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RESUMO

O crescimento do uso de dispositivos moveis com sensores GPS possibilitou o aumento da
coleta e disponibilidade de dados do movimento de individuos como um novo tipo de dado,
chamado de trajetoria. Sobre esse tipo de dado foram propostas diversas técnicas de mineracao
para encontrar padroes no movimento de individuos. Entretanto, varios fatores durante a coleta
podem afetar diretamente a estrutura e qualidade dos dados para tarefas de mineracao e analise
de similaridade, implicando diretamente em seu resultado. Por exemplo: i) dois individuos,
realizando movimentos idénticos, geram trajetorias distintas quando seus aparelhos GPS estao
configurados com diferentes intervalos de registro; ii) interferéncia no sinal do GPS causada por
grandes obstéaculos, como prédios e montanhas, geram ruidos e/ou gaps ao longo da trajetoria;
iii) trajetorias coletadas continuamente por um longo periodo ndo permitem identificar onde
o individuo iniciou ou terminou determinado percurso. Por causa desses fatores, ocorridos ao
longo da coleta, é necessario realizar um pré-processamento nos dados das trajetorias para
garantir sua estrutura e qualidade através da aplicagao de técnicas de organizagao e limpeza
de trajetorias brutas, de acordo com critérios relevantes para o dominio de aplicacao. Essas
técnicas podem compactar a trajetoria, reduzindo o niimero de pontos onde o individuo ficou
parado, eliminar ruidos ou segmentar e selecionar trechos relevantes da trajetoria. Como por
exemplo, selecionar trechos de trajetorias entre duas regioes importantes da cidade em uma
aplicacao para analise de mobilidade. Desta forma este trabalho identifica e retine métodos para
organizacao, limpeza e pré-processamento de trajetorias brutas, de modo a melhorar a qualidade
e estrutura dos dados para permitir a aplicacao de diferentes técnicas de mineracao e analise
de similaridade em trajetorias. Tais métodos serao reunidos em um sistema que permitiré a
manipulacao de bases de trajetorias brutas. Esse sistema sera utilizado para organizar bases
publicas de trajetorias brutas, comumente utilizadas na literatura em um estudo de caso. Por
fim, técnicas de analise de similaridade em trajetérias serao aplicadas para comparar as bases
organizadas e pré-processadas em relagao com as bases de trajetorias originais, avaliando a
variacao do resultado.

Palavras-chave: trajetoéria. mineracao de dados. pré-processamento. anélise de similaridade.

dados espacgo-temporais.
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1 INTRODUCAO

O aumento no uso de dispositivos moéveis dotados de sensores GPS permite que, cada
vez mais, individuos tenham seus movimentos registrados. Esses dispositivos podem ser confi-
gurados para registrar a localizacao do individuo a cada determinado periodo de tempo. Por
exemplo, um ponto pode ser registrado a cada 10 segundos com a coordenada geografica da
localizagao de um individuo, com a data e horério do momento do registro. Criando assim uma
sequéncia de localizagoes ao longo do tempo na forma de uma trajetéria bruta. Uma trajetoria
bruta é uma sequéncia de pontos espago-temporais ((x1,y1),%1), ((22,92),t2), ..y ((Zn,Yn), tn)),
onde (z;,y;) é a i-ésima coordenada espacial, t; é o instante de tempo associado a essa coor-
denada e n é o nimero de pontos da trajetoria (BOGORNY; BRAZ, 2012). Trajetorias podem
ser geradas a partir de diferentes tipos de objetos moveis, como pessoas, veiculos, animais ou
até mesmo fendmenos naturais, como furacoes. A coleta de trajetérias pode ser realizada de
maneira passiva ou ativa (ZHENG; ZHOU, 2011). Uma coleta ativa requer interven¢ao humana
para ligar e desligar o equipamento, como, por exemplo, um atleta que ativa seu monitor de
atividades com GPS durante uma corrida. Ja a coleta passiva é quando o equipamento com
GPS ¢é ativado e desligado automaticamente, por exemplo, um o6nibus que ativa o GPS assim
que o motor é ligado.

Ao longo da ultima década, diversos trabalhos foram realizados sobre trajetorias, como a
descoberta de padrdes de trajetorias de objetos moveis que desviam de objetos estaticos (ALVA-
RES et al., 2011) e a identificacdo de motoristas perigosos (CARBONI; BOGORNY, 2015). Ainda a
partir das trajetorias também ¢é possivel analisar a similaridade de dois objetos. Neste contexto,
uma medida de similaridade é uma métrica que especifica se dois objetos sao semelhantes um
ao outro, de acordo com as caracteristicas de suas trajetorias (ZHENG; ZHOU, 2011). Alguns
trabalhos no ambito da similaridade propoem medidas de similaridade para trajetorias (XIAO
et al., 2014; FURTADO et al., 2015). Porém tanto a descoberta e a identificagdo de padrdes,
quanto a analise das trajetorias, estao sujeitas a problemas e situacoes recorrentes no processo
de coleta que interferem diretamente na estrutura e na qualidade dos dados.

Uma série de fatores influenciam a coleta de trajetorias, tais como: i) condigdes climéticas,
que podem causar variagoes na precisao do ponto coletado; ii) a interferéncia de prédios altos,
tuineis ou qualquer grande obstaculo pode interferir no sinal do GPS, criando um intervalo na
trajetoria; e iii) a intervengao deliberada do individuo na configuragao e utilizagao do dispositivo
usado na coleta.

O nivel de precisao do GPS pode ser ajustado e deve ser considerado para cada situacao,
como, por exemplo, ao registrar o movimento de um navio ao atravessar o oceano, nao é
necessario coletar pontos a cada 1 segundo, e ha uma maior tolerancia quanto a precisao do

posicionamento. Outro fator é como sao gerenciadas as trajetérias durante a coleta: um objeto
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pode nao iniciar a coleta no momento correto, ou terminar um percurso e o aparelho GPS
continuar registrando os dados, ou ainda ficar parado com o GPS registrando e seguir outra
viagem. Nesse tltimo caso o GPS possui todos os pontos coletados como tinica trajetoria do
objeto e nao como duas trajetorias distintas. Também é possivel perceber que, conforme os
parametros estao configurados em diferentes dispositivos, o movimento idéntico de dois objetos
pode gerar trajetorias distintas. Por exemplo, o intervalo de registro pode estar configurado
em intervalos de tempo diferentes com os pontos da trajetoria de um individuo sendo coletados
a cada 5 segundos e o de outro a cada 10 segundos. Assim, a trajetéria do primeiro individuo
registraria mais pontos que a do segundo, com localizacoes que nao correspondem de forma
exata.

Em razao dos fatores externos aos quais a trajetoria esteve sujeita durante a coleta, é ne-
cessario realizar um pré-processamento para que essa possa ser utilizada em uma anélise (FUR-
TADO, 2014). Esse pré-processamento garante a estrutura e a qualidade de dados necesséria
para o dominio de aplicagao. Por esse motivo é importante que o formato dos dados coletados
e as informagoes relativas ao processo de coleta sejam de conhecimento de quem ira realizar
o processo de organizacgao e limpeza dos dados. O formato do dado da trajetoria geralmente
possui, ao menos, a data e horario do momento do registro, a posi¢ao geografica representada
por algum sistema de referéncia geografica e um identificador do usuario (GIANNOTTI; PEDRES-
CHI, 2008). Durante o processo de limpeza pode ser realizada a compressao da trajetoria, que
é a reducao da quantidade de dados através da remocao de alguns pontos de modo a preservar
o formato geral da trajetoria, e a eliminacao de pontos discrepantes ou ruidos, i.e., pontos
que fogem do padrao da trajetoria e sao causados, geralmente, por uma interferéncia no sinal
do GPS (ZHENG; ZHOU, 2011). Entretanto, quando o modelo de anélise exigir, trechos das
trajetorias relevantes para analise podem ser extraidos a fim de tornar mais eficiente o manu-
seio e processamento desses dados. Ja algumas anélises necessitam apenas de alguns trechos
especificos das trajetorias ou de partes da trajetoria entre duas regioes de interesse (FONTES;
BOGORNY, 2013; FURTADO, 2014).

Trajetorias que iniciam em determinado local, como origem em uma universidade em
direcao aos bairros, poderiam prover dados para entender o comportamento ou a concentracao
dos alunos saindo da universidade. Dessa forma, trajetérias podem ser selecionadas de acordo
com regioes pelas quais elas passam. Por exemplo, selecionar as partes das trajetorias que estao
entre o aeroporto e o centro financeiro da cidade, ou trajetorias que vao do aeroporto até uma
praia especifica (FONTES; BOGORNY, 2013). Ou ainda em anéalises que usam o modelo Stops
and Moves (SPACCAPIETRA et al., 2008), podem necessitar separar partes das trajetorias que

sejam os Stops ou os Mowves.
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Outra situagao comum ocorre no registro de uma trajetéria, na qual geralmente had um
identificador do usuéario e o identificador de cada trajetoria desse usuério. No inicio de cada nova
trajetoria, do mesmo usuério, é registrado o identificador deste usuario e um novo identificador
para essa trajetoria. Entretanto, pode ocorrer que o GPS seja desligado e quando ligado para
uma nova coleta continue registrando com o identificador da trajetéria anterior. Assim, temos
uma trajetoria que iniciou em um momento, ficou desligada por um periodo e continuou, do
mesmo ponto em outro momento de tempo. Portanto, a trajetéria pode ser quebrada de acordo
com a informacao do intervalo de tempo de cada registro, geralmente disponivel através da
documentacao dos registros. Em uma trajetoria, que foi coletada com um intervalo de registro
de 1 segundo, um ponto seguinte com uma diferenca do ponto anterior de poucos segundos pode
ser devido alguma variagao ou interferéncia no GPS, porém uma diferenca de cinco minutos,
de um ponto em relagao ao ponto anterior, pode ter sido ocasionada pelo desligamento do
GPS. Dessa forma, para cada necessidade de aplicar uma técnica de mineragao de dados ou
analise de similaridade, é entao necesséario a criagao de um procedimento especifico para cada
base de dados escolhida. Esse procedimento ird extrair as trajetorias no formato desejado e
pré-processa-las para permitir a aplicacao dessas técnicas.

Neste cenario, este trabalho propoe um sistema do tipo desktop, com um conjunto de
técnicas de pré-processamento, organizacao e limpeza de trajetérias disponiveis na literatura.
Esse sistema suporta os formatos mais comuns para exportagao de dados em aparelhos GPS,
como CSV, GPX e JSON. Utilizando o banco de dados PostgreSQL com a extensao espacial
PostGIS, que é o banco de dados geografico gratuito mais completo para processamento de
dados espaciais (ZHENG; ZHOU, 2011). Com esse sistema é possivel, de maneira simples e eficaz,
realizar a organizagao e limpeza de trajetorias brutas para aplicacao de diferentes técnicas de

mineracao e analise de similaridade.
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1.1 OBJETIVOS

Esse trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de um sistema que retina méto-
dos para pré-processamento, organizacao e limpeza de trajetoérias brutas, de modo a permitir

a aplicacao de diferentes técnicas de mineragao e anélise de similaridade em trajetorias.

1.1.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Identificar e implementar um conjunto de métodos para pré-processamento, organizagao e
limpeza de trajetorias, de acordo com critérios jé utilizados em trabalhos para mineracao

e analise de similaridade na literatura.

2. Organizar bases de dados de trajetérias comumente utilizadas na literatura, como Ge-
olife (ZHENG et al., 2008) e Taxi San Francisco (PIORKOWSKI; SARAFIJANOVIC-DJUKIC;
GROSSGLAUSER, 2009), para aplicagao de técnicas de mineragao de dados e/ou andlise

de similaridade.

3. Identificar critérios que garantam uma melhor estrutura e qualidade de dados para mine-

racao e analise de similaridade em dados de trajetorias.

4. Avaliar os resultados das trajetorias pré-processadas usando métodos para a analise de

similaridade e comparando com os resultados obtidos com as trajetérias brutas originais.

1.2 ESCOPO DO TRABALHO

O presente trabalho tem como escopo o pré-processamento, organizacao e limpeza de
trajetorias brutas, disponibilizadas como bases de dados publicas. Foram utilizadas somente
ferramentas livres e gratuitas. O sistema é do tipo desktop, construido em Java e suporta
os formatos mais comuns para exportacgao de dados em aparelhos GPS, como CSV, GPX e
JSON, e o banco de dados PostgreSQL, com a extensao espacial PostGIS. Técnicas de anélise
de similaridade, presentes na literatura, permitiram avaliar as trajetoérias pré-processadas em

relacao as trajetorias brutas.
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1.3 METODO DE PESQUISA

Esse trabalho tem como método de desenvolvimento as seguintes etapas:

1. Realizar uma revisao na literatura de técnicas para pré-processamento, organizagao e

limpeza de trajetorias.
2. Definir novas formas para organizacao e limpeza de trajetorias.

3. Implementar as técnicas levantadas e definidas para organizacao e limpeza de dados de

trajetorias.

4. Projetar, implementar e testar um sistema do tipo desktop para pré-processamento de

dados de trajetorias com as técnicas implementadas.

5. Organizar bases de dados publicas, comumente utilizadas na literatura, de acordo com as

técnicas implementadas na etapa 3 para validar o sistema desenvolvido na etapa 4.

6. Identificar medidas de similaridade, utilizadas na literatura, para comparar trajetorias

brutas com trajetorias pré-processadas.

7. Implementar as medidas de similaridade levantadas para avaliar os resultados sobre os

dados pré-processados.

8. Fazer um estudo de caso comparando as bases de dados organizadas e pré-processadas,
em relacao as bases de dados de trajetorias brutas, utilizando as medidas de similaridade

implementadas.
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2 CONCEITOS BASICOS E TECNOLOGIAS

Este capitulo descreve o conceito de trajetéria, como é o processo de coleta destas, as
técnicas de pré-processamento e limpeza de trajetérias que podem ser aplicadas sobre esses
dados para permitir a aplicagao de técnicas de mineragao de dados. No processo de coleta de
trajetorias podem ser usados diversos modelos de aparelhos com sensores GPS, varios formatos
de arquivos que permitem a transicao dos dados entre os aparelhos e uma base de dados.
Também sao levantados os problemas comuns no processo de coleta de trajetoérias e como esses
problemas podem interferir na qualidade dos dados de trajetorias. Por fim sao apresentadas

algumas técnicas de pré-processamento e limpeza de trajetoérias disponiveis na literatura.

2.1 TRAJETORIAS DE OBJETOS MOVEIS

Alguns objetos possuem localizagao fixa no espaco, por exemplo, prédios e monumentos
histéricos. Entretanto determinados objetos nao permanecem fixos no mesmo local, estes obje-
tos se movem e nao permitem que tenham uma localizagao fixa associada a eles. Por exemplo,
um carro parado possui uma localizagao, mas quando em movimento, sua localizacao muda ao
longo do tempo.

Dessa forma a sequéncia de localizacoes registrados para cada objeto moével é chamada
de trajetoria. Uma trajetoria é representada por um conjunto de pontos ao longo do tempo
((z1,11),t1), ((z2,92),t2), .oy ((TyYn), tn)), onde (z;,4;) é a i-ésima coordenada espacial, ¢; é
o instante de tempo associado a essa coordenada e n é o numero de pontos da trajetoria (BO-
GORNY; BRAZ, 2012).

Essas trajetorias podem ser geradas por qualquer objeto que se mova no espago e que
possua um dispositivo capaz de registrar sua localizacao. Com a popularizacao de dispositivos
moéveis com sensores GPS, como smartphones, tornou-se possivel a coleta de grandes volumes de
dados de trajetorias. Dessa forma um aparelho com sensor GPS junto ao objeto é configurado
para gravar dados e consegue, por exemplo, gravar a localizacao do individuo a cada segundo

ou um ponto a cada 50 metros em que o objeto se move, assim registrando toda sua trajetoria.

