente, a Seção 4.3.4 mostra os resultados

de classificação e as conclusões.

Essa seção faz uso da nomenclatura de tensores definida na Seção 2.2 e utiliza as

funções de similaridade de séries temporais discutidas na Seção 2.3.
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Figura 4.1: Exemplo do tensor de ônibus

4.1 Definição do problema

A trajetória temporal de um ônibus a ser classificada é representada pelo ten-

sor Ocov, onde co representa a quantidade de coordenadas na trajetória e v indica

os valores de latitude e longitude. Uma linha é representada pelo tensor análogo

Lclv. Para múltiplos ônibus e múltiplas linhas, os tensores Onocov e Lnlclv incluem a

quantidade de ônibus no e a quantidade de linhas nl a ser analisada. Com isso, as

dimensões co e cl aumentam para comportar a maior trajetória dentre as presentes

no tensor, com as outras trajetórias sendo completadas por um valor de preenchi-

mento que não participa das contas1. Um exemplo de tensor O com 2 ônibus e três

coordenadas pode ser visto na figura 4.1. Nela, o primeiro ônibus possui apenas 2

coordenadas dispońıveis, com isso a terceira coordenada é preenchida com o valor

NaN.

Sem o conhecimento prévio sobre quando é o ińıcio e o fim das trajetórias das

linhas dos ônibus, o objetivo dessa classificação é encontrar segmentos dentro das

trajetórias dos ônibus na qual o ônibus percorre a trajetória de uma determinada

linha ao longo do dia. A resposta da detecção pode ser representada por um tensor

Rnoco que contém a linha que o ônibus no percorria no momento co ou um valor

nulo para os casos em que nenhuma linha está sendo percorrida. Um exemplo desse

1No caso da biblioteca numpy, utiliza-se o valor Not a Number (NaN) para representação em

ponto flutuante.

28



tensor para dois ônibus e múltiplas coordenadas pode ser visto abaixo:

Rnoco =

 − − 001 001 . . . 001 − . . .

002 002 002 − . . . − 002 . . .


onde “-” representa que nenhuma detecção foi feita naquela coordenada.

Como a trajetória de um ônibus pode conter múltiplos percursos de linhas e trechos

sem linha associada, não é posśıvel fazer a comparação direta com o uso das medidas

de similaridade entre trajetórias. Portanto, o processo de classificação consiste em

duas etapas distintas: Segmentação e classificação. Na segmentação, as trajetórias

dos múltiplos ônibus em Onocov são divididas de modo que cada segmento represente

o ińıcio e o fim de uma linha em potencial. Essa separação tem como critério a

detecção do ônibus parado em um mesmo lugar por um longo intervalo de tempo,

potencialmente maior do que em uma parada de ônibus t́ıpica de sua operação

regular. A classificação consiste em determinar, entre as trajetórias segmentadas

dos ônibus e as trajetórias das linhas, qual a linha mais provável que o ônibus

percorria em uma determinada coordenada. Essa comparação pode ser feita com os

algoritmos de similaridade entre séries temporais vistos na Seção 2.3.

4.2 UV-CSRC

O algoritmo Unordered and Vectorized Common Segment Ratio Classifier (UV-

CSRC) foi desenvolvido para ser uma forma mais eficiente de classificar as trajetórias

segundo o método de classificação descrito na seção anterior. Esse algoritmo foi

proposto em [15]. O UV-CSRC recebe diretamente os tensores das trajetórias de

todos os ônibus Onocov e das linhas Lnlclv e retorna um tensor resultante Rnoco que

indica se o ônibus percorre uma linha e qual linha o ônibus percorria para cada

coordenada enviada.

Esse algoritmo utiliza-se de computação paralela e computação vetorial para per-

mitir que mecanismos de aceleração de hardware possam acelerar o processamento

dos dados. Em particular, utiliza-se a biblioteca de Python cupy2 que faz interface

2Página da ferramenta: https://cupy.dev/.
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com a biblioteca CUDA3 da NVIDIA para que esse algoritmo seja executado em placas

de processamento gráfico (GPU).

4.2.1 Funcionamento do Algoritmo

O processo de execução do UV-CSRC consiste em duas etapas distintas: De-

tecção e correção. A detecção calcula uma lista de linhas prováveis que um ônibus

percorreu. Para isso, verifica-se se o ônibus percorreu toda a linha a qualquer mo-

mento ao longo da sua trajetória. A correção mapeia cada coordenada do ônibus

com a classificação da linha que percorria naquele momento, além de resolver con-

flitos de classificação e remover da classificação momentos em que o ônibus está

parado.