2.2 PROCESSO DE COLETA DE TRAJETORIAS

O processo de coleta esté diretamente ligado a forma como o sensor GPS é gerenciado para
obtengao dos dados de localizagao, podendo ser caracterizada como ativa ou passiva (ZHENG;
ZHOU, 2011). Uma coleta ativa ocorre quando é necessaria a interven¢ao humana para ligar e
desligar o equipamento, como, por exemplo, um grupo de pessoas que ativam, individualmente,

a coleta de suas trajetorias em seus aparelhos com sensores GPS, iniciam uma caminhada e
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desativam quando desejarem (SANTOS, 2013; SOCIETY, 2005). Também se caracteriza como
uma coleta ativa quando um pecuarista coloca sensores GPS em bovinos para monitorar seu
comportamento em relagado ao rebanho (FERREIRA, 2013). Por outro lado, a coleta passiva é
quando o equipamento com GPS é ativado e desligado automaticamente. Por exemplo, um
automovel ativa o sensor GPS assim que o motor é ligado e coleta sua trajetoria durante o

periodo em que o motor estiver ligado (AVANCINI, 2010).

2.2.1 TECNOLOGIAS

O Sistema de posicionamento global (GPS) é um sistema que usa tecnologia base-
ada em satélites, cuja principal técnica é medir os intervalos de tempo entre receptor e alguns
satélites simultaneamente observados (XU, 2007). O GPS é utilizado em aplicagoes de posici-
onamento e navegacao. Através da posi¢ao conhecida dos satélites e a distancia medida até o
receptor, é possivel entao determinar a posicao do receptor. O receptor GPS é disponibilizado
como um sensor, que pode ser acoplado em dispositivos moveis, como por exemplo, computador
de bordo veicular ou smartphones.

Com a redugao do custo e melhor eficiéncia no consumo de bateria, celulares com sensores
GPS tém sido utilizados para registro da localizacao do usuério. Esses dispositivos, através de
aplicativos especificos, permitem o gerenciamento do processo de coleta das trajetorias (SAN-
TOS, 2013; FURTADO, 2014). Esses aplicativos permitem iniciar, terminar e registrar a coleta
de uma trajetoria, bem como também visualizar informagcoes dessas coletas, como nimero de
pontos da trajetoria, tempo de coleta, distancia percorrida, média de velocidade e etc.

A Figura 1 apresenta a tela de 3 aplicativos gratuitos para registro de dados de trajetorias em

celulares. Da esquerda para direita: My Track', GPSLogger? e Cycle GPS Logger3

----- °VIVO & 15:46 7 90% ).

avg max
0... 000, 000..
& Satelite| Hy hr;}:ﬁlﬁ §

x 90U v 422 V00 v dunza
Exibigdo Simples  ~ [ JO] '

12:2048  03:19:46

locidade pédia/Mo
= km/h 1/8 keom

Figura 1 — Tela dos aplicativos My Track (esquerda) e GPSLogger (centro) para celulares e
tablets Android; Cycle GPS Logger (direita) para celulares Iphone e tablets Ipad

'www.513gs.com/

2http://code.mendhak.com /gpslogger/
3www.karikino10.blogspot.com.br/
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2.2.2 CONFIGURACAO E ALTERNATIVAS DE COLETA

E durante a coleta que a trajetoria é identificada como tinica. Na coleta ativa é comum a
geracao de um arquivo para cada trajetoria, que geralmente é criado quando o usuario encerra
a coleta de dados. A coleta passiva permite mais configuracoes, de acordo com seu uso. Por
exemplo, uma trajetoria inicia quando o motor do veiculo é ligado e s6 termina quando este
motor for desligado; O aparelho GPS pode ser configurado para gerar um arquivo com uma
trajetoria a cada dia ou varias trajetorias iniciadas apo6s um determinado periodo sem movi-
mento; Situagao parecida ocorre com taxis e 6nibus, que além disso permitem a identificacao de
acordo com algum estado do percurso, podendo registrar uma trajetoria de 6nibus quando, por

exemplo, estd com o itinerario no sentido centro-bairro ou um taxi quando estd com passageiro.

2.2.3 FORMATOS DE ARMAZENAMENTO

Os aplicativos nos dispositivos moveis utilizam o sensor GPS do aparelho para coletar
as coordenadas geograficas de sua localizacao. Através dessas coordenadas, e da sequéncia
de coordenadas coletadas, com a variacao de posi¢oes ao longo do tempo, é possivel realizar
calculos para determinar velocidade, distancia e outras informacoes da trajetoria. Ha duas
alternativas para registrar esses dados, que sao: i) o dado ¢ enviado para uma base centralizada
conforme é coletado, porém envolve o uso de algum tipo de rede, sujeito a falhas e largura de
banda. e ii) armazenar os dados no proprio aparelho e realizar a exportagao dos dados para uma
base centralizada através de arquivos (GIANNOTTI; PEDRESCHI, 2008). A segunda alternativa
é a mais utilizada em aplicagoes GPS e os formatos de dados mais comuns para exportagao de
dados sao: DSV, JSON, KML e GPX.

Valores Separados por Delimitadores (DSV): E um arquivo de texto usado para arma-
zenar dados, em que cada linha representa um registro, com seus valores separados por
um delimitador comum. Qualquer caractere pode ser usado como delimitador, porém
0s mais comuns sao: ponto, ponto e virgula, dois pontos, barra vertical, espago e vir-
gula. O cabecalho desse arquivo, quando incluido, ocupa a primeira linha. Cada linha
subsequente é uma linha com dados e as linhas sao separadas pelo caractere de nova li-
nha. O formato de arquivo delimitado mais popular é o CSV (Comma Separated Value),
que utiliza delimitagao por virgula e esta especificado na RFC 4180 (SHAFRANOVICH,
2005). Arquivos CSV s@o geralmente utilizados para transferir dados de um programa
proprietario, como um GPS, para uma banco de dados que utiliza outro formato de dado.
Assim é possivel realizar a exportagao dos dados de trajetoria para formato CSV, pelo
aplicativo que gerencia o GPS e realizar a importacao destes dados no arquivo CSV para
o banco de dados, através do sistema gerenciador do banco de dados. A Figura 2 ilustra

um arquivo CSV com cinco pontos de uma trajetéria de um caminhao na Grécia. Nesse
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arquivo a coluna obj-id é o identificador do caminhao e traj-id é a identificacao da traje-
toria do caminhao, nesse caso todos os cinco pontos pertencem a mesma trajetéria. As
colunas data e hora permitem saber o instante de tempo no qual foram registradas as
localizagoes. As colunas lon e lat s@o a longitude e latitude, respectivamente, obtidas no
sistema de referéncia geografica WGS844 e as colunas x e y sdo a longitude e latitude,

respectivamente, no sistema de referéncia geografica GGRS875.

obj-id, traj-id,data,hora, lon, lat,x,y

e862,1,18/09/2202,89:15:59, 23.845089,38.018470, 4B6253. 80 ,4207588. 18
e862,1,18/09/2202,089:16:29,23.845179,38.01808659, 4B6261. 60 ,4287543.60
e862,1,18/09/2@02,89:16:59,23.845538,38.018241, 4B6292. 48 ,4287562. 60
@862,1,10/99/2002,09:17:29,23,.845499,38.017440, 486289.60,4287473.80
@862,1,10/99/2002,89:17:59, 23.844780,38.015609, 486226.10,4287270.78

Figura 2 — Arquivo CSV com trajetorias de caminhdes na Grécia.

Javascript Object Notation (JSON): E um formato para intercambio de dados especifi-

cado na RFC 7159. A estrutura deste arquivo segue a notagao de objetos Javascript, mas
seu uso nao requer Javascript exclusivamente (BRAY, 2014). A simplicidade do JSON
permite intercaAmbio de dados entre diferentes aplicagoes, visto que JSON é suportado
pelas principais linguagens de programacgao. Um arquivo JSON pode ser construido por
dois tipos de estruturas: i) uma colegdo pares nome/valor ou ii) uma lista ordenada de
valores. Estas estruturas permitem facil manuseio dos dados durante a manipulacao des-
tes, pois facilitam a criagao de estruturas de dados, como vetores simples e associativos.
A Figura 3 ilustra um trecho de um arquivo JSON exportado do servi¢o de histérico de
localizacao do GoogleS. Nesse arquivo ha uma colecao de localiza¢oes por onde o usuério
passou. Para cada par de latitude e longitude ha um timestamp associado. Também
¢é possivel perceber dados associados, como a precisao na localizagao do ponto coletado

(accuracy), velocidade instantanea (velocity) e altitude.

{

“locations" : [ {
“timestampMs" :
"latitudeE7"
"longitudeE7" : -485111577,

"1466978890766" ,
-277613766,

BO-OW s W

"accuracy" : 90
+
“timestampMs" : "146697B8B2BB11",
"latitudeE7" : -277616298,
10 "longitudeE7" : -485111353,
11 “"accuracy" : 42,
12 PRt
13 “timestampMs" : "1466578691000",
14 "latitudeE7" : -2776@9267,
15 "longitudeE7" : -485109943,
16 "accuracy" : 12,
17 "velocity" : @,
18 "altitude" : 24
19 LR
28 “timestampMs" : "1466878670000",

"latitudeE7" : -277609379,
"longitudeE7" : -485110047,
"accuracy" : 12,

"velocity" = @,

"altitude" : 26

NKNMNKNNN
A

¥

Figura 3 — Arquivo JSON com dados do historico de localizagao de um usuario do Google.

dwww.spatialreference.org /ref/epsg/wgs-84/
Swww.spatialreference.org/ref/epsg/ggrs87-greek-grid /

6

www.google.com/maps/timeline



22

Keyhole Markup Language (KML): E uma notacio baseada em XML, criada inicialmente

para a ferramenta Google Earth”. Esse formato permite expressar anotagoes geograficas
na internet, bem como mapas bidimensionais e tridimensionais do planeta Terra. Um
arquivo KML especifica um conjunto de caracteristicas (imagens, poligonos, modelos 3D,
descrigoes textuais, etc.) para exibi¢do em aplicagdes como Google Earth, Google Maps®
e OpenStreetMap?, ou qualquer outro software geoespacial que implemente o padrao
KML. Nesse formato cada local no mapa possui uma longitude e latitude. Também é
possivel associar dados para tornar a informagao mais completa, como altitude, inclinagao
e também o instante de tempo (timestamp). A Figura 4 ilustra dados de uma trajetoria
exportada em formato KML. Esse formato permite especificar uma trajetéria com a tag

<gx:Track> e possui tags especificas para denotar o par de coordenadas e timestamp.

=gx:Track=>

<when=2016-07-04T20:10:01.730Z</when=
<when=2016-07-04T20:11:01.791Z</when=>
<when>2016-07-04T20:12:01.834Z</when>
<gx:coord>—48.518776 -27.600426 -0000.0</qx:coords
<gx:coord>—48.51884 -27.60039 -099099,8</gx:coord=
=<gx:coord>—48.518795 -27.608449 -9999,0</gx:coord>
=fgx:Track=

Figura 4 — Arquivo KML com uma trajetéria exportado pelo aplicativo MyTracks.

Well-Known Text (WKT): E uma linguagem de marcacio de texto utilizada para represen-

tagao de formas geométricas. Esse é um formato padrao legivel que pode ser usado para
intercambio de dados espaciais entre aplica¢oes. O formato foi originalmente definido pela
Open Geospatial Consortium (OGC) e permite que aplicagoes possam trocar informagoes
utilizando um modelo de referéncia geogréfica independente da outra aplicacao. Como
por exemplo o banco de dados PostgreSQL pode trocar informacoes de pontos de um

objeto com o banco de dados Maria DB'©

156;2014-02-01 00:00:00.739166+01;POINT(41.8836718276551 12.4877775603346)
187;2014-82-01 00:00:01.148457+01;POINT(41.9285433333333 12.4690366666667)
297;2014-82-01 00:00:01.220066+01;POINT(41.8910686119733 12.4927045625339)
89;2014-02-01 00:00:01.470854+01;POINT(41.79317665914244 12.4321219603157
79;2014-02-01 00:080:01.631136+01; POINT(41.00027472 12.46274618)

(LW

Figura 5 — Arquivo WKT com pontos de trajetorias de taxis em Roma.

GPS Exchange Format (GPX): E um esquema XML de padrdo aberto concebido como

formato comum de dados para aplicagoes GPS. Esse formato permite descrever pontos,
trajetorias, rotas e dados opcionais, como elevagao, instante de tempo (timestamp) e
outras informacoes através de tags especificas que possibilitam o intercAmbio de dados

entre dispositivos GPS e softwares. A Figura 6 apresenta uma trajetéria no formato

7

www.google.com /earth/

8www.google.com /maps,/
9wwvv.openstreetmap.org

10

www.mariadb.org
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GPX. Esse formato permite especificar uma trajetoria através da tag <trk>, os pontos da

trajetoria através da tag <trkpt> e o instante de tempo para esse ponto na tag <time>.

<trk=

<name=<! [CDATA[Route de 20816-87-84 17:84]]=</name>
<desc=<! [CDATA[]]=>=/desc>

<type=<! [CDATA[]]==</type>
=extensions=<topografixicolor=cBc@cB=/topografix:color==/extensions=
<trkseg>

<trkpt lat="-27.60@0426" lon="-4B.51B776"=
<gle>-0000<=/ele>
=<time>2016-07-04T20:10:81.7308Z<=/time>

=/trkpt>

<trkpt lat="-27.68@383" lon="-48.518841"=>
<ele>-08999</ele>
<time=2016-07-04T20:11:01.791Z=/time>

=/trkpt=

Figura 6 — Arquivo GPX com uma trajetoria exportado pelo aplicativo MyTracks.

Banco de dados geograficos sao bancos de dados com capacidade de armazenar, manipular
e indexar dados geograficos para uma area particular ou sujeito. Dado geogréfico é qualquer
dado que possua um atributo que o relacione a superficie terrestre. Uma das formas de repre-
sentagao desse tipo de dado ¢ o formato vetorial (LONGLEY et al., 2005).

A representacao vetorial utiliza formas geométricas como ponto, linha e poligono para
representar os objetos existentes na superficie (ex., uma pessoa ou um poste podem ser repre-
sentados, através de suas coordenadas, como um ponto). Dados vetoriais sdo representados em
um banco de dados geografico pelo tipo de dado geometry.

O banco de dados geografico tem a capacidade de realizar operagoes sobre os dados
geograficos adicionando novos tipos de indices, que aumentam a eficiéncia das pesquisas, e
varias novas tabelas para gerenciar metadados referentes aos varios tipos de dados que podem
ser necessario armazenar. Também é possivel executar fungoes geométricas para manipular ou
efetuar consultas sobre os dados armazenados (SHAW, 2013).

A Figura 7 ilustra uma tabela no banco de dados PostgreSQL!"' com dados de trajetorias
de um caminhao na Grécia e a coluna geom apresenta o tipo geometry do objeto. Através
da extensao espacial PostGIS'? o banco de dados permite a criagao de uma coluna do tipo
geometry, que pode ser preenchida com um atributo do tipo ponto, criado a partir da latitude e
longitude do objeto. Dessa forma é possivel realizar operacoes espaciais utilizando este ponto,

como por exemplo, verificar se um ponto esté dentro de determinada regiao.

gid truckid tid time lon lat geom
bigint integer integer timestamp without time i numeric numeric ‘geometry(Point)

862 12002-89-1@ 09:15:59 23.845089 38.01847@ 010100002031BFODB@30D6ZBI56B404441E04851D5447A5141
19388 862 12002-89-1@ 09:16:29 23.845179 38.018069 010100002031BFODBA945FIZ297704044416192F3AA067A5141
19389 862 12002-89-1@ 09:16:59 23.845530 38.018241 010100002031BFODBGGZ11EFZ084404441EBD665BE3CTA5141
19318 862 12002-89-1@ 09:17:29 23.845499 38.01744@ 010100002031BFODB@4EDE376782404441035BCA72807TA5141
18311 862 12002-89-1@ 09:17:59 23.844780 38.015609 010100002031BFODBOBD4243625A40444134C8DAC43FTA5141

[ TSI SR

Figura 7 — Tabela com trajetérias de caminhoes com a coluna do tipo geometry em um banco
de dados geografico.

11
12

www.postgresql.org
www.postgis.net/
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2.2.4 PROBLEMAS COMUNS

Ao longo do processo de coleta de trajetorias, uma série de problemas comuns podem
afetar a qualidade e a estrutura dos dados, dificultando uma posterior tarefa de mineracao.
Entre esses problemas pode-se destacar trés deles, que ocorrem de forma recorrente nas bases
de dados de trajetorias geralmente utilizadas na literatura: i) erros causados pela imprecisao do
sinal GPS; ii) a inexisténcia de dados em partes de uma trajetoria, causada pela completa perda
de comunicagao entre o receptor e o sistema de localizagao (GPS); e iii) problemas estruturais
gerados pela mé configuragao/estruturagao dos dados no aplicativo de origem.

De forma simplificada, o sensor presente no dispositivo mével (ex., smartphone) se comu-
nica com uma série de satélites pertencentes a um sistema de localizac¢ao (ex., GPS) para obter
a posicao atual do objeto. Quanto maior o nimero de satélites com os quais o sensor consegue
se comunicar, mais precisa é essa localizacao. Entretanto, uma série de fatores como condigoes
climéticas, a existéncia de obstéculos como prédios, entre outros, podem causar a perda de
comunicagao com um ou mais satélites, que resulta na perda de precisao da localizagao obtida.
Geralmente em condig¢oes normais os erros de precisao sao aleatorios e relativamente pequenos
(variando de poucos metros até poucas dezenas de metros de acordo com a condigdo ambiental)
porém uma restricao momentanea, que afeta a comunicagao com muitos satélites, pode levar a
um erro sistematico onde ocorre uma grande degradacao na posicao da localizacao obtida cri-
ando pontos discrepantes, a grandes distancias da localizagao original (por vezes ultrapassando
as centenas de metros) (YAN et al., 2010). Esse tipo de problema é referenciado na literatura
como ruido e pode afetar de forma determinante o resultado de uma técnica de mineragao por
distorcer qualquer medida que considere a distancia dos pontos obtidos (PARENT et al., 2013).

Outro tipo de problema é a falta de dados relativos a uma parte da trajetéria. Por exem-
plo, uma trajetéria é gerada com pontos a cada 5s, porém entre dois pontos dessa trajetoria
existe um “buraco” de 5 minutos onde nao existe ponto algum, é outro problema que pode
prejudicar o processo de mineracao. Essa situacao é causada pela completa perda de comuni-
cagao entre o dispositivo movel e o sistema de localizagao de forma a nao ser possivel coletar
qualquer ponto. Duas situagdes onde esse problema costuma ocorrer sao: i) quando existe uma
grande interferéncia ambiental (ex.,, quando um individuo atravessa um ttnel ou entra em um
elevador) ou uma falha no dispositivo (ex., termina a bateria) que leva a completa restri¢ao
do sinal; ou ii) quando o objeto atua de forma ativa, intencionalmente interrompendo a coleta
ou desligando o aparelho. Esse tipo de problema é geralmente referenciado na literatura como
hole (primeiro caso) ou semantic gap (segundo caso) (PARENT et al., 2013).

Por fim, a estruturagao dos dados proveniente das configuragoes no processo de coleta
pode também ser apontada como um problema recorrente. Entre outros fatores que compoe
esse problema é possivel citar: 1) a falta de informagoes corretas acerca dos dados (ex., qual a

projegao cartografica ou qual a zona de fuso horério); e ii) a falta de uma clara identificac¢ao
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tnica das trajetorias (tid), resultando em duvidas de quando uma trajetoria ¢ iniciada ou
finalizada e como essas trajetorias deveriam ser divididas.

O segundo e terceiro problemas apontados também podem afetar diretamente o resultado
de algoritmos que tratem as trajetérias como tnicas e continuas. Por exemplo, no caso da coleta
de dados de taxi como a realizada no projeto CRAWDAD que monitorou continuamente taxis
na cidade de San Francisco (EUA) (PIORKOWSKI; SARAFIJANOVIC-DJUKIC; GROSSGLAUSER,
2009). Nesse conjunto de dados cada taxi possui um identificador para todas as suas trajetorias
em um periodo de mais de 20 dias. Porém nessas trajetorias é possivel identificar periodos com
grandes gaps (possivelmente ocasionados pelo desligamento intencional do aparelho) e também
diferentes situagoes onde a trajetoria poderia ser dividida com a aplicacao de um determinado
critério (nesse caso, por exemplo, existe um atributo “occupation” que determina se o taxi
estava livre ou ocupado e poderia ser utilizado para separar em véarias trajetorias, por exemplo,
onde o taxista procura por passageiro ou esté ativamente em uma corrida). Portanto, uma
série de métodos que trata trajetorias de forma tnica e continua poderiam se beneficiar de
uma melhor estruturacao dessas trajetorias, segmentando-as em muitas diferentes trajetorias
de acordo com diferentes critérios, como a distancia entre dois pontos (ex., se existe mais de
10km entre dois pontos a trajetoria ¢ segmentada), temporais (ex., se existe um intervalo de
tempo maior do que 10min entre dois pontos a trajetoria é segmentada) ou seménticos (ex., se
existe uma mudanga no estado do atributo “occupation” a trajetoria é segmentada). Em razao
da existéncia recorrente desses trés problemas uma etapa inicial de limpeza e pré-processamento
é fundamental para garantir a qualidade de diversas técnicas de mineracao de dados que podem

ser aplicadas sobre dados de trajetoria. Na Secao 2.3 algumas dessas técnicas sao detalhadas.

2.3 PRE-PROCESSAMENTO E LIMPEZA DE BASE DE DADOS DE TRAJETORIAS

A etapa de pré-processamento consiste na aplicagao de diferentes estratégias e técnicas
para realizar as tarefas de carregamento, conversdo, limpeza e organizagao dos dados (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2005). Esse conjunto de tarefas geralmente segue uma ordem de execugao,
porém a execucao de algumas delas é opcional, como por exemplo, realizar apenas a tarefa de
limpeza em uma base previamente carregada.

Nesse processo a tarefa de carregamento é responsavel por realizar a importacao dos
dados de fontes externas, como arquivos nos formatos citados na Secao 2.2.3, realizando as
conversoes de dados necessarias e/ou criagdo de dados faltantes para corregoes de possiveis
problemas de estruturacao dos dados. Por exemplo, no momento do carregamento pode ser
necessério realizar a conversao das coordenadas do modelo de referéncia geografica WGS8413

para o modelo EPSG:385714 e¢/ou criar um identificador para cada arquivo que esta sendo carre-

3http: / /spatialreference.org/ref/epsg/wgs-84/
“http: / /wiki.openstreetmap.org/wiki/EPSG:3857
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gado. Desse modo para determinado conjunto de arquivos, em que cada arquivo é considerado
uma trajetéria tnica, sera criada uma coluna adicional no banco de dados para o identificador
de trajetoria (tid), assim sera registrado um valor tid tnico para os dados oriundos de cada
arquivo (FURTADO, 2014).

A estruturacao dos dados realizada na tarefa de carregamento pode facilitar a tarefa de
limpeza de dados. Assim podemos, por exemplo, utilizar o tid, criado na tarefa de carregamento,
para selecionar no banco de dados uma trajetéria por vez e submeter esta a um método de
remocao de ruidos. Desta forma um método de remocao de ruidos, de maneira geral, percorre

a trajetoria e verifica se algum ponto estd em uma localizacdo muito discrepante. A Figura 8

ilustra uma trajetéria com ruido, apontado pela seta.
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Figura 8 — Exemplo de ruido em uma trajetéria da base de dados GeoLife

Assim os métodos para limpeza de trajetérias podem ser classificados como Suavizacao

de Trajetorias e Remocao de Ruidos na Trajetoria. Dos métodos disponiveis na literatura

podemos destacar, para remocao de ruidos, a aplicacao de regras simples restringindo a velo-
cidade (ALVARES et al., 2009) e uma adaptacao do método de agrupamento DBSCAN (ESTER
et al., 1996). Para suavizagao de trajetoérias os métodos mais conhecidos sao Mean Filter e

Median Filter (ZHENG; ZHOU, 2011), baseados na média e mediana do eixo z e y do ponto.

Esses métodos sao descritos a seguir:
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Mean Filter: O filtro de médias ¢é utilizado para suavizar a trajetoria e consiste em conside-
rar, dado um ponto p; = (x;,y;) de uma trajetoria, os w pontos anteriores e posteriores
(inclusive o ponto p;) para calcular um novo valor p; = (#;,9;), que é uma estimativa do
valor verdadeiro de p; (desconhecido). Esse valor é estimado pelo céalculo da média dos
valores dos pontos anteriores e posteriores para as coordenadas x e y separadamente. Nas

Equagoes 2.1 e 2.2 sao definidos os célculos para cada coordenada.

1 7
T jicw+1
1 g
9=~ >y (2.2)

jmi-—w+1
Para suavizar uma trajetoria inteira essa funcao deve ser aplicada a cada ponto, o que
resulta em uma nova trajetoéria com a estimativa dos pontos, dado por

(p1,p2, -+ s Dw-1,Pws -+, Pn). Observe que os primeiros w — 1 pontos nao sdo estimados,

pois nao possuem w pontos do passado para efetuar o calculo da média.

Median Filter: O filtro de mediana, similar ao da média, também considera os w pontos
anteriores e posteriores (inclusive o ponto p;) para calcular a estimativa p; = (Z;, J; ), mas
utiliza a operacao de mediana. A mediana consiste em ordenar o conjunto dos w valores
e escolher o elemento central do conjunto ordenado. Quando w for par, tem-se dois
elementos centrais, entao pode se utilizar a média do par de elementos centrais. Sejam
(24,2, ..., 2!,) o conjunto de valores ordenados de (w1, .-, Tio1, %) € (Y1, Yhy - YL)
o conjunto de valores ordenados de (Y;—w+1,---,¥i-1,%i), as Equagoes 2.3 e 2.4 definem o

calculo da mediana para cada coordenada.

R ,se w é impar; 53
S B R (2:3)
5 ,se w for par.
!/ s -
. (T ,se w é impar;
yi = / / (24)

Yiw/2] Yw/2)
—=—= [ se w for par.

Para aplicar este filtro em uma trajetoria inteira deve-se utilizar a funcao para cada ponto

da trajetoria, nas suas coordenadas x e y.
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DBSCAN: E um algoritmo de agrupamento baseado em densidade. Dado um conjunto de
pontos em algum espaco, esse agrupa os pontos que estao proximos e considera discrepan-
tes os pontos que estao sozinhos em baixa densidade. Dessa forma, uma implementagao!®
valida para encontrar ruidos em trajetoérias é o agrupamento, para cada ponto, de uma
quantidade de pontos especifica dentro de um raio. Se houver algum ponto que nao possua

em sua vizinhanca a quantidade especificada, entao esse deve ser removido da trajetoria.

Entretanto para algumas aplicagoes pode ser conveniente a remocao de ruidos considerando
a aplicagao de filtros simples de velocidade entre dois pontos (FURTADO, 2014). Essa é uma
abordagem simples que toma uma velocidade como referéncia e verifica todos os pontos de uma
trajetoria da seguinte maneira: E selecionado o primeiro e segundo ponto de uma trajetoria
como pontos atual e seguinte, respectivamente. Assim é calculado a velocidade entre esses
pontos, se a velocidade obtida for maior que a referéncia, entao um dos pontos deve ser excluido
de acordo com a abordagem utilizada, senao é tomado o ponto seguinte como atual, obtido o
novo ponto seguinte e repetido, sucessivamente, o processo até a verificagao completa de todos
os pontos da trajetoria. Neste modelo podem ser adotadas duas abordagens para exclusao dos
pontos, sempre utilizando uma janela de dois pontos(atual e seguinte): i) Exclusao do ponto
atual, atribuir o ponto seguinte como atual, obter novo ponto seguinte e repetir o processo
até completar toda a trajetoria. ii)Exclusdo do ponto seguinte, continuar com o atual, obter
novo ponto seguinte e repetir o processo até completar toda a trajetoria. Estas abordagens
podem gerar trajetorias diferentes conforme a posicao do ruido. Por exemplo se o ruido for
o primeiro ponto e for utilizada a segunda abordagem entao provavelmente toda a trajetoria
estard comprometida. Entretanto se for optado pela primeira abordagem, o ruido sera eliminado

imediatamente.

Bhttp: //thechaoscomputing.blogspot.com.br/2015/10 /removing-noise-from-gps-trajectory-with.html
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Apos essas etapas as trajetorias ja estao carregadas no banco de dados e os pontos iden-
tificados como ruidos foram removidos ou suavizados. Assim a tarefa de organizacao realizara
a segmentacao das trajetorias, que consiste nos seguintes passos: E criado, no banco de dados,
uma sequence numérica para o tid. Em seguida é realizada a selecao das trajetorias, ordenadas
pelo tempo através do timestamp, no banco de dados e o algoritmo percorrera cada trajetoria

realizando a segmentacao conforme seu tipo. Dessa forma os tipos de segmentagoes sao:

i) Baseado em Atributo de Estado: A segmentacao ocorre de acordo com o estado de um
atributo. por exemplo, através de um atributo do tipo "occupation", que indica o estado
de ocupacao de um téxi, o algoritmo percorrera cada ponto da trajetéria mantendo o
mesmo tid, enquanto nao houver mudanca de estado. Quando ocorrer mudancga no estado
do objeto entao sera atribuido o préoximo valor da sequence para o tid. Neste momento
o ponto seguinte possui um tid diferente do ponto anterior, caracterizando uma nova

trajetoria.

ii)Intervalo de tempo maximo entre dois pontos: Semelhante a segmentagao por distan-
cia, porém este algoritmo toma um valor de tempo como referéncia, geralmente em se-
gundos. Dessa forma é realizado o calculo da diferenca de tempo, através do atributo do
tipo timestamp de cada ponto, entre o ponto seguinte e o ponto atual. Se a diferenca de
tempo entre os dois pontos for maior que o valor referéncia, entao é atribuido o proximo

valor da sequence ao tid, senao continua mantendo o mesmo tid.

iii) Distancia maxima entre dois pontos: Dado uma distancia como referéncia, o algo-
ritmo percorrerd a trajetéria mantendo o tid atual e realizando o calculo da distancia
entre o ponto atual e ponto seguinte, se a distancia for maior que distancia referéncia

entao serd atribuido o proximo valor da sequence para o tid do ponto seguinte.

Em todos os trés tipos de segmentacoes o algoritmo iré repetir o processo até o final do conjunto

de pontos da trajetoria inicial. Sempre passando do ponto atual para o ponto seguinte.
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3 DESENVOLVIMENTO

Nesse capitulo é apresentado o sistema desenvolvido, bem como sua arquitetura, telas
e técnicas utilizadas para processamento dos dados. O sistema foi desenvolvido como uma
aplicacao do tipo desktop na linguagem Java!. Em sua versao atual é compativel com o banco
de dados PostgreSQL? versao 9.0 ou superior e sua extensao espacial PostGIS3 versao 2.0 ou
superior. Com o codigo fonte disponivel através do link no Apéndice A.