A detecção está descrita no Algoritmo 1. O algoritmo recebe como entrada além

das trajetórias, uma distância mı́nima ∆dmin para considerar dois pontos como

comuns (de forma análoga ao algoritmo LCSS) e uma razão r mı́nima para dizer se

um ônibus cumpriu aquela linha ou não. O primeiro passo (linhas 1 e 2) consiste

em aumentar a ordem e transpor os tensores para que o resultado da operação de

distância (linha 3) seja calculado para todas as combinações de coordenadas entre

os tensores de linhas e ônibus. A operação de distância é uma operação de redução,

já que ela recebe a latitude e longitude na ordem v de ambos os tensores e retorna

a distância entre esses pontos. A distância utilizada é a distância de haversine,

segundo a Equação (2.4). Com essa matriz de distâncias, o objetivo é determinar

para todos os ônibus a porcentagem de coordenadas de cada linha que cada um

visitou. Para isso, encontra-se a menor distância dentre as coordenadas de ônibus

co (linha 4) e verifica-se se cada distância é menor que a tolerância (linha 5). Após

isso, soma-se em quantas coordenadas da linha cl houve o encontro de um ônibus

(linha 6) e divide-se cada somatório pelo tamanho das linhas (linha 7). O resultado

é um tensor Booleano que diz se essa razão é maior que o limiar r definido pelo

usuário (linha 8). Esse resultado indica se o ônibus no fez parte da linha nl.

A etapa de correção tem como objetivo associar a cada coordenada das trajetórias

dos ônibus a linha percorrida naquele instante. A operação da etapa de correção

3Página da biblioteca: https://developer.nvidia.com/cuda-zone.
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Algoritmo 1: Etapa de detecção do UV-CSRC
Entrada: Onocov,Lnlclv,∆dmax, r

Resultado: Dnonl

/* Aumento da ordem e transposiç~ao dos tensores */

1 O1,1,no,co,v ← Onoco,v;

2 Lnl,cl,1,1,v ← Lnlcl,v;

/* Cálculo da distância. Resposta para qualquer combinaç~ao entre uma

coordenada de ônibus e uma de linha. */

3 Dnlclnoco ← Dv(O1,1,no,co,v, Lnl,cl,1,1,v) ;

/* Retorna a menor distância entre todas as coordenadas das trajetórias de

ônibus para uma coordenada de linha */

4 D
[min]
nlclno ← minco(Dnlclnoco) ;

/* Realiza a operaç~ao lógica por elemento, a matriz resultante mapeia 1 para

verdadeiro ou 0 para falso */

5 Bnlclno ← D
[min]
nlclno < ∆dmax ;

/* Soma-se a quantidade de elementos verdadeiros em cl */

6 Snlno
←
∑

cl
(Bnlclno

);

/* Divide a soma pelo tamanho de cada linha, para todos os ônibus */

7 D′
nlno

← Snl,n0/|nl|nl,1;

/* Retorna 1 quando o ônibus no percorreu a linha nl e 0 caso contrário */

8 retorna D′
nlno

≥ r
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Algoritmo 2: Etapa de correção do UV-CSRC
Entrada: Dnlclnoco , D

′
nlno

,∆dmax

Resultado: Rnoco

/* Retorna a menor distância entre todas as coordenadas das trajetórias de

linhas para uma coordenada de ônibus */

1 D
[min]
nlnoco ← mincl(Dnlclnoco);

2 Cnlnoco ← D
[min]
nlnoco < ∆dmax;

/* i representa um ônibus no tensor */

3 para i entre 0 e no − 1 faça

/* Seleciona as k linhas indicadas no processo de detecç~ao */

4 C ′
k,i,co

← SelecionarCandidatosno=i(Cnl,no,co , D
′
nl,no

);

5 se |k| > 1 então

/* Adiciona o resultado da resoluç~ao de conflitos à trajetória do

i-ésimo ônibus */

6 Ri,co ← ResolverConflitosk(C
′
k,i,co

);

7 senão

8 Ri,co ← C1,i,co ;

9 fim

10 C ′
k,i,co

← RemoverRuido(C ′
k,i,co

);

11 Ri,co ← RemoverEntradasParadas(Ri,co);

12 fim

13 retorna Rnoco
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pode ser vista no Algoritmo 2. Ele recebe como entrada o resultado da etapa de

detecção, a matriz de distância entre todas as coordenadas e a mesma distância de

tolerância ∆dmax. O algoritmo determina, para cada coordenada de ônibus, quais

linhas passam pela mesma coordenada e armazena essa informação no tensor Cnlnoco .