O objetivo do sistema é fornecer ferramentas que facilitem a manipulacao de bases de
dados de trajetorias, com uma série de funcionalidades relativas as tarefas de carregamento,
limpeza e organizagao desses dados. Dessa forma o sistema possui 6 médulos que implementam

as seguintes funcionalidades:

1. Conectar ao banco de dados - M6dulo de Conexao ao Banco de Dados (Segao 3.2)
Permite gerenciar e realizar a conexao ao banco de dados do computador onde seré
realizado o pré-processamento dos dados de trajetorias.

2. Carregar arquivos de dados externos - Modulo de Carregamento de Dados (Segao 3.3)
Responséavel pela importacao dos dados externos para o banco de dados. Esse moédulo
permite importar dados de arquivos do tipo DSV, GPX, JSON, KML e WKT.

3. Exportar dados de trajetorias - Modulo de Exportacao de Dados (Segao 3.4)
Responsavel pela exportacao de dados em uma tabela no banco de dados para um
arquivo CSV.

4. Limpar ruidos em trajetorias - Modulo de Limpeza de Dados (Secao 3.5)

Responsavel por aplicar técnicas de remocao de ruidos e suavizagao de trajetorias. Entre
as técnicas disponiveis estao a remocao de ruidos por velocidade ou densidade e suavizacao

por média ou mediana.

5. Organizar e segmentar trajetorias - Modulo de Organizagao e Segmentacao de Dados

(Segao 3.6)

Fornece recursos para segmentacao de trajetorias por estado de ocupacao, intervalo de

tempo ou distancia maxima entre os pontos.

1
2

WWW.java.com
www.postgresql.org
3http://postgis.net/
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6. Selecionar trajetorias proximas a um ponto - Médulo de Selegao de Trajetorias Proximas

a um Ponto (Secao 3.7)

Possibilita a selecao de trajetorias que cruzam um circulo com determinado raio com

centro em um ponto fornecido.

3.1 ARQUITETURA DO SISTEMA

Para construgao do sistema foi adotada uma arquitetura baseada em Model- View-Controller
(MVC). Essa arquitetura permite a separagao do codigo em camadas, o que facilita a expansao
e manutencao do sistema. Assim as classes de cddigo foram agrupadas em pacotes responsaveis
pela interface grafica, logica/controle do sistema e persisténcia ao disco.

A Figura 9 ilustra o diagrama de pacotes do sistema desenvolvido, bem como suas classes

de codigo e relacoes entre pacotes.

Figura 9 — Diagrama de Pacotes ilustrando a arquitetura utilizada para construgao do sistema
e os relacionamentos entre os pacotes de classes
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1. Interface Grafica do Usuario (pacote igu)

Pacote igu possui as classes responsaveis pela estrutura da interface grafica, bem como

Seus menus.

Pacote igu.panel possui uma classe responsavel para cada tela do sistema. Essa abor-
dagem permite a criagao de uma nova tela através da criacao de uma nova classe
que estenda a classe AbstractPanel. As classes desse pacote sao responsaveis pela

interagao com a parte logica do sistema (control).
2. Logica do Sistema (pacote control)
Pacote control é responsavel pelo roteamento no sistema, comunicando as funcionali-

dades com as camadas de persisténcia e interface gréfica.

Pacote control.dataclean possui classes responsaveis pela limpeza e organizagao das
trajetorias. A classe RemoveNoise possui métodos para remocao e suavizagao de
ruidos, enquanto a classe TrajBroke possui métodos para o processo de segmentacao

de trajetorias.
Pacote control.entities retine classes para abstracao de pontos e trajetorias.

Pacote control.exception agrupa as excecoes lancadas pela parte logica do sistema.
3. Persisténcia do Sistema (pacote persistence)

Pacote persistence é responsavel pela interacao com dados em disco, seja arquivos ou

banco de dados.

Pacote persistence.source possui classes responsaveis pelo carregamento de arquivos
de dados. Aqui cada classe é responsavel por carregar apenas um formato de dados.
Para implementar o carregamento de um novo formato de dados, deve-se entao criar

uma classe que implemente a interface ILoader.

Pacote persistence.connection permite criar e gerenciar a conexao com o banco de
dados. A classe DBConnectionProvider ainda fornece uma camada de abstracao

para operagoes no banco de dados.

Pacote persistence.exception retne as excecoes langadas pela parte de persisténcia

do sistema.

Pacote persistence.lib agrupa as bibliotecas de terceiros utilizadas pelos leitores de

arquivos GPX, JSON e KML.
4. Inicializacao do Sistema (pacote main)

Responsével pela inicializagao do sistema. A classe Main tem a fungao de instanciar as

diferentes camadas do sistema e inicializar a interface grafica.
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3.2 MODULO DE CONEXAO AO BANCO DE DADOS

Esse modulo é responsavel por gerenciar e realizar a conexao ao banco de dados local do
computador que esta executando o sistema. Em sua interface é possivel especificar o usuério,
senha e o banco de dados a ser utilizado pelo sistema. Com essas informagoes é possivel testar
a conexao ou realizar a conexao em definitivo, conforme ilustrado pela Figura 10. Realizada
a conexao, esta permanecera ativa para os outros moédulos do sistema até que o sistema seja

encerrado.

Trajectory Preprocessing Too
Configuration Load/Export Preprocessing

@ | Connection to DB

o Connection established

Figura 10 — Tela do moédulo para conexao ao banco de dados
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3.3 MODULO DE CARREGAMENTO DE DADOS

Esse modulo permite realizar a importacao de dados externos em diferentes formatos
(DSV, JSON, GPX, KML e WKT) para o banco de dados com o qual uma conexao foi pre-
viamente estabelecida. Dessa forma, o mdédulo recebe um arquivo ou diretério como entrada,
processa de acordo com um conjunto de parametros fornecidos pelo usuario e realiza a insercao
em determinada tabela do banco de dados. A Figura 11 apresenta a tela de carregamento de
dados do tipo DSV e os parametros a serem fornecidos pelo usuério.

Quando um diretorio é fornecido como entrada, ele e todos os seus subdiretorios sao
percorridos pelo sistema em busca de arquivos que contenham dados de trajetorias. Dessa
forma, os campos (FEztensions), (Ignore directories), e (Ignore files) fornecem as informagoes
necessarias para percorrer os diretérios e selecionar os arquivos. Assim, é possivel ignorar ou
considerar determinados arquivos, diretorios ou extensoes de arquivos durante o processo.

Os campos (Start after line) e (Delimiter) permitem determinar um namero de linhas a
serem ignoradas no inicio dos arquivos (ex., alguns aplicativos incluem linhas de cabegalho antes
dos dados relativos a trajetoria) e saber qual seu delimitador padrao (ex., ponto, ponto e virgula,
etc.). Os campos de formato de data e hora, bem como o codigo SRID (codigo identificador
do sistema de projegao geografico) permitem a correta formatagao e transformagao dos dados
durante o carregamento, garantindo a padronizagao no banco de dados.

O campo de sele¢ao (Save Metadata) permite a criagao de mais uma coluna na tabela no
banco de dados chamada path, para entao registrar o caminho completo do arquivo de origem
do dado e uma coluna folder id, onde é criado um identificador tinico para cada diretério
lido. J& os campos de selegao (Generate serial GID) e (Generate serial TID) sao para geragao
de identificadores tnicos para os pontos e trajetorias. O campo (Generate serial GID) cria
uma sequence e atualiza todas tuplas do banco de dados com os identificadores. Ja o campo
(Generate serial TID) cria uma sequence e insere o mesmo valor para todos os registros de
cada arquivo lido, pegando o proximo valor da sequence na leitura do préoximo arquivo, assim

identificando todos os registros de um arquivo como uma tnica trajetoria.
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A tela do sistema permite flexibilidade quanto a criagao da tabela, nela é possivel especi-
ficar detalhes das colunas e o nome da tabela que sera criada, bem como relacionar o nome da

coluna no banco de dados com a posi¢ao da coluna no arquivo DSV de origem do dado.

Configuration Load/Export Preprocessing
Load DSV files

Source (dirffile) JUsers/admin/Desktop /Geolife Trajectories 1.3 Select
Date format yyyy-MM-dd Time format hh:mm:ss Delimiter ,—
Current SRID 4326 NewSRID 900913 | Startafterlne 6 |
Ignore directories Ignore files

Extensions pdf,txt (/] 1gnore

Table name geolife

/] Save Metadata [/] Generate serial GID (per line) [/] Generate serial TID (per file)

Column name | Position in file | Type | Size

date 6 character varying

time 7 character varying

lat 1 numeric

lon 2 numeric

timestamp timestamp without tim...

geom geometry(Point)

Column name Paos. in file 8 TYPE v T Add column

Figura 11 — Tela do médulo para carregamento de dados DSV

Os dados inseridos nos campos da tela de carregamento apresentados pela Figura 11 sao
para carregamento da base de dados Geolife (ZHENG et al., 2008). A seguir ¢ demonstrado um
exemplo de utilizacao do modulo com essa base de dados. A estrutura dos dados dessa base
é apresentada pela Figura 12, onde é possivel perceber muitos diretérios e arquivos, incluindo
extensoes do tipo .pdf, .txt e .plt, este ultimo que segue o formato DSV. Conforme as op¢oes na
tela de configuracao de carregamento, foi selecionado para ignorar arquivos com extensoes .pdf
e .tzrt, pois somente os arquivos com extensao .plt possuem dados de trajetorias. A Figura 13
ilustra o arquivo .plt com dados de uma trajetéria, bem como o cabecalho a ser ignorado pelo

sistema durante o carregamento.

[ Data » [ oo0 labels.txt W 20070804033032.plt
=) User Guide-1.3.pdf [ 001 B Trajectory 0 W 20070804155303.pit

] 002 H 20070805070503.pit

| 003
| 004
| 005
| 006
| 007
| 008
| 009
] 010
] 011
] 012
| 013
] 014

B 20070828171302.plt
W 20070830203928.pit
H 20070901022340.plt
W 20070903095208.pit
[ 20070905163053.plt
B 20070906204521.plt
H 20070907075003.pit
W 20070908081710.pit
H 20070910074631.plt
H 20070910204430.plt
H 20070919121546.plt
B 20070919122147.plt

rYvTYYTvYTYTTYTYYYTOYYY

Figura 12 — Estrutura de pastas e arquivos da base de dados Geolife



[
=

WG5S

L T - S

[r-0]

Geolife trajectory

84

Altitude is in Feet

Reserved 3

®,2,255,My Track,®,0,2,8421376
5]

35.5984702,116.318417,@,452,39744. 1201851852, 2006-10-23,02:53: 04
35.984683,116.31845,0,452,39744.1202546296, 2005-10-23,02:53:10
39.984686,116.318417,0,492,359744, 1203125, 2006-10-23,82:53:15
39.9846B88,116.318385,0,4892,39744. 1203703704, 2006-10-23,02:53:20

36

Figura 13 — Trecho de um arquivo de dados da base de dados GeoLife

Com essas informacoes na tela do sistema é entao criada uma tabela com o nome fornecido

no campo (Table name). A partir disso o sistema realiza a leitura de cada arquivo .plt e insere

os dados de trajetorias na tabela criada no banco de dados.

A Figura 14 ilustra 5 registros da base de dados Geolife no banco de dados PostgreSQL

apos o processo de carregamento. E possivel perceber as colunas path e folder id criadas

durante o processo de carregamento dos dados. A opgao de gerar esses dados durante o car-

regamento permite fornecer mais opg¢oes de manipulagao da base de dados durante o processo

de mineracao. Nessa base de dados, por exemplo, cada usuario que participou da coleta tem

suas trajetorias em um subdiretério com seu ntumero identificador, ou seja, o campo folder id

registra o identificador do usuério.

gid
integer

3238207
3238208
3238209
3238210
3238211

[T ISR I

tid date

time

lat

integer character var character v numeric

1926 2009-01-16
1926 2009-01-16
1926 2009-01-16
1926 2009-01-16
1926 2009-01-16

@9:41:01
@9:41:@83
@9:41:08
@9:41:11
@9:41:16

39.975228
39.97523
39.975231
39.97523
39.97523

lon timestamp

geom

numeric timestamp without time 2 geometry(Point)

116.36663 2009-01-16 09:41:01
116.36663 2009-01-16 09:41:03
116.366649 2009-01-16 09:41:08
116.366663 2009-01-16 09:41:11
116.366673 2009-01-16 09:41:16

010100002031BFO00@370BEG3F22B568413AE67DCE618C5241
010100002031BFO00@370BEG3F22B56841FBED1SDE618C5241
010100002031BFO00BZDBR958322B56841(FF161E4618C5241
010100002031BFO00BADB274E522B56841FBED15DB618C5241
010100002031BFO00@3CCD130922B56841FBED15DE618C5241

path folder_id
character varying(150) integer
|/Ll59r'5/mger’james/Duwn'Loud5/1 14
AUsers/rogerjames/Downloads/! 14
AUsers/rogerjames/Downloads/! 14
AUsers/rogerjames/Downloads/! 14
AUsers/rogerjames/Downloads/! 14

Figura 14 — Dados da base Geolife inseridos no PostgreSQL
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A Figura 15 apresenta a tela do Modulo de Carregamento responsével pelos arquivos
JSON, GPX, KML e WKT. Nessa tela temos as mesmas fungoes que a tela de carregamento
DSV, porém com a seguinte restrigao: nao é possivel customizar a criagao de colunas no banco
de dados, devido a padronizacao dos arquivos aqui tratados. Esses arquivos se dao através
de marcacao por tags definidas para trajetéria. A definicao de tags para dados de trajetorias
garante padronizagao dos dados e ao mesmo tempo limita os dados disponiveis somente ao
que esta especificado. Dessa forma o sistema ficou limitado a usar apenas o grupo de tags
definidas. De maneira geral sao carregadas as coordenadas e o instante de tempo do ponto em

cada trajetoria.

[ NON ] Trajectory Preprocessing Tool
Configuration Load/Export Preprocessing

Load JSON/GPX/KML/WKT files

*

Source (dir/file) /Users/Downloads/Historicodelocalizacao.json Select
Table name historico_localizacao
Current SRID 4326 New SRID
Ignore folders Ignore files
Extensions pdf,zip,txt,csv,tsv [2] Ignore extensions
|_| Save Metadata [/] Generate serial GID (per line) |_| Generate serial TID (per file)

Figura 15 — Tela do modulo para carregamento de dados JSON/GPX/KML/WKT

O modulo de Carregamento de Dados aceita como entrada um tnico arquivo ou diretério.
O sistema procura por arquivos nos formatos aceito sempre que um diretorio é fornecido. Toda
vez que um arquivo com formato aceito é detectado, entao inicia-se o processo de leitura desse
arquivo. O processo de leitura para carregamento se dé através de um padrao de projeto
Strategy. Esse padrao de projeto permite instanciar uma classe especifica para cada formato
de dados. O uso desse padrao de projeto facilita a expansao do sistema a novos formatos de
arquivos, sendo necessario apenas adicionar uma nova classe de codigo ao sistema. Ja para
o carregamento dos dados foram entao utilizadas algumas Application Programming Interface
(API) gratuitas. Essas APIs permitiram simplificar o processo de carregamento de dados e
futuras manutencgoes do sistema, pois essas buscam abstrair o processo de leitura dos arquivos
de dados. A seguir sao apresentados os padroes de formatacao de dados suportados pelo
sistema nos diferentes tipos de arquivos aceitos, bem como as APIs utilizadas em cada um

desses arquivos.
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JSON possui seus dados no formato chave/valor e nesse trabalho foi utilizado o formato de

trajetorias utilizado no Google Timeline*. O Google Timeline disponibiliza um arquivo
JSON com uma colecao de locations do usuéario. Uma location caracteriza uma trajetoria
pois é o conjunto de locais que o usuario passou. Para trabalhar com esse formato de
dados foi utilizado a API JSON.org®. Essa API permitiu extrair as locations e seus
registros(pontos) dos arquivos JSON. Cada registro possui as tags timestampMs para o
instante de tempo do registro em microsegundos e latitudeE7 /longitude E7 para latitude

e longitude, respectivamente.

GPX éum formato XML para intercambio de dados entre aplicacoes GPS. Esse formato possui

tags especificas que definem os dados. Entre essas tags devemos destacar as tags <trk>
para trajetorias, <trkpt> para pontos e <time> para o intervalo de tempo, Conforme
a documentacaob. Para abranger as tags definidas na documentacéao foi utilizado a API
MapThing” para leitura dos arquivos GPX. Essa API fornece uma lista de objetos Java
com as trajetorias. Cada item dessa lista é uma trajetoria formada por uma lista de
objetos Java, que sdo os pontos da trajetoria. Assim é necessario apenas acessar 0s

atributos de cada um desses pontos e inseri-los no banco de dados.

KML também é uma notacao baseada em XML e, de maneira muito similar ao GPX, possui as

tags especificas <gx:Track>, <gr:coord> e <when>. Conforme a documentacao® oficial
essas tags definem trajetorias, par de coordenadas e instante de tempo, respectivamente.
Para leitura dos arquivos KML foi utilizado a API Java API para KML - JAK?. Essa API
abstrai a leitura dos arquivos KML, fornecendo uma lista com os pares de coordenadas
da trajetoria e uma lista com os instantes de tempo de cada par de coordenada. A partir

dessas listas sao realizados os registros dos pontos no banco de dados.

WKT é uma linguagem de marcacao de texto utilizada para representacao de formas geo-

métricas e permite o intercAmbio de dados espaciais entre diferentes aplicagoes. Com o
intuito de carregar apenas dados de trajetorias o leitor WK'T desse trabalho considera
que cada linha do arquivo seja um ponto geométrico. A OpenGIS !0 define que um ponto
seja representado no formato point(0,0). Assim o sistema espera que, além do ponto,
cada registro do arquivo possua também um identificador de trajetoria(tid) e o instante
de tempo desse ponto. Ficando assim o formato de cada registro: tid; yyyy-MM-dd
HH:mm:ss; point(0,0). Assim utilizando o padrao de instante de tempo(timestamp) do

banco de dados PostgreSQL.

4
5
6
7

www.google.com/maps/timeline
WWW.]SON.0rg
www.topografix.com /gpx.asp
www.reades.com/MapThing/

8http://developers.google.com /kml/
https://labs.micromata.de/projects/jak /quickstart.html
Ohttp://www.geoapi.org/3.0/javadoc/org/opengis /referencing /doc-files/ WK T .html
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3.4 MODULO DE EXPORTACAO DE DADOS

A exportacao de dados permite que uma tabela do banco de dados seja exportada para
um arquivo CSV. Essa exportacao de dados pode ser feita para compartilhamento de resultados
apoOs pré-processamento dos dados, ou até mesmo para intercambio de dados entre sistemas.

Através do botao Select é especificado o diretorio destino onde seré criado o arquivo CSV.
O botao Find busca no banco de dados a tabela informada no campo texto e apresenta os
nomes de suas colunas, para o usuério conferir se é esta a tabela a ser exportada. Ao exportar,
entao os dados serao gravados, no diretorio informado, em um arquivo CSV com o nome da

tabela origem e os nomes das colunas da tabela no cabecalho do arquivo.

[ ] [ ] Trajectory Preprocessing Tool
Configuration Load/Export Preprocessing
Export table to CSV

Export JUsers/admin/Desktop Select
Source table  geolife Find

Column name |

i
tid
lat
lon
timestamp
v

geom

Figura 16 — Tela do médulo para exportacao de tabela do banco de dados para arquivo CSV

A Figura 17 ilustra os registros da tabela de origem, utilizada pelo sistema para exportar
para arquivo CSV. Assim o sistema criou um arquivo CSV com o nome da tabela e em seguida

exportou os dados para esse arquivo CSV, como ilustra a Figura 18.

gid tid date time lat lon timestamp geom altivude path folder_id
integer integer character var character var numeric numeric timestamp without time zone geometry{Poi numeric character v integer
1 1 Z2008-1@-23 82:53:@4  39.984702 116.318417 Z008-1@-23 B2:53:04 010100002@: 432 AUsers/rcl
2 4 1 Z2008-1@-23 ©2:53:10 39.984683 116.31845 Z008-1@-23 ©2:53:10 010100002@: 432 AUsers/rcl
3 3 1 Z2008-1@-23 ©2:53:15 39.984680 116.318417 Z008-1@-23 B82:53:15 010100002@: 432 AUsers/rcl
4 4 1 Z2008-1@-23 ©2:53:20 39.984688 116.318385 Z008-1@-23 ©2:53:20 010100002@: 432 AUsers/rcl
5 5 1 2008-1@-23 ©2:53:25 39.984655 116.318263 Z008-1@-23 B2:53:25 010100002@: 432 AUsers/rcl

Figura 17 — Registros da base de dados Geolife no banco de dados

1 gid,tid,date, time, lat, lon, timestamp, geom,altitude,path, folder_id

- 1,1,2008-10-23,82:53:84,39.584702,116.318417,2008-10-23 02:53:04,010100002031EFADEOCA04695E83B26841CE416FDDESED5241,492, /Users/rogerjames/Desktop/Geolife Trajectories 1.
3/Data/00R/Trajectory/20081023025304.plt,1

3 2,1,2008-10-23,82:53:108,39.984683,116.31845,2008-10-23 02:53:10,0101080020316FADAA3AAFFED3836268413B65142DB9805241,492, fUsers/rogerjames/Desktop/Geolife Trajectories 1.
3/Data/008/Trajectory/200810823025304.p1t,1

4 3,1,2008-10-23,82:53:15,39.984686,116.318417, 2008-18-23 02:53:15,010100002031BF0DROCA04695EB3626841BFEDF34BB9805241,4582, /Users/rogerjames/Desktop/Geolife Trajectories 1.

3/Data/B08/Trajectory/20081023025304.plt,1

4,1,2008-10-23,82:53:20,39.984688,116.318385,2008-10-23 ©2:53:20,0101000020316F0DR0O344B6BECE2E268411F6EO256B98D5241,492, /Users/rogerjames/Desktop/Geolife Trajectories 1.

3/Data/00R/Trajectory/20081023025304.plt,1

Figura 18 — Registros da base de dados Geolife em arquivo CSV exportado pelo sistema
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3.5 MODULO DE LIMPEZA DE DADOS

Esse modulo é responsavel pela aplicacao das diferentes técnicas de remocao de ruidos.
A Figura 19 apresenta a tela para remocao de ruidos com filtro por velocidade, filtro por
densidade e suavizagao através da média e mediana, conforme descritos na Se¢ao 2.3. Assim
essa tela permite especificar uma tabela no banco de dados e identificar os tipos de colunas
da tabela no banco de dados. Nesse processo as colunas dos tipos geom e tid sao as mais
importantes, pois é a partir delas que sera realizada a identificacao das trajetérias e a obtengao

da coordenada geografica para o calculo da velocidade e distancia entre os pontos.

[ ] [ ] Trajectory Preprocessing Tool
Configuration Load/Export Preprocessing
Noise Removal

Source table name peolife Find
Column name | Column description |
tid TID <
lat LAT |
lon LON |
timestamp TIMESTAMP

Remove points over speed
Maximum speed () Looking forward (start from first point)
(_) Looking backward (start from second point)
Remove points by density
Minimum points in the neighborhood () Sequential DBSCAN

Neighborhood radius

Smooth trajectories
Window size _J) Mean filter

) Median filter

Figura 19 — Tela do modulo para remocao de ruidos em trajetorias

Todas as técnicas implementadas no sistema tratam uma trajetoria por vez, sem conside-
rar as demais trajetérias no banco de dados. Assim uma trajetéria é fornecida como entrada
do algoritmo e esse percorre seus pontos suavizando a trajetéria ou identificando e removendo

ruidos.

Filtro por velocidade: Esse filtro considera ruido um ponto que esti acima da velocidade in-
formada, em metros por segundo, no campo Maximum speed. O processo para identificar
o ruido ¢é através da verificagao da velocidade entre o ponto atual e o ponto seguinte. A
partir da constatacao de uma velocidade acima da informada, entao o algoritmo permite
duas opcoes de exclusao do ruido. Pode-se optar por excluir o ponto atual, op¢ao Loo-
king forward (start from first point), ou o ponto seguinte, opgao Looking backward (start
from second point). Essas duas abordagens permitem escolhas de acordo com o padrao
de ruidos na base de dados. Por exemplo, algumas trajetoérias concentram ruidos nos
primeiros pontos da trajetoria, geralmente ocorridos ainda na sincronizacao do aparelho

GPS, conforme ilustra a Figura 20 e assim pode-se optar pela remogao do primeiro ponto.
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A Figura 21 ilustra o resultado da aplicacao do Filtro de Velocidade de 150km /h nessas

trajetorias.

Figura 21 — Trajetorias com ruidos removidos por velocidade na base de dados Taxi San Fran-
cisco
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Filtro por densidade: Essa abordagem ¢ uma variagdo do DBSCAN (ESTER et al., 1996) para
encontrar ruidos em uma trajetoria. O algoritmo verifica, para cada ponto, a existéncia
de uma quantidade minima de pontos em sua vizinhanca, informada no campo Minimum
points in the neighborhood, dentro de um raio, informado em metros no campo Neigh-
borhood radius. Entao é calculada a distancia Euclidiana do ponto atual até seus pontos
seguintes e anteriores, dentro do raio, a fim de verificar a quantidade minima de pontos

em sua vizinhanca. Quando ocorrer de um ponto nao atingir a quantidade minima de

pontos em sua vizinhanga, entao esse é considerado ruido e é removido da trajetoria.

A Figura 22 ilustra ruidos, apontado por seta, em uma trajetéria da base de dados Geolife.

Ja a Figura 23 ilustra a trajetoria apos aplicacao do Filtro de Densidade de 5 vizinhos
em um raio de 100 metros.

248254

PR ) L]

g5

atEnmpEmy G

Figura 22 — Ruidos apontados por seta em trajetoria da base de dados Geolife
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Figura 23 — Trajetoria da base de dados Geolife apds remocao de ruidos por densidade

Suavizacao pela média e mediana: Esses filtros permitem suavizar a trajetoria no sentido
de manter os pontos mais alinhados. Para suavizar uma trajetoria é necessario calcular
novos valores para os eixos z e y de cada ponto da trajetoria. Esse calculo é através
da média ou mediana de uma janela de pontos na proximidade do ponto alvo. Dessa
forma o algoritmo utiliza um tamanho de janela, informado pelo campo Window size, e
obtém os pontos na proximidade, anteriores e seguintes, a fim de formar o tamanho da

janela. O calculo da média ou mediana ¢é realizado através dos valores x e y de todos os
elementos que compoem a janela. Por fim, o resultado desse célculo é atribuido ao z e y
do ponto alvo e repetido todo processo para cada ponto até o fim da trajetoéria. A Figura
24 ilustra o processo de suavizacao por mediana de uma trajetoria com ruido. A trajetoria
original tem seus pontos representados por triangulos e apresenta um ruido distante dos
demais pontos da trajetoria. Ja os pontos da trajetoéria suavizada estao representados

por circulos. A trajetoria foi suavizada por mediana utilizando uma janela de 30 pontos.

Dessa forma foi calculado a mediana para o ruido e esse foi alocado junto aos demais

pontos da trajetoria, conforme apontado pela seta na Figura 24.
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f

Figura 24 — Trajetéria com ruido em triangulos e a mesma trajetoria suavizada por mediana
em circulos, com o ruido suavizado apontado por seta

Para cada aplicacao de um desses filtros é entao criada uma nova tabela no banco de
dados, com nome baseado na tabela origem, na técnica e parametros utilizados. Por exemplo,
nomeTabelaOrigem_ removednoise_median_ 30, onde nomeTabelaOrigem é o nome da tabela

de origem das trajetorias, median é a técnica de suavizagao por mediana e 30 é o parametro

fornecido para o tamanho da janela.



45

3.6 MODULO DE ORGANIZACAO E SEGMENTACAO DE DADOS

O modulo de organizacao de trajetorias, ilustrado pela Figura 25, permite realizar a
segmentacao das trajetorias conforme descrito na Segao 2.3. Para essa segmentacao é criada
uma nova coluna, de nome old_tid, no banco de dados para onde serao copiados todos os
valores tid originais das trajetorias, preservando assim os identificadores originais. A partir
disso o sistema podera realizar as trés segmentacoes possiveis, porém seguira a seguinte ordem:
primeiro a segmentagao por estado do objeto, se o campo Segment by status change estiver
selecionado e possuir um atributo de valor 0 ou 1 no banco de dados, de forma a identificar se
estd ocupado ou nao. Em seguida sera segmentada por tempo, se um valor em segundos for
especificado em Mazimum sampling time gap, onde é verificado o intervalo de tempo entre os
pontos. E por tltimo a segmentacao por distancia entre os pontos, se um valor em metros for

especificado em Mazximum distance gap.

[ ] [ ] Trajectory Preprocessing Tool
Configuration Load/Export Preprocessing
Segmentation Trajectory

-

1
Source table name taxi_sanfrancisco Find
Column name | Column description
gid GID
tid TID
date
lat LAT
lon LON
timestamp TIMESTAMP
geom GEOM
path
folder_id
old_tid
Segment by status change  [/]
Maximum sampling time gap (]
Maximum distance gap (]
 start segmentation

Figura 25 — Tela do moédulo para segmentacao de trajetorias
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A segmentagoes por intervalos de tempo e por distancia visam eliminar grandes intervalos
de tempo ou espago durante uma trajetoria. A Figura 26 ilustra uma trajetoria com grandes

intervalos.

Figura 26 — Uma trajetoria com grandes intervalos

Dessa forma a trajetoria é segmentada e assim cada segmento é considerado uma traje-
toria, com inicio e fim. A Figura 27 ilustra a trajetoria segmentada por intervalos de tempo de

5 minutos. Essas trajetorias estao identificadas com cores distintas na Figura 27.

Figura 27 — Segmentos de uma trajetoria apds processo de segmentacao por tempo de 5 minutos
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Nesse processo cada técnica de segmentagao criard temporariamente uma coluna préopria
no banco de dados. Para segmentacao por estado sera criada a coluna status tid, para segmen-
tagao por tempo sample tid e distance tid para segmentacao por distancia. A segmentacao
por estado utiliza os identificadores de trajetorias da coluna tid e salva os novos identificadores
da segmentacao na coluna status tid. As outras duas técnicas utilizam a coluna da técnica
anterior, se essa ocorreu, como identificador da trajetéria. Caso nao ocorra nenhuma técnica
anteriormente, entao € utilizado a coluna tid como referéncia para o identificador da trajetoria.
Ao término das segmentagoes os valores da coluna da ultima segmentagao serao copiados para a
coluna tid e as colunas temporérias serao excluidas. Dessa forma as trajetorias recebem novos
identificadores e preservam os identificadores originais da base de dados na coluna old_ tid.