Após isso, para cada ônibus em no, são realizados os seguintes passos:

1. Seleção de candidatos: Para o processo de resolução de conflitos, são sele-

cionados apenas as k linhas apontadas pelo processo de detecção. Se apenas

uma linha foi detectada, o processo de resolução de conflitos é pulado.

2. Resolução de conflitos: Cada linha formará sequências cont́ınuas de de-

tecção ao longo da trajetória do ônibus. Quando duas ou mais sequências

intersectam em uma ou mais coordenadas, a maior sequência é escolhida e as

outras são inteiramente descartadas.

3. Remoção de rúıdo: Se apenas um ponto possui uma classificação diferente

dos demais pontos no entorno, o seu valor é trocado para a formação de grupos

maiores.

4. Remoção de entradas paradas: Se o ônibus fica parado por muito tempo,

todas as classificações das coordenadas que ficam na mesma posição são des-

consideradas.

Se após a aplicação das heuŕısticas ainda houver conflitos, a preferência de correção

é da linha que obteve melhor resultado na fase de detecção. O tempo na qual

o ônibus parado é considerado é de pelo menos 6 minutos. Assim, o algoritmo

é terminado com um tensor Rnoco que classifica por entrada qual linha o ônibus

percorria naquele dia. Na seção 4.3, esses resultados serão utilizados para avaliar a

eficácia desse processo de detecção.

4.3 Validação dos algoritmos

Para determinar a eficácia dos métodos de classificação propostos, é constrúıdo um

conjunto de dados sintéticos com base nas trajetórias das linhas e no comportamento

dos ônibus observado no banco de dados de ônibus da cidade do Rio. Dado que a
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(a) Duração das perdas. (b) Quantidade de perdas. (c) Velocidade média.

Figura 4.2: Histogramas da análise dos ônibus.

classificação do banco de dados pode estar errada, os dados sintéticos são utilizados

como forma de avaliar o desempenho dos algoritmos vistos por coordenada. Na

validação, também são feitos testes de desempenho para comparar a velocidade de

execução entre os algoritmos testados.

O processo de validação é o seguinte: Com o uso da ferramenta FAS-Bus vista no

Caṕıtulo 3, é feita uma caracterização dos dados dos ônibus. Essa caracterização

é utilizada para a formação de trajetórias sintéticas que gradativamente replicam o

comportamento dos ônibus em trajetórias reais. Finalmente, compara-se os resul-

tados de classificação dos três algoritmos para os três tipos de trajetórias sintéticas

formados.

4.3.1 Análise do comportamento dos ônibus

A análise de comportamento tem como objetivo determinar caracteŕısticas dos da-

dos que são coletados pela prefeitura para replicar esse comportamento na formação

de trajetórias sintéticas. Para isso, foram selecionados três dias para teste na

qual todos os ônibus daqueles dias foram observados: 01/03/2019, 18/03/2019 e

10/04/2019. A caracterização consiste na observação da velocidade dos ônibus e das

perdas de entradas no banco de dados, onde uma perda é definida como qualquer

intervalo no qual o ônibus passou mais do que dois peŕıodos de amostragem sem

enviar sua localização, o que nos dados o peŕıodo observado é de 1 minuto. Esses

resultados podem ser visualizados na Figura 4.2.

Erros de comunicação – A perda de entradas na tabela de localização dos

ônibus é caracterizada pelos histogramas nas Figuras 4.2a e 4.2b. Ambos mostram
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(a) Trajetória simples. (b) Trajetória complexa. (c) Trajetória com perdas.

Figura 4.3: Exemplos de trajetórias sintéticas.

a duração de uma perda e a quantidade de perdas que ocorrem com um ônibus ao

longo do dia. Desses gráficos, é posśıvel determinar que ocorrem 20 ± 15 perdas

por dia na trajetória dos ônibus, com a maioria das perdas durando até 360 segun-

dos, o equivalente a 6 amostras. Também observou-se nos dados que as perdas de

comunicação eram uniformes ao longo do dia.

Velocidade média – Pode-se analisar na Figura 4.2c que a velocidade média dos

ônibus da cidade ao longo desses três dias é de 19, 8 km/h. Esse resultado junto ao

tempo de amostragem de 1 minuto é utilizado para simular as condições de taxa de

amostragem observadas no sistema.

Com esses resultados é posśıvel simular, com o uso da trajetória da linha já conhe-

cida, o comportamento dos ônibus. Assim, essas informações serão utilizadas para

a construção de trajetórias sintéticas que possuem as mesmas caracteŕısticas que as

trajetórias dos ônibus porém possuem conhecimento preciso da linha que o ônibus

percorre.

4.3.2 Criação das trajetórias sintéticas

Com a informação de velocidade e das caracteŕısticas de perdas observadas na

seção anterior, pode-se construir trajetórias sintéticas que simulam esses comporta-

mentos nas trajetórias dos ônibus. Para a validação, três tipos de trajetórias foram

constrúıdos para simular a trajetória dos ônibus de forma gradativa, que podem ser

vistas na Figura 4.3. Os três tipos de trajetórias são descritos a seguir.

Trajetórias simples – Representada na Figura 4.3a, esse tipo de trajetória tem

como objetivo simular um ônibus percorrendo uma linha em um único sentido apenas
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uma vez, sem a inserção de perdas de comunicação. Espera-se poder comparar

a capacidade de classificação dos algoritmos apenas com a influência da taxa de

amostragem e do erro de GPS (precisão).

Trajetórias complexas – Representada na Figura 4.3b, esse tipo de trajetória

consiste na concatenação de múltiplas trajetórias simples, com algumas coordenadas

repetidas nos pontos iniciais e finais para simular uma parada longa. Assim, essa

trajetória aproxima o comportamento t́ıpico de um ônibus ao longo do dia, porém

sem considerar perdas de amostras.

Trajetórias complexas com perdas – Representada na Figura 4.3c, esse tipo

de trajetória possui a mesma regra de formação das trajetórias complexas porém

são simuladas perdas de dados, consequência por exemplo de falta de conectividade.

Essa trajetória tem como objetivo simular o padrão observado no banco de dados.

4.3.3 Metodologia

Ao todo, foram realizados três testes que tem como objetivo avaliar a eficácia e

o desempenho do algoritmo proposto. O primeiro teste consiste em um teste preli-

minar para avaliar a capacidade de detecção do UV-CSRC. Já o segundo compara

a eficácia, medida como a razão do número de detecções corretas nas coordenadas

por tamanho da trajetória, com a dos outros algoritmos de similaridade de séries

temporais. O terceiro compara a velocidade de processamento dos três algoritmos.

No primeiro teste, utiliza-se a ferramenta FAS-Bus para escolher de forma visual

através de comparações nos mapas ônibus que tivessem percorrido as linhas. Foram

selecionados dados dos dias 06 de maio de 2019 e 16 de maio de 2019 (segunda

e quinta-feira, respectivamente), tomando-se 24 ônibus que percorriam trajetórias

das linhas 456, 457, 363 e 371. O objetivo consiste na verificação da capacidade do

UV-CSRC de classificar as linhas propriamente. Essa primeira análise mais simples

não considera o valor de classificação de cada entrada e sim os diferentes valores de

classificação que foram obtidos ao longo de toda a trajetória.

O segundo teste consiste na criação de múltiplas trajetórias sintéticas como des-

critas na Seção 4.3.2 com variação dos parâmetros para a comparação dos resultados
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dos três algoritmos a serem avaliados. São realizados três conjuntos de testes para as

trajetórias simples, complexas e com perdas. Ao todo, são 672, 96 e 550 trajetórias

testadas em cada bateria de testes, respectivamente. Para a análise do resultado,

a classificação de cada algoritmo é comparada com a classificação de controle e

calcula-se a razão de entradas erradas, isto é, quantas coordenadas possuem uma

classificação diferente da verdadeira.

O terceiro teste, de desempenho, mede o tempo que os três algoritmos levam

para processar 100 trajetórias sintéticas que simulam um ônibus percorrendo apenas

uma vez um único sentido da linha selecionada. Para esse teste é utilizada uma

máquina contendo um processador Intel Core-I7 de 9a geração, 16 GB de RAM e

GPU NVIDIA RTX 2060 com 6 GB de memória de v́ıdeo. Em função do limite de

memória, o UV-CSRC faz a análise de 3 linhas e 3 ônibus por vez. Os algoritmos

DTW e LCSS, executados em CPU, utilizam 5 threads para execução.