A Figura 28 ilustra uma consulta no banco de dados dos registros de uma trajetoria de
taxi segmentada por estado (status). Nessa Figura é possivel verificar que a trajetoria possuia
um identificador de ntiimero 14, preservado no campo old_ tid e o campo occupation apresenta
a mudanca de estado do taxi. Perceba que o tid muda conforme alterna o valor de occupation.
Esse padrao ¢ o resultado da segmentacgao por estado, onde temos trajetorias tnicas de acordo

com o estado de ocupagao do taxi.

gid tid date lat lon timestamp geom occupation  path folder_id old_tid

integer intege character var numeric numeric timestamp without time geometry(Point) numeric characte integer numeric
32 275184 £/1£110/73513  3/7./740F -1££4.4470 LVBEB-U5-£4 LWID8I33 WIKW1GWUWLG51E 1 /Userss 1 14
33 275183 2 1211673582 37.77376 -122.42499 2008-05-24 20:59:42 010100002031B 1 /Userss 1 14
34 275182 2 1211673688 37.76924 -122.41057 2008-05-24 21:01:28 010100002031B 1 /Userss 1 14
35 275181 2 1211673748 37.766 -122.48532 2008-05-24 21:92:28 010100002031B 1 /Userss 1 14
36 275085 3 1211674421 37.6172% -122.3B465 2008-05-24 21:13:41 010100002031B @ /Userss 1 14
37 275084 3 1211674425 37.61786 -122.38562 2008-05-24 21:13:45 010100002031B @ /Userss 1 14
3g 275083 3 1211674591 37.6178 -122.38722 2008-05-24 21:16:31 010100002031B @ /Userss 1 14

Figura 28 — Trajetorias segmentadas pelo atributo de estado de ocupagao no banco de dados
PostgreSQL
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3.7 MODULO DE SELECAO DE TRAJETORIAS PROXIMAS A UM PONTO

Esse modulo permite encontrar e selecionar trajetorias que cruzam um circulo com de-
terminado raio e centro em um ponto geografico especificado. A partir de uma tabela com
trajetorias identificadas (tid) e com o atributo geométrico do tipo point, o sistema verifica as
trajetorias que cruzam o circulo tragado. O ponto de referéncia é fornecido através dos campos
de longitude e latitude, bem como também o raio em metros, através do campo Distance up to.
Dessa forma o sistema cria uma nova tabela no banco de dados, no formato nomeTabelaOri-

gem,__trajsnearpoint, copiando somente as trajetorias que cruzam o raio do ponto referéncia.

[ ] [ ] Trajectory Preprocessing Tool
Configuration Load/Export Preprocessing
Find Trajectory Near Location

Source table name trajs_floripa LﬂJ
Column name | Column description
tid TID
date
lat LAT
lon LON
timestamp TIMESTAMP
geom GEOM
elevation
accuracy ACCURACY
bearing
speed SPEED
satellites
provider
Longitude -48.564534 | Latitude -27.597515 | Distance up to
* Create table with found trajectories

Figura 29 — Tela do moédulo para selecao de trajetorias proximas a determinado ponto

A Figura 30 ilustra 11 trajetorias na cidade de Florianopolis que serao utilizadas como
base para selecionar trajetérias que passam proxima a ponte que liga & regiao continental da
cidade. Na tela do sistema, ilustrado pela Figura 29, uma regiao junto as pontes da cidade foi
definido como ponto geogréfico referéncia, através das longitude, latitude e distancia do raio a
ser considerada. Assim o sistema separou, em uma nova tabela, as trajetérias que cruzaram
esse ponto. A Figura 31 ilustra duas trajetorias selecionadas por cruzarem o raio de 1km da

ponte de Florian6polis.
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Figura 30 — Trajetorias na cidade de Florian6polis
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4 PRE-PROCESSAMENTO DE BASES DE DADOS DE TRAJETORIAS

Atualmente, diversas bases de dados de trajetorias estao disponiveis gratuitamente na
internet. Essas bases sao utilizadas por pesquisadores em todo o mundo e entre elas pode-
mos destacar, por serem amplamente utilizadas na literatura, Geolife (ZHENG et al., 2008) com
trajetorias de pessoas na China, Taxi San Francisco (PIORKOWSKI; SARAFIJANOVIC-DJUKIC;
GROSSGLAUSER, 2009) com trajetorias de taxis no EUA e T-Drive (YUAN et al., 2011) com
trajetorias de taxis na China. Todas essas bases de dados estao disponiveis em formatos distin-
tos, conforme disponibilizadas por seus mantenedores e nao mantendo padronizagao entre elas.
Assim, toda vez que alguém deseja manipular os dados dessas bases, deve entdo realizar um
esforgo para compreender a estrutura dos dados e entao realizar a importagao para um banco
de dados.

Por esse motivo, através de uma busca, foram reunidas 15 bases de dados de trajetorias
para serem pré-processadas pelo sistema desenvolvido de forma a valida-lo. Os detalhes de cada
uma dessas bases de dados sao apresentados na Tabela 1, onde é possivel perceber a quantidade
de pontos registrados, a quantidade de trajetorias identificadas e a quantidade de objetos que
realizaram a coleta dos dados em cada base. Ainda na Tabela 1 hé a distancia média em
metros e o tempo médio em segundos entre os pontos das trajetorias. Esses dois tultimos foram

levantados apo6s o carregamento das bases de dados.

Tabela 1 — Bases de dados de trajetorias

Base de Distancia Tempo
Dados Pontos | Trajetorias | Objetos | Média (m) | Médio (s)
AIS Brest 5756438 824 824 615.58 57 096,31
Athens School Bus 66 096 145 2 266.33 1859.85
Cruz dataset 18107 163 28 63.28 12,47
Dublin Bus 83436279 20908 961 178.08 86.36
Floripa dataset 1804499 232 13 49.91 37.63
GeolLife 24876978 18670 182 76.76 18.19
Greek Trucks 112203 50 50 224.79 255.60
Greek Trucks Rev 94 098 1100 50 273.72 100.48
NYC buses 840940 30 30 106.83 2684.29
Taxi Roma 21817851 316 316 66.12 78.39
Taxi San Francisco | 11219955 536 536 512.17 125.75
T-Drive 17723 420 10357 10357 3783.46 3268.67
Uber San Francisco | 1128663 24999 N.I. 69.27 17.88
W4M Oldenburg 4780954 100 000 N.L 133.89 600
W4M Milano 1806293 45000 17087 1417.47 4998.91
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Ja a Tabela 2 apresenta as bases de dados ap6s o processo de segmentagao das trajetorias
em 5 minutos, com excessao da base de dados Oldenburg, pois essa é uma base de dados
sintéticos e assim nao ha necessidade de segmentacao ou remocao de ruidos. Nessa tabela
podemos perceber o aumento no nimero de trajetérias e uma grande reducao do tempo médio
entre os pontos das trajetorias, devido a eliminacao dos intervalos de tempo iguais ou superiores

a b minutos nas trajetoérias.

Tabela 2 — Bases de dados de trajetorias segmentadas em 5 minutos

Base de Distancia Tempo
Dados Pontos | Trajetorias | Objetos | Média (m) | Médio (s)
AIS Brest 5756 438 74614 824 131,29 125,07
Athens School Bus 66 096 828 2 218,32 33,70
Cruz dataset 18107 178 28 56,99 11,42
Dublin Bus 83436279 106 831 961 189,01 20,38
Floripa dataset 1804499 1610 13 23,40 63,96
GeolLife 24876978 58 482 182 93,53 8,74
Greek Trucks 112203 4353 50 141,23 34,68
Greek Trucks Rev 94 098 3961 50 219,86 42,52
NYC buses 840940 1648 30 111,40 30,67
Taxi Roma 21817851 14 060 316 67,87 8,67
Taxi San Francisco | 11219955 98 525 536 638,72 64,58
T-Drive 17723 420 3154960 10357 3166,99 165,68
Uber San Francisco | 1128663 25 087 N.L 69,31 9,03
W4M Milano 1806 293 454 682 17087 1441,67 149,45
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Quando uma base de dados é disponibilizada na internet, é comum ser acompanhada
de uma documentacao. Nessa documentagao geralmente ha informagoes sobre a quantidade de
objetos que registraram suas trajetorias, o modelo de referéncia geografico utilizado e o formato
do arquivo de origem dos dados. E notével que a documentacdo é a maneira mais rapida e
simples de obter informacoes sobre uma base de dados. Entretanto quando a documentacao
é inexistente ou pouco clara sobre os detalhes da base, é entao necessario anélise dos dados
para compreender detalhes simples, como por exemplo quais dados sao referentes a latitude e
longitude, qual o sistema de referéncia geogréfico utilizado, qual o tempo médio comum entre
os pontos ou ainda se as trajetorias possuem identificadores.

Nesse trabalho, foi realizada uma anélise dos dados em todas as 15 bases de dados utiliza-
das, mesmo quando a documentacao estava disponivel. Essa anélise se faz necessaria devido a
um equivoco comum das documentagoes, que é a troca da latitude pela longitude. A Figura 32
ilustra a documentagao e os dados da base de dados Greek Trucks. Na parte superior da Figura
estd a documentagao que descreve, entre outros detalhes, que as trajetorias sao originarias de
caminhoes entregando concreto na Grécia e a ordem dos dados no arquivo. A ordem dos dados
diz que a latitude (lat) é o dado anterior a longitude (lon). Sendo assim, de acordo com a do-
cumentacao, a primeira linha dos dados no arquivo seria um ponto no meio do mar vermelho,
conforme ilustra a Figura 33, o que seria muito distante para um caminhao carregando concreto

na Grécia.

4 Trucks dataset consists of 276 trajectories of 58 trucks delivering concrete to seweral
5 construction places around Athens metropolitan area in Greece for 33 distinct days.
6 The structure of each record is as follows:
7
&  {obj-id, traj-id, dateldd/mm/yyyy), time(hh:mm:ss), lat, lon, x, y}
9
18  where {lat, lon) is in WGS84 reference system and (x, y) is in GGRSET reference system.
[ EoN ) ] Trucks.ixt
Trucks.txt ®

[

8862;1;10/00/2082;09:15:50;123. B45080; 38.0168470|; 486253 . 80; 4207588, 18
8862;1;10/00/2082;09:16: 20;23.545179; 38. 018063 ; 486261 . 60; 4207543, 68
8862;1;10/00/2082;09:16:50;23.B45530; 38. 016241 ; 486292 . 40; 4207562. 68
8862;1;10/09/2002;09:17:29;23.545499;38.017440; 486280, 60; 4207473, 80
8B62;1;10/09/2002;09:17:59;23.544780;36.015609;4B6226.10;4207270.70

W W

Figura 32 — Documentagao e trecho de dados da base de dados Greek Trucks, com latitude e
longitude invertidos
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Figura 33 — Ponto em local nao esperado devido a inversao da latitude e longitude na base de
dados Greek Trucks
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Por isso os dados devem ser conferidos através de uma amostra da base de dados. Também
é necessario compreender como os dados estao estruturados, como se di a identificacao dos
objetos e trajetorias. Assim esse trabalho fez um levantamento das caracteristicas de todas as
bases de dados processadas. O resultado desse levantamento é mostrado na Tabela 3. Nessa
tabela podemos ver, entre outros detalhes, o tipo de arquivo original dos dados, formato da data
e hora, a quantidade de linhas no cabecalho dos arquivos, o modelo de referéncia geografico
utilizado e como esta organizado o identificador do objeto, se este esta registrado junto aos

dados ou por pasta.
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Tabela 3 — Caracteristicas dos dados em diferentes bases de dados de trajetorias

Base de dados Formato Formato | Delimitador | SRID | Pular | Extensao | Estrutura | ID objeto TID
data hora linhas

AIS Brest 2009-02-05 09:16:25 ; 4326 1 .CSV arquivo unico | no arquivo N.I.
Athens buses 18/10/2000 10:15:20 ; 4326 0 txt arquivo dnico | no arquivo | no arquivo
Cruz dataset 2014-09-13 07:24:32 , 4326 1 .CSV com arquivos | no arquivo | no arquivo
Dublin Bus 1356998403000000 , 4326 0 .CSV com pastas no arquivo | no arquivo
Floripa dataset 2016-06-10T12:12:407 , 4326 1 Axt com pastas por pasta | por arquivo
GeolLife 2008-10-23 02:53:04 ) 4326 6 .plt com pastas por pasta | por arquivo
Greek Trucks 2002-08-27 09:15:59 , 4326 1 Axt arquivo tnico N.I no arquivo
Greek Trucks Rev 2002-08-27 09:15:59 , 4121 1 xt arquivo tnico N.I no arquivo

NYC buses 2011-04-16 01:02:41 , 4326 1 .CSV arquivo Unico | no arquivo N.I.
Taxi Roma 2014-02-01 00:00:03+01 ; 4326 0 .wkt arquivo Ginico | no arquivo | no arquivo
Taxi San Francisco 1213084687 espaco 4326 0 Axt com arquivos | por arquivo | por arquivo
T-Drive 2008-02-02 15:36:08 , 4326 0 Axt com pastas no arquivo | por arquivo
Uber San Francisco | 2007-01-07T10:54:50+00:00 tab 4326 0 Asv arquivo tnico N.L no arquivo
W4M Oldenburg 0042 tab N.I. 0 Axt arquivo tnico N.I. no arquivo
W4M Milano 03-04-2007 18:48:15 4326 0 .CSV com arquivos | no arquivo | no arquivo
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Dessa forma a documentagao da base de dados e uma breve analise dos dados permitiram
maior compreensao dos detalhes que foram tteis para o carregamento dos dados e também para
um provavel uso futuro desses dados. Em todas as bases de dados carregadas por esse trabalho
foi empregado maior esforgo em detectar os identificadores das trajetorias e objetos, pois muitas
vezes a documentacao nao foi clara sobre esses detalhes. Por exemplo, a documentacao da base
de dados W4M Milano! informa que os dados foram coletados por 17000 veiculos, porém
nao é possivel identificar esses veiculos nos dados, viabilizando somente o uso das trajetérias
individualmente.

A seguir é apresentada uma descricao de cada base de dados carregada, bem como as

abordagens utilizadas para compreensao dos dados.

AIS Brest? ¢ uma base de dados coletados pelo Sistema de Identificacdo Automatico(AIS) de
barcos, na cidade de Brest na Franca, durante o ano de 2009. Esses dados foram coletados
de maneira autdénoma pelo sistema do barco e transmitidos para a central AIS. A base
de dados esté disponivel em arquivo tnico do tipo CSV. Nos dados estao as coordenadas
geograficas, instante de tempo, velocidade, identificador MMSI do barco e o tipo de barco.
Nessa base deve-se considerar todos os registros de um barco como trajetéria tnica, pois
nao ha identificador para as trajetorias.

_muAmuguer

. Puulansiemer

Figura 34 — Trajetorias da Base de Dados AIS Brest

Thttp://kdd.isti.cnr.it/W4M/
Zhttps:/ /sites.google.com /site/movingobjectsatsea,/data-challenge
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Athens School Bus? sao dados de dois dnibus escolares na regiao metropolitana de Atenas,
Grécia. Esses onibus registraram um total de 145 trajetorias em um periodo de 108
dias. A base de dados esta disponivel em arquivo tnico de formato CSV. Os dados pos-
suem identificador do objeto, identificador da trajetéria, instante de tempo e coordenadas

geograficas no padrao WGS84, conforme a documentagao disponivel.

aAyia Mapiva

Figura 35 — Trajetorias da Base de Dados Athens School Bus

3http://chorochronos.datastories.org/?q=node/10
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Cruz dataset? sdo 163 trajetorias coletadas por 28 celulares na cidade de Aracaju, Sergipe,
no periodo entre Setembro de 2014 e Janeiro de 2016. Dessas trajetorias, 87 sao de
carros e 76 de 6nibus. A base de dados esté disponibilizada em dois arquivos no formato
CSV. Em um arquivo, cada registro contém o identificador da trajetoria, identificador
do objeto, média de velocidade, tempo em relagao ao ponto anterior em segundos, meio
de transporte, distancia percorrida e o nome da linha de 6nibus quando utilizada. No
outro arquivo estao os dados das trajetorias, com o identificador da trajetoria, instante
de tempo e coordenadas. A juncao dos dados dos dois arquivos se da pelo identificador

da trajetoria disponivel em ambos arquivos.