4.3.4 Resultados da classificação

Para o primeiro teste, os resultados são interpretados de dois modos: O primeiro

reconhece a linha como detectada se pelo menos um de seus sentidos foi percorrido,

o segundo considera que ambos os sentidos devem ser percorridos para detectar a

linha. Observou-se que 15 dos 24 ônibus tiveram suas linhas detectadas com sucesso

na primeira interpretação e 23 dos 24 ônibus tiveram sucesso de detecção na segunda

interpretação. Todas as perdas de detecção se concentraram entre a dificuldade de

distinguir as linhas 456 e 457, que diferem por apenas algumas ruas.

O segundo teste compara a eficácia dos três algoritmos. A eficácia é calculada em

função da razão entre número de coordenadas corretamente classificadas e o número

de coordenadas totais. Para cada conjunto de trajetórias analisados, os valores de

eficácia por trajetória são contabilizados em histogramas que contam a quantidade

de trajetórias que atingiram uma determinada eficácia. Os testes de trajetórias

simples são exibidos na Figura 4.4, enquanto os testes de trajetórias complexas sem

perdas na Figura 4.5 e com perdas na Figura 4.6. É realizada uma análise de cada

conjunto em separado.

O primeiro conjunto, representado pela Figura 4.4, mostra um desempenho do
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Figura 4.4: Histograma do erro percentual obtido na classificação das coordenadas

para as trajetórias simples.

Figura 4.5: Histograma do erro percentual obtido na classificação das coordenadas

para as trajetórias sem perdas simuladas.

UV-CSRC abaixo do esperado. Enquanto os resultados do UV-CSRC possuem

diversas razões de porcentagem de detecção, os outros algoritmos apenas podem

avaliar a trajetória como pertencente (resultado de 0% de erro no histograma) e

não pertencente (resultado de 100% no histograma). Da distribuição dos resultados

do UV-CSRC, que apresenta-se de forma irregular, 31% das entradas possuem uma

detecção perfeita (0% de erro), comparado a 100% do LCSS e 96,2% do DTW. Esse

resultado mostra que o UV-CSRC não substitui os algoritmos da literatura para

casos triviais. Esses resultados indicam que as heuŕısticas utilizadas no processo de

correção não estão bem ajustadas e necessitam de mais investigação.

O segundo conjunto, representado na Figura 4.5, mostra os resultados para tra-

jetórias complexas sem perdas de conectividade. Observa-se o algoritmo UV-CSRC

igualando-se em resultado com os outros dois algoritmos, que expressaram uma sig-

nificativa queda de desempenho na classificação de trajetórias. Um dos motivos para

essa queda se dá pelo fato de que a etapa prévia de divisão da trajetória em trechos
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Figura 4.6: Histograma do erro percentual obtido na classificação das coordenadas

para as trajetórias com perdas simuladas.

Figura 4.7: Resultado para o tempo de execução entre os três algoritmos.

para classificação aumenta a chance de pelo menos uma dessas divisões apresentar

um resultado errado, e isso invalida o resultado do trecho como um todo. O UV-

CSRC não considera a ordem dos pontos e por isso torna-se mais preciso à medida

que mais pontos repetem a mesma trajetória.

O terceiro conjunto, representado na Figura 4.6 mostra o UV-CSRC que possui

um melhor resultado em um ambiente com perdas introduzidas do que o DTW, e

rendimento mais parecido com o LCSS, exceto por um viés. Observa-se que, com

perdas de comunicação, introduz-se mais uma desvantagem com o uso do separador:

as perdas podem prejudicar a separação das trajetórias se ocorrerem no instante

que o ônibus está parado. Assim, não é posśıvel discernir entre duas voltas distintas

de uma linha e ambos os trechos recebem um resultado inválido. Não foi posśıvel

determinar o motivo do viés de classificação aos 45%.
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Finalmente, o terceiro teste, que pode ser visto na figura 4.7, mostra uma das

grandes vantagens do algoritmo proposto: no teste de desempenho, o UV-CSRC

mostra-se o mais rápido, finalizando em 1 minuto e 22 segundos com a janela utili-

zada. O DTW finaliza em 28 minutos e o LCSS finaliza em 45 minutos e 50 segundos.

Isso mostra que, em cenários maior com tolerância a erros e janela de tempo mais

estrita, o algoritmo proposto é uma solução para processamento e classificação de

grande volumes de dados, com eficácia similar aos algoritmos da literatura porém

com tempo de processamento bastante reduzido.
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Caṕıtulo 5

Conclusões

Este trabalho apresenta um sistema para gerenciamento de dados de frotas de

ônibus urbanos no contexto da cidade do Rio de Janeiro. Esse sistema é utilizado

para resolver um problema de classificação de linha percorrida pelos ônibus com o

uso de um algoritmo que se aproveita de processamento paralelo em GPU.

A ferramenta FAS-Bus, projetada com base em uma arquitetura em micros-

serviços, demonstra as principais diferenças desse tipo de arquitetura para a ar-

quitetura convencional. A ferramenta apresenta diferentes módulos como compo-

nentes isolados e mostra como eles juntos compõem a estrutura do sistema. Além

disso, diversas caracteŕısticas importantes para um sistema de microsserviços são

implementadas na ferramenta e seu funcionamento é demonstrado.

Para o processo de classificação de trajetórias, foi introduzida classificação de

segmentos para resolver o problema de classificação da trajetória com o uso de

algoritmos convencionais. Também foi apresentado o UV-CSRC, algoritmo proposto

que resolve o problema de classificação de segmentos com o uso de computação

paralela para alcançar um melhor desempenho quando comparado aos demais.

Observa-se no processo de classificação que a eficácia dos algoritmos se dá no

processo de segmentação, que no caso de trajetórias cada vez mais próximas com

trajetórias reais, esse processo se torna mais impreciso. Assim, a eficácia atingida

pelas heuŕısticas introduzidas pelo UV-CSRC atingem o mesmo ńıvel de eficácia de
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algoritmos tradicionais, ao mesmo tempo que introduz uma redução considerável no

tempo de processamento.

Como trabalhos futuros, diversas outras análises sobre a frota de ônibus podem

ser adicionadas ao sistema de modo a tornar a análise ainda mais ampla, tais como

análises de frequência de chegada nos pontos ou medir o fluxo de véıculos entre bair-

ros. Outras funcionalidades caracteŕısticas de sistemas de microsserviços como mo-

nitoramento de desempenho global do sistema ou controle de acesso e autenticação

por requisição no gateway podem ser implementadas para tornar a ferramenta mais

robusta. Já para a classificação de trajetórias, mais análises devem ser feitas para

determinar os vieses do algoritmo proposto e novos experimentos devem ser feitos

para validar a classificação de segmentos em dados reais com base na observação

real dos ônibus fora da base de dados.
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Apêndice A

Algoritmos utilizados

Nesse apêndice, são descritos os algoritmos utilizados no trabalho.

A.1 Algoritmo DTW

O algoritmo do DTW está descrito no algoritmo 3. Esse algoritmo implementa a

programação dinâmica através de uma matriz de custo, cujo resultado é o elemento

final da matriz calculada.

A.2 Algoritmo LCSS

O algoritmo LCSS está descrito no algoritmo 4. Essa função recebe também a

distância máxima de tolerância através do termo ϵ. A implementação é similar a do

DTW, porém, ao invés de somar a distância é feita simplesmente a contagem dos

pares que estão a uma distância menor que a tolerância. O resultado final é a razão

dessa contagem e o tamanho das trajetórias.

A.2.1 Algoritmo UV-CSRC

Essa seção tem como objetivo explicar em mais detalhes o funcionamento do al-

goritmo UV-CSRC, com base na explicação já mencionada no caṕıtulo 4.
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Algoritmo 3: Dynamic Time Warping (DTW)
Entrada: TrajetóriaA, TrajetóriaB

Resultado: δDTW(A,B)

/* As trajetórias podem possuir tamanhos diferentes */

1 n = tamanho(TrajetóriaA);

2 m = tamanho(TrajetóriaB);

/* Retorna uma matriz de tamanho nxm que pode ter o elemento Aij acessado

por MatrizResultado[i,j] */

3 MatrizResultado = Matriz(n,m);

/* Inicializaç~ao da matriz */

4 para i entre 0 e n− 1 faça

5 MatrizResultado[i, 0] =∞;

6 fim

7 para i entre 0 e m− 1 faça

8 MatrizResultado[0, i] =∞;

9 fim

10 MatrizResultado[0,0] = 0;

/* Cálculo do DTW */

11 para i entre 0 e n− 1 faça

12 para j entre 0 e m− 1 faça

13 custo = d(TrajetóriaA[i], T rajetóriaB[j]);