Ve

Figura 36 — Trajetorias da Base de Dados Cruz dataset

4https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ GPS-+Trajectories
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Dublin Bus® possui mais de 83 milhoes de pontos e é a maior base de dados utilizada nesse
trabalho. Essa base é formada por dados coletados por 961 6nibus na cidade de Dublin,
na Irlanda, entre Novembro de 2012 e Janeiro de 2013. A base de dados esta disponivel
em pastas com arquivos no formato CSV. Entre os dados estdao o instante de tempo em
microssegundo, identificador da linha do 6nibus, identificador da trajetéria do énibus,
diregao do onibus, identificador do operador, transito congestionado ou nao, tempo que
esta atrasado, identificador do 6nibus, se estd em uma parada, identificador da parada e

as coordenadas geogréficas.

y Vartry River
7\ Cloghoge River =

o = .
—Reoundwoad "

Figura 37 — Trajetorias da Base de Dados Dublin Bus

Shttps://data.gov.ie/dataset /dublin-bus-gps-sample-data-from-dublin-city-council-insight-project
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Floripa dataset sao dados de trajetorias de 13 pessoas pela cidade de Florianopolis. Os dados
foram coletados pelos celulares dessas pessoas entre Marco e Julho de 2016, totalizando
232 trajetorias. A base de dados é formada por 13 pastas com arquivos CSV das trajetorias
de cada pessoa. Essa base de dados nao esta disponivel na internet, mas foi processada

por esse trabalho pois os autores fazem parte da autoria dos dados.

Figura 38 — Trajetorias da Base de Dados Floripa dataset
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Microsoft GeoLife® ¢ o resultado de um projeto de pesquisa da Microsoft na Asia. Os dados
foram coletados por 182 pessoas entre Abril de 2007 e Agosto de 2012. Esses dados cobrem
mais de 30 cidades pela China, mas a maior parte se concentra na cidade de Pequim. Essa
base de dados esté disponivel em pastas por usuério e nessas pastas estao arquivos .plt
com trajetorias, onde cada arquivo corresponde uma trajetoria. Nesses arquivos estao
dados do par de coordenadas geogréficas, data e instante de tempo. Ainda, em algumas
dessas pastas, h4 um arquivo identificando o meio de transporte utilizado pela pessoa.
Nesse arquivo ha o registro da data, o instante de tempo e o meio de transporte utilizado
pela pessoa. Com esse arquivo é possivel identificar, em algumas trajetoérias, os meios
de transporte utilizado e assim agregar mais dados as trajetorias. Entretanto o sistema
nao suporta carregar esse tipo de arquivo, pois nao é algo comum nas bases de dados
de trajetorias. Para isso foi desenvolvido um codigo exclusivo para carregar somente os

arquivos de meios de transporte.

b Al

Figura 39 — Trajetorias da Base de Dados Microsoft Geolife

Chttps://www.microsoft.com/en-us/download /details.aspx?id=52367
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Greek Trucks” sao dados de trajetorias de 50 caminhoes entregando concreto na cidade de
Atenas, na Grécia. Essa ¢ uma base de dados de tamanho reduzido que foi disponibilizada
somente com a primeira trajetéria de cada caminhao. A base de dados esté disponivel
em arquivo unico identificando cada caminhao e sua trajetoria de identificador niimero 1,

além é claro dos dados das coordenadas geogréficas e instante de tempo.

Figura 40 — Trajetorias da Base de Dados Greek Trucks

"http:/ /www.chorochronos.org/?q=node/5
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Greek Trucks rev® é uma versao completa da base de dados Greek Trucks. Nessa versao estao
disponiveis todas as trajetorias dos 50 caminhdes. Entretanto nao é possivel identificar
os caminhoes e sim somente as trajetorias. Nessa base de dados de arquivo tinico ha o

identificador da trajetoria, par de coordenadas geograficas e instante de tempo.

Figura 41 — Trajetorias da Base de Dados Greek Trucks rev

8http:/ /www.chorochronos.org/?q=node/10
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NYC buses? sao dados da linha linha B63 de Brooklyn, na cidade de Nova Iorque. Os dados

foram coletados pelo sistema de monitoramento de 6nibus da cidade e esta disponivel na

internet somente o periodo entre Abril e Maio de 2011. Os dados est

identificando 30 diferentes 6nibus e nao hé identificacdo de suas trajetoérias. Para cada

registro nessa base esté o identificador do 6nibus, as coordenadas geograficas, instante de

tempo do registro, se o 6nibus estd em transito, dist

vl

da, identificador da préxima parada e identificador da linha.
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Figura 42 —

http://bustime.mta.info/wiki/Developers/ArchiveData
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Taxi Roma'? sao dados de trajetorias de 316 taxis na cidade de Roma, na Italia. Os dados
foram coletados por tablets dentro dos taxis por um periodo de 30 dias. O intervalo dos
registros por esses tablets foi em média de 7 segundos, conforme a documentagao. Cada
taxi esta identificado por um identificador numeérico e esse identifica a trajetoria de um
taxi. Os dados estao disponiveis através de um arquivo WKT com o identificador do taxi,

instante de tempo e o ponto com as coordenadas geograficas.
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Figura 43 — Trajetorias da Base de Dados Taxi Roma

Ohttp://crawdad.org/roma,/taxi/20140717/
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Taxi San Francisco!! sao trajetorias de 536 téxis na cidade de Sao Francisco na Califérnia,
EUA. A base de dados é formada por 536 arquivos, onde cada arquivo corresponde a
trajetoria de um tnico taxi durante os 30 dias de coleta. Em cada arquivo ha o par de
coordenadas geogréficas, instante de tempo e um marcador se o taxi est4 ocupado ou nao.

Para esse marcador é utilizado 1 para ocupado e 0 para nao ocupado.

SanlGrenario Creek

Figura 44 — Trajetorias da Base de Dados Taxi San Francisco

Yhttp://www.crawdad.org/epfl /mobility /20090224 /
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Microsoft T-Drive!? sdo dados de trajetorias de taxis na cidade de Pequim, na China. Esses
dados foram coletados por 10357 taxis em um periodo de 6 dias. Os dados estao dis-
poniveis em arquivos, onde cada arquivo representa a trajetoria de um téxi no periodo
coletado. Nesses arquivos hé o identificador do téxi, o par de coordenadas geograficas
e o instante de tempo. De acordo com a documentacao o tempo médio do registro de
cada ponto é de 177 segundos. Porém em nossa analise foi obtido 3268.67 segundos, pois

considera todos os dias de um taxi como tnica trajetoria.

Figura 45 — Trajetorias da Base de Dados Microsoft T-Drive

2https: / /www.microsoft.com /en-us/research /publication /t-drive-trajectory-data-sample/
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Uber San Francisco!? sao dados de trajetorias do servico de transporte Uber!* na cidade de
Sao Francisco na California, EUA. Os dados possuem identificador da trajetoria, instante
de tempo e o par de coordenadas geograficas. Porém essa base de dados nao apresenta
o identificador do objeto. Assim héa 24999 trajetérias com um intervalo de tempo de 4
segundos entre seus pontos e, conforme a documentacao, nao ha pontos redundantes nos

momentos de parada do veiculo.

& o
g Santilateo 53

Figura 46 — Trajetorias da Base de Dados Uber San Francisco

Bhttp://www.infochimps.com /datasets /uber-anonymized-gps-log
Yhttp:/ /www.uber.com
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W4M Oldenburg!® sao dados sintéticos gerados através do gerador Thomas-Brinkhoff'6.
A base de dados possui 100000 trajetorias em um periodo de 24 horas na cidade de
Oldemburgo, na Alemanha e possui intervalo de tempo entre os pontos de 10 minutos.
Os dados dessa base possuem identificador da trajetoria, instante de tempo e par de
coordenadas geograficas. Entretanto nessa base de dados h&d uma caracteristica diferente
de todas as outras utilizadas nesse trabalho. E utilizado um ntimero inteiro para definir
o instante de tempo, ou seja, o primeiro instante de tempo ¢é zero 0, o intervalo seguinte

¢ 1 e assim por diante.

Figura 47 — Trajetorias da Base de Dados W4M Oldenburg

http://kdd.isti.cnr.it/WAM/
16 www.fh-oow.de/institute /iapg/personen /brinkhoff/generator /
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W4M Milano!” é uma base de dados com 45000 trajetorias de aproximadamente 17000
veiculos na cidade de Milao na Italia. Os dados sao da primeira semana de Abril de 2007
e possuem identificador da trajetoria, instante de tempo e par de coordenadas geogréficas.
Um detalhe dessa base dados é que nao possui identificador dos veiculos, impossibilitando

assim a identificagao de trajetérias de um mesmo veiculo.
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Figura 48 — Trajetorias da Base de Dados W4M Milano

http://kdd.isti.cnr.it/W4M/
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Para uma discussao das técnicas de pré-processamento empregadas pelos sistema foram
entao selecionadas duas bases de dados como estudos de caso. A escolha pelas bases Geo-
life (ZHENG et al., 2008) e Taxi San Francisco (PIORKOWSKI; SARAFIJANOVIC-DJUKIC; GROSS-
GLAUSER, 2009) ocorreu devido serem amplamente utilizadas na literatura (ZHENG et al., 2009;
AMICT et al., 2014; SHEN et al., 2017; KIERMEIER; WERNER, 2017), possuirem grande volume
de registros, estarem disponiveis publicamente e possuirem caracteristicas distintas, pois foram
coletadas por diferentes objetos moveis. Ainda entre as caracteristicas proprias de cada base,
vale ressaltar que GeoLife possui maior densidade de pontos, por ter o tempo médio de coleta
dos pontos em 18 segundos. Essa base de dados ainda abrange uma quantidade maior de meios
de transportes, como caminhadas, 6nibus, carros e avioes, pois sao registros dos movimentos
das pessoas em seu cotidiano. Enquanto a base Taxi San Francisco é uma base de dados inteira-
mente formada por trajetorias de taxis. Essa base de dados ainda possui o estado de ocupacao
do téxi, que identifica se o taxi estd em um trajeto com o cliente ou nao e também possui os
pontos mais esparsos, pois o intervalo de coleta médio entre os pontos ¢ de 125 segundos.

Assim essas duas bases de dados serao utilizadas em estudos de caso nas cinco segoes

seguintes:
1. Carregamento de Dados de Trajetorias (Secao 4.1)
2. Segmentagao de Trajetorias (Segao 4.2)
3. Limpeza de Trajetorias (Segao 4.3)
4. Selegao de Trajetorias Proximas a um Ponto (Segao 4.4)

5. Exportacao de Dados do Banco de Dados (Segao 4.5)

4.1 CARREGAMENTO DE DADOS DE TRAJETORIAS

Nessa secao serao apresentadas as etapas para carregamento das bases de dados Geo-
life (ZHENG et al., 2008) ¢ Taxi San Francisco (PIORKOWSKI; SARAFIJANOVIC-DJUKIC; GROSS-
GLAUSER, 2009). Junto com essas bases de dados foi disponibilizado uma documentagao onde
estao descritos os dados e como esses foram coletados. Ainda assim uma rapida anélise através
dos diretorios e arquivos dessas bases de dados confirmou as informacoes da documentacao.
Dessa forma obteve-se maior compreensao da estrutura dos dados, bem como detalhes de deli-
mitadores do arquivo, formato de data e todo conjunto de arquivos da base de dados. Com o
devido conhecimento sobre o formato e estrutura dos arquivos foi entao iniciado o processo de

carregamento das base de dados para o banco de dados.
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4.1.1 ESTUDO DE CASO 1 - GEOLIFE

A base de dados GeoLife foi coletada por 182 pessoas entre Abril de 2007 e Agosto de 2012.
As suas trajetorias foram registradas e disponibilizadas como um conjunto de 182 diretérios.
Onde cada diretorio representa uma pessoa e possui arquivos de suas trajetérias. Cada arquivo
de trajetéria corresponde a uma tunica trajetéria da pessoa. Ainda em alguns diretérios é
possivel encontrar um arquivo de anotagao de meios de transportes, onde esta registrado o meio
de transporte utilizado, com data e horario. A Figura 49 apresenta a estrutura de arquivos de
trajetorias, onde cada pasta numerada é referente a pessoa e cada arquivo de extensao .plt é
uma trajetoria dessa pessoa. Com base nessa estrutura de arquivos é entao iniciado o processo

de carregamento dos dados.

7 Data » [m o000 > labels.txt H 20070804033032.ph

% User Guide-1.3.pdf B 001 > B 20070804155303.pit
[ 002 > H 20070805070503.pht
[ 003 > H 20070828171302.pht
[ 004 > H 20070830203928.ph
9 005 > H 20070901022340.plt
[ 0086 > H 20070903095208.pht
Bm 007 > B 20070905163053.plt
[ oos > B 20070906204521.ph
[ 009 > H 20070907075003.plt
9 010 > B 20070908081710.ph
B 011 > H 20070910074631.plt
B 012 > H 20070910204430.ph
7013 > B 20070919121546.plt
Bm 014 > [ |

20070919122147 plt

Figura 49 — Estrutura de pastas e arquivos da base de dados GeoLife

Geolife trajectory

WGS B4

Altitude is in Feet

Reserved 3

@,2,255,My Track,®,@,2,8421376

2}
35.9B84702,116.318417,0,492,35744. 1201851852, 20088-10-23,02:53: 04
30.9B84683,116.31845,0,492,35744.1202546296, 2008-10-23,02:53:10
39.984686,116.318417,0,492,359744,1203125,2008-10-23,02:53:15
39.984688,116.318385,0,492,35744.1203703704, 2008-10-23,02:53:20
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[
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Figura 50 — Trecho de dados de um arquivo da base de dados GeoLife
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A Figura 50 ilustra a estrutura dos dados nos arquivos de trajetorias. Podemos perceber
que o formato de data e hora é yyyy-MM-dd HH:mm:ss, o delimitador das colunas nos arquivos
é por virgula, todos os arquivos possuem um cabecalho com 6 linhas e o modelo de referéncia
geografico é o WGS84(4326). A documentagao ainda descreve que a data esta na Coluna 6, a
hora na Coluna 7, a latitude e longitude nas Colunas 1 e 2 respectivamente. As outras colunas
do arquivo nao sao relevantes para esse carregamento, pois sao dados de altitude e data em
outro formato.

A partir do levantamento dessas informacoes é entao utilizada a tela ilustrada pela Fi-
gura 51 para o carregamento dos dados. Nessa tela é estabelecido o diretério raiz da base de
dados, descrito o formato de data e hora utilizado. Ainda é definido o delimitador de coluna
do arquivo e especificado a conversao do modelo de referéncia geografico de WGS84(4326) para
WGS84 Web Mercator(900913), pois esse é um modelo compativel com mapas online. Ainda é
declarado para ignorar 6 linhas no inicio dos arquivos e detalhado para ignorar os arquivos com
extensoes .pdf e .txt, pois os arquivos de trajetorias nessa base somente possuem extensao .plt.
Também é apontado para criar um identificador(GID) para cada registro no banco de dados e
um identificador(TID) para cada arquivo(trajetoria). A opgao por salvar metadados cria um
identificador tinico para cada diretorio e permite a identificacao de cada pessoa. Também foi
definido os nomes de colunas e associadas com suas respectivas colunas nos arquivos de origem
das trajetorias. Por fim esses dados foram gravados no banco de dados na tabela criada de
nome geolife, conforme declarado na tela.