14 MatrizResultado[i, j] = custo+Menor(MatrizResultado[i+ 1, j],

MatrizResultado[i, j + 1],MatrizResultado[i+ 1, j + 1]);

15 fim

16 fim

17 retorna MatrizResultado[n− 1,m− 1]
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Algoritmo 4: Least Common SubSequence (LCSS)
Entrada: TrajetóriaA,TrajetóriaB,ϵ

Resultado: δLCSS()

/* As trajetórias podem possuir tamanhos diferentes */

1 n = tamanho(TrajetóriaA);

2 m = tamanho(TrajetóriaB);

/* Retorna uma matriz de tamanho nxm que pode ter o elemento Aij acessado

por MatrizResultado[i,j] */

3 MatrizResultado = Matriz(n,m);

/* Inicializaç~ao da matriz */

4 para i entre 0 e n− 1 faça

5 MatrizResultado[i, 0] = 0;

6 fim

7 para i entre 0 e m− 1 faça

8 MatrizResultado[0, i] = 0;

9 fim

/* Cálculo do LCSS */

10 para i entre 0 e n− 1 faça

11 para j entre 0 e m− 1 faça

12 se Distância(A[i], B[j]) < ϵ então

13 MatrizResultado[i, j] = MatrizResultado[i− 1, j − 1] + 1;

14 senão

15 MatrizResultado[i, j] = Maior(MatrizResultado[i− 1, j],

MatrizResultado[i, j − 1];

16 fim

17 fim

18 fim

19 retorna MatrizResultado[n− 1,m− 1]/(n+m−MatrizResultado[n− 1,m− 1])
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Fase de detecção

A detecção do UV-CSRC começa com dois tensores que armazenam a informação

de trajetórias dos ônibus e das linhas, Em ambas as listas, a primeira ordem é o

ı́ndice da trajetória do ônibus ou linha, a segunda ordem é a coordenada do ônibus

e a terceira seleciona entre latitude ou longitude. Vemos as listas no código A.1

abaixo:

trajetórias_ônibus[<ind>][<coord>][<lat-ou-lon>]

trajetórias_linhas[<ind>][<coord>][<lat-ou-lon>]

Código A.1: Tensores de coordenadas dos ônibus e linhas.

Como as trajetórias para cada ônibus ou linha é diferente, a ordem de <coord>

é igual ao tamanho da maior trajetória inserida na lista. Trajetórias de tamanho

menores tem inseridos ao seu fim o valor NaN conforme especificação do IEEE [23].

As operações realizadas a seguir desconsideram valores NaN em suas contas.

A primeira etapa consiste em obter uma medida de distância entre a combinação

de todos os elementos de ambas as listas. Para isso, dividem-se ambas as listas em

uma para a latitude e outra para a longitude. O segundo passo consiste no aumento

e na reordenação das ordens das listas, de modo a prepará-las para uma operação

de broadcast. Ao todo, são definidas 4 listas representadas no código A.2 abaixo:

trajetória_onibus_expandida_latitude[1][1][<ind>][<coord>]

trajetória_onibus_expandida_longitude[1][1][<ind>][<coord>]

trajetória_linha_expandida_latitude[<ind>][<coord>][1][1]

trajetória_linha_expandida_longitude[<ind>][<coord>][1][1]

Código A.2: Tensores de latitude e longitude das linhas e dos ônibus.

A distância é calculada com a equação (2.4), que é a fórmula de haversine. Considera-

se que todas as operações da equação são elemento a elemento, e essas operações

aplicadas em tensores com ordens diferentes seguem as regras de difusão discutidas

na seção 2.2. Assim, a função calcular distância haversine() recebe as 4 listas

e retorna o tensor de distâncias abaixo:
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distâncias_entre_pontos[<ind-lin>][<coord-lin>][<ind-bus>][<coord-bus>]

Código A.3: Tensor de distância entre todas as combinações de pontos.

que contém as distâncias entre todas as combinações de pontos.

O próximo passo na detecção é determinar, para uma coordenada da linha, qual

a menor distância para qualquer coordenada do ônibus e se essa distância é menor

que uma tolerância. Assim, se houver uma detecção, conclui-se que o ônibus esteve

naquela coordenada em algum momento de sua trajetória. Esse resultado é desejado

para qualquer combinação entre trajetórias de ônibus e linhas, portanto faz-se uma

operação de redução que obtém o menor valor dentre todas as coordenadas das linhas

menor valor(distâncias entre pontos,<coordenada-do-ônibus>) e determinar

se o valor é menor que uma tolerância ϵ. O resultado é o seguinte tensor Booleano

de ordem 3:

# Comentário de teste

esteve_na_linha[<ind-lin>][<ind-bus>][<coord-lin>]

Código A.4: Resultado de detecção de ônibus na linha.

Assim, faz-se agora a razão entre a quantidade de pontos detectados e o tamanho

da linha. Para isso, faz-se uma operação de soma na ordem de <coordenada-da-linha>

e divide-se os resultados pelo tensor tamanho linhas[<quantidade-de-linhas>][1]

para que ocorra o broadcast entre todos os resultados dos ônibus.

Finalmente, o resultado dessa fase é uma matriz de detecção que relaciona cada

ônibus com a fração percorrida por ele da trajetória de uma linha.

Fase de correção

A fase de correção consiste em demarcar em cada trajetória do ônibus os trechos

no qual ele percorre uma linha. Como podem existir falsos positivos no processo

de detecção, a fase de correção também faz uma comparação entre os vetores de

classificação para filtrar os falsos positivos com base na prioridade.

O primeiro passo é gerar um novo tensor de distâncias mı́nimas, só que dessa vez
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entre a coordenada de um ônibus e as coordenadas das trajetórias das linhas que

foram detectadas para aquele ônibus. O resultado tem o formato

menor_distância_linhas[<ônibus-sel>][<lin-det>][<coord-bus>]}

Código A.5: Tensor de marcação de coordenada da linha

O objetivo é formar uma sequência Booleana que indique se, para uma coordenada

de ônibus, a distância é menor que um valor de tolerância. Assim, o resultado é uma

matriz Booleana detecç~ao linha com as mesmas dimensões do tensor anterior.

A matriz Booleana de detecç~ao linha forma, para cada ônibus e linha provável,

uma sequência de Verdadeiro (1) e Falso (0) que indica se o ônibus, em uma

coordenada, percorria a trajetória de uma determinada linha. O vetor resultante é

uma sequência de uns e zeros que indicam quando o ônibus entra e sai da trajetória

da linha, respectivamente. Um exemplo do vetor de detecção para um ônibus e uma

linha é:

x⃗ =
[
0 0 . . . 0 1 1 . . . 1 0 1 . . . 1 1 0 0 0 . . .

]

Onde os pontos representam que o valor se manteve constante ao longo do vetor.

Essa sequência pode ser utilizada para encontrar “sinais” de detecção ao longo do

vetor. Os grupos podem ser filtrados para remover erros de detecção e podem ser

comparados com os grupos das outras linhas detectadas de modo a determinar qual

a linha mais provável.

Para esse trabalho, assume-se a heuŕıstica de que a linha mais provável é aquela

que possui a maior sequência de detecção dentre as demais. Assim, o processo de

detecção passa por duas etapas:

1. Formação dos grupos: Formam-se “sinais” compostos por sequências de valores

verdadeiros com mais de nd elementos.

2. Exclusão de conflitos: Se dois sinais em linhas diferentes conflitam no tempo,

o sinal de menor duração é completamente eliminado. Isso inclui trechos do

sinal menor que não conflitam com nenhuma outra linha.
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Figura A.1: Processo de correção de linhas.

3. Remoção de rúıdo: Se dois sinais são separados por menos de nf elementos

falsos, esses valores são trocados e os dois sinais são unidos.

4. Remoção de véıculo parado: Apaga-se a classificação nos momentos no qual o

ônibus estava parado (isto é, v̄n,n−1 < vlim).

Um exemplo de correção pode ser visto na Figura A.1. Nela, é posśıvel ver o

exemplo de correção dos dados para um ônibus que possui 3 linhas candidatas.

Cada etapa do processo de correção é executada e o resultado pode ser visto na

figura.

Esse processo é executado para todos os ônibus avaliados. Ao fim do processo de

correção, tem-se o tensor de resultado e o algoritmo se encerra.
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