Configuration Load/Export Preprocessing
Load DSV files
r

Source (dir/file) JUsers/admin/Desktop /Geolife Trajectories 1.3 Select
Date format Yyyy-MM-dd Time format  hh:mm:ss Delimiter .
Current SRID 4326 New SRID 900913 Start after line 6
Ignore directories Ignore files
Extensions pdf.txt (] 1gnore
Table name geolife
[+/] Save Metadata (] Generate serial GID (per line) (] Generate serial TID (per file)
Column name | Position in file | Type | Size |
date 6 character varying
time 7 character varying
lat 1 numeric
lon F numeric
geom geometry(Point)
Imn name os. in file 8| TYPE w) | Size Add column

Figura 51 — Tela do sistema com informacoes para carregamento dos dados da base de dados
GeolLife
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A Figura 52 ilustra os dados da base de dados GeoLife inseridos na tabela geolife no banco
de dados. Detalhe para a coluna gid e tid que foram geradas pelo sistema, e ainda a coluna

folder id, que identifica cada diretorio da base de dados representando uma pessoa.

gid tid date time lat lon timestamp geom path folder_id
integer integer character var character v numeric numeric timestamp without time 2 geometry(Point) character varying(150) integer
1 3238207 1926 2002-01-16 ©2:41:01 39.975228 116.36663 2009-01-16 ©2:41:01 ©10100002@31BFEDE@37DEE63IF2ZB568413AE67DCE618C5241 I./User‘s/l"oger‘james/Down'Loads/1 14
2 3238208 1926 2002-01-16 ©2:41:03 32.97523 116.36663 2009-01-16 ©2:41:03 ©10100002@31BFEDE@37DEE63IF2ZZB56841FREDISDEE1EC5241 /Users/rogerjames/Downloads/ 14
3 3238202 1926 2002-01-16 ©2:41:08 39.975231 116.366649 2009-01-16 ©2:41:08 0©10100002@31BFEDEOZDEEI58322B56841CFF161E4618C5241 /Users/rogerjames/Downloads/ 14
4 3238210 1926 2002-01-16 ©2:41:11 32.97523 116.366663 2009-01-16 ©2:41:11 ©1010000Z@31BF@DORADEZ74B522B56841FQEDISDBE18C5241 /Users/rogerjames/Downloads/ 14
5 3238211 1926 2002-01-16 ©2:41:16 32.97523 116.366673 2009-01-16 ©2:41:16 ©10100002@31BFEDE@ICCD130922B56841FREDISDEE1EC5241 /Users/rogerjames/Downloads/ 14

Figura 52 — Registros da base de dados GeoLife no banco de dados PostgreSQL

Ao final do carregamento foi realizado uma consulta no banco de dados, ilustrado pela
Figura 53, para confirmar se os dados carregados estao de acordo com a documentagao da base
de dados. Assim os nimeros na consulta ao banco de dados conferem com a documentacao da

base de dados, com 24 876 978 registros de pontos em 18 670 trajetorias.

select count(gid) as Quantidade_gid, count(distinct(tid)) as Quantidade_tid from geolife

Output pane
Data Output  Explain = Messages @ History
quantidade_gid quantidade_tid
bigint bigint
1 24876978 1867@

Figura 53 — Consulta no banco de dados PostgresSQL apresentando a quantidade de registros
e trajetorias da base de dados GeolLife
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4.1.2 ESTUDO DE CASO 2 - TAXI SAN FRANCISCO

A base de dados Taxi San Francisco é formada por trajetérias de 536 taxis pelo periodo
de 30 dias em Maio de 2008. A base esté disponivel em forma de um conjunto de arquivos, onde
cada arquivo corresponde a trajetoria de um taxi durante o periodo. Assim sao 536 arquivos
referentes as trajetorias, mais o arquivo de documentacgao da base de dados e um arquivo com

a data de atualizacao de cada trajetoria, conforme ilustrado pela Figura 54.

Bl cabspottingdata 0 B README

2008

_cabs.txt
new_abboip.txt
new_abcoi].txt
new_abdremlu.txt
new_abgibo.txt
new_abjoolaw.txt
new_abmuyawm.txt
new_abniar.txt
new_abnovkak.txt
new_abtyff.ixt
new_abwecnij.txt
new_abyalwif.txt
new_acdiyito.txt
new_acduou.txt
new_acgerlixt

Figura 54 — Estrutura de arquivos da base de dados Taxi San Francisco

The format of each mobility trace file is the following -
each line contains [latitude, longitude, occupancy, time], e.g.: [37.75134 -122.39488 @ 1213084687],
where latitude and longitude are in decimal degrees,

occupancy shows if a cab has a fare (1 = occupied, @ = free) and time is in UNIX epoch format.

Figura 55 — Documentagao da base de dados Taxi San Francisco

A documentacao da base de dados Taxi San Francisco, ilustrada pela Figura 55, informa
a existéncia de quatro dados em cada registro. Esses dados sao a latitude, longitude, ocupacao
do taxi e o instante de tempo do registro, conforme ilustra a Figura 56. Nessa documentacao
ainda é descrito que o par de coordenadas geograficas estao em graus decimais, a data e horéario
estao no padrao unix timestamp e, por fim, o dado de ocupacao do taxi informando se o téaxi
estd ocupado ou nao. Para informar a ocupacao do téxi é utilizado o ntimero 1 para ocupado e
0 para livre. A Figura 56 ilustra um trecho dos dados de um dos arquivos de trajetéria. Nesse
trecho é possivel perceber o dado que representa a ocupacgao do téxi e também o delimitador

desses dados, que nesse caso é o caractere de espaco em branco.

37.77514 -122.43646
37.77275 -122.43732
37.77208 -122.43716
37.77208 -122.43719
37.77134 -122.43661
37.77086 -122.43018

1213882663
1213882602
1213882601
1213882570
1213882522
1213882409

P T )

Wl WL

=]

a
i}
a
1
1
1

Figura 56 — Trecho de dados em um arquivo da base de dados Taxi San Francisco



75

A tela do sistema utilizada para o carregamento da base de dados Taxi San Francisco
esté ilustrado pela Figura 57. Nessa tela foi necessario aplicar um espago em branco, com o
teclado, para fornecer ao sistema o delimitador dos dados. Foi também informado o modelo
de referéncia geografica 4326 e os arquivos a serem ignorados, _cabs.txt e README, esses que
sao os arquivos com as datas de atualizacao e documentacao respectivamente. A estrutura dos
dados é caracterizada por cada taxi possuir uma trajetéria no periodo e essa esta em arquivo
tinico, dessa forma a op¢ao de gerar o identificador(TID) por arquivo permite identificagao de
cada taxi e toda a sua trajetéria. Em seguida, na tela, sao associadas as colunas da tabela
a serem criadas com as colunas do arquivo a ser carregado. A latitude e longitude estao na
coluna 1 e 2, a data na coluna 4 do arquivo origem esta no formato unix timestamp, entao sera
identificada pelo sistema e convertida para o padrao yyyy-MM-dd HH:mm.:ss do banco de dados
PostgreSQL. Ainda foi adicionado uma coluna de ocupagao para registrar a ocupagao do téxi,
essa dado é relacionado com a coluna 3 do arquivo origem. Por fim os dados serao carregados

na tabela de nome tazi_sanfrancisco criada no banco de dados.

[ ] [ ] Trajectory Preprocessing Tool
Configuration Load/Export Preprocessing
Load DSV files

Source (dir/file)
Date format
Current SRID
Ignore directories
Extensions

Table name

JUsers/rogerjames/Downloads /cabspottingdata

Time format

4326 New SRID

Ignore files

(] 1gnore

Select

Delimiter

Start after line 0

_cabs,README

taxi_sanfrancisco

/] Save Metadata

(] Generate serial GID (per line)

(/] Generate serial TID (per file)

Column name

| Position in file

| Type | size

date

time

lat

lon

geom

ocupation

4

1
2

3

character varying

character varying

nuUmeric

numeric

timestamp timestamp without tim...

geometry(Point

numeric

Column name

Figura 57 — Tela do sistema com informacoes para carregamento da base de dados Taxi San

Francisco
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A Figura 58 ilustra os dados inseridos na tabela de nome taxi_sanfrancisco criada no
banco de dados. Além disso podemos perceber na Figura a data convertida a partir do uniz

timestamp e a troca da ocupagao do taxi, de 0 para 1.

10 23486 11211835610 37.7514 -122.39496 2008-85-17 11:46:50 2101000020318 @ /Users/r 1
11 23485 1 1211835670 37.75141 -122.39497 2008-85-17 11:47:50 2101000020318 @ /Users/r 1
12 23484 1 1211@35732 37.7514 -122.39496 20@8-85-17 11:48:52 2101000020318 @ /Users/r 1
13 23483 11211835796 37.75067 -122.39533 2008-85-17 11:49:56 2101000020318 @ /Users/r 1
14 23482 11211835844 37.74978 -122.39709 2008-85-17 11:50:44 2101000020318 @ /Users/r 1
15 23481 11211835870 37.74977 -122.39724 2008-85-17 11:51:10 2101000020318 1 /Users/r 1
16 23480 11211835931 37.74896 -122.40619 2008-85-17 11:52:11 2101000020318 1 /Users/r 1
17 23479 1 1211836022 37.74831 -122.41335 2008-85-17 11:53:42 2101000020318 1 /Users/r 1
18 23478 11211836082 37.75157 -122.414 2008-05-17 11:54:42 2101000020318 1 /Users/r 1

Figura 58 — Registros da base de dados Taxi de San Francisco no banco de dados PostgresSQL

Encerrado o processo de carregamento, foi entao executada uma consulta no banco de da-
dos, ilustrada pela Figura 59, para conferéncia dos registros realizados. Essa consulta permitiu
comparar a quantidade de registros com a documentacao da base de dados. Assim os nimeros

dessa base de dados sao 11219955 registros de 536 taxis.

select count{gid) as Quantidade_gid, count{distinct(tid)) as Quantidade_tid from taxi_sanFr'anciscol

Output pane
Data Output | Explain = Messages @ History
guantidade_gid quantidade_tid
bigint bigint
1 11219955 536

Figura 59 — Consulta no banco de dados PostgresSQL apresentando a quantidade de registros
e trajetorias da base de dados Taxi San Francisco
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4.2 SEGMENTACAO DE TRAJETORIAS

As segmentagoes das bases de dados GeoLife e Taxi San Francisco foram feitas através do
sistema desenvolvido por esse trabalho, conforme a Secao 3.6. Essas segmentagoes ocorreram a
partir de tabelas com trajetorias em um banco de dados PostgreSQL. Para a segmentagao por
intervalo de tempo foi utilizado um intervalo de 5 minutos em ambas as bases. Esse intervalo foi
escolhido por ser um tempo superior ao tempo médio encontrado em ambas as bases, também
por ser um tempo aceitavel para a troca de um meio de transporte por uma pessoa e inclusive
um taxi trocar seu estado de ocupado para nao ocupado. Sendo assim a base de dados Taxi
San Francisco também foi segmentada pelo estado de ocupacao do taxi, pois possui tal atributo

que permite identificar quando o taxi estd ocupado ou nao.

4.2.1 ESTUDO DE CASO 1 - GEOLIFE

A base de dados GeoLife possui originalmente 18670 trajetorias de 182 pessoas. KEssas
trajetorias foram submetidas a segmentacao por intervalo de tempo em 5 minutos. Ou seja,
sempre que houver um tempo igual ou superior a 5 minutos entre um ponto e o ponto seguinte,
entao o sistema iré considerar a partir do ponto seguinte como uma outra trajetoria. Dessa
forma é esperado que aumente a quantidade de trajetorias da base de dados e reduza grandes
espagos temporais entre os pontos dessa trajetoria.

A Figura 60 ilustra uma trajetoria da base de dados Geolife, onde é possivel perceber

grande espagamento entre diferentes partes da trajetoria.

il

Figura 60 — Uma trajetoria com grandes intervalos na base de dados GeoLife
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Entretanto os espacos na trajetoria sao eliminados através do processo de segmentacao,
criando assim trajetérias menores, conforme ilustrado pela Figura 61. Dessa forma a segmenta-
¢ao na base de dados Geolife aumentou o nimero de trajetorias da base de dados para 58 482.
Com a segmentacao em intervalos de 5 minutos na base de dados Geolife foi entao possivel
eliminar grandes intervalos de tempo no meio de suas trajetorias e assim reduzir o tempo mé-
dio entre seus pontos de 18.19 segundos para 8.74 segundos. Em relagao a trajetoria ilustrada
pela Figura 60, essa trajetoria foi entao segmentada em 7 segmentos com novos identificadores,

caracterizando assim as 7 trajetorias em cores distintas ilustradas pela Figura 61.

P
i) ‘

Figura 61 — Segmentos de uma trajetoéria da base de dados Geolife apos processo de segmentacao
por tempo de 5 minutos
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4.2.2 ESTUDO DE CASO 2 - TAXI SAN FRANCISCO

A base de dados Taxi San Francisco possui registros de trajetoérias de 536 téxis em um
periodo de 30 dias, onde cada trajetéria é todo o percurso do téxi nesse periodo. Sendo assim
sao esperadoz intervalos de tempo durante a trajetoria, porque os motoristas realizam intervalos
e encerram suas jornadas de trabalho. Essa base de dados ainda conta com um atributo de
ocupacao do taxi, que identifica se o taxi estd ocupado ou nao. Dessa forma é entao possivel
segmentar as trajetorias de duas maneiras: de acordo com os intervalos de tempo nas trajetorias
ou através do estado de ocupacao do taxi, obtendo assim trajetoérias onde o taxi esta ocupado
e trajetorias que o taxi esté livre.

As 536 trajetorias originais foram entao segmentadas pelos dois critérios, intervalo de
tempo de 5 minutos e ocupagao do téaxi. Com a segmentacao por intervalos de tempo de
5 minutos foi possivel obter 98525 trajetorias e reduzir o tempo médio entre os pontos de
125.75 para 64.58 segundos. J& a segmentacao pelo estado de ocupacgao do taxi atingiu 928 301
trajetorias e obteve tempo médio entre os pontos de 76.45 segundos

A Figura 62 ilustra uma das 536 trajetorias da base de dados. Essa trajetéria possui

23495 pontos e sao referentes ao percurso de um taxi nos 30 dias de coleta dos dados.

Figura 62 — Uma trajetoria da base de dados Taxi San Francisco
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A trajetoria ilustrada pela Figura 62 foi entao segmentada por intervalos de tempo de
5 minutos. Nessa segmentacao foi possivel eliminar intervalos de tempo igual ou superior a 5
minutos e assim formando 135 trajetorias a partir dos segmentos da trajetoria original, conforme

ilustrado pela Figura 63, onde ha uma cor diferente para cada trajetoria.

_ {Half Moon Bay_

Figura 63 — Segmentos de uma trajetoéria da base de dados Taxi San Francisco apés processo
de segmentacgao por tempo de 5 minutos
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Ainda assim a mesma trajetoria original ilustrada pela Figura 62 foi segmentada pelo
atributo de ocupagao, criando entao 1915 trajetorias, atingindo uma média de 63 trajetorias
por dia. O resultado dessa segmentacao é ilustrada pela Figura 64, onde foi aplicada uma cor

diferente para cada trajetoria.

Figura 64 — Segmentos de uma trajetéria da base de dados Taxi San Francisco apés processo
de segmentacgao por estado de ocupacao do taxi

4.2.3 TEMPO MEDIO ENTRE PONTOS DA TRAJETORIA

A definigdo da necessidade em segmentar uma base de dados, bem como decidir qual
intervalo de tempo utilizar, exige uma breve analise dos dados. Essa anélise pode obter o
intervalo de tempo médio entre os pontos e assim ajudar na decisao em segmentar a base de
dados, bem como servir de referéncia para definicao do intervalo de tempo a ser utilizado pela
segmentacao. Intervalos de poucos segundos ou minutos sao os mais utilizados em trajetorias.
J& uma média de tempo alta entre os pontos em uma base de dados pode indicar grandes
espacamentos nas trajetoérias. Para verificar esse efeito foi entao aplicado a segmentacao em
todas as bases de dados utilizadas nesse trabalho. Das bases de dados utilizadas nesse trabalho,
as bases AIS Brest e W4M Milano s@ao as que possuiam os maiores intervalos de tempo médio
entre os pontos. Sendo AIS Brest com o maior tempo médio de 57096,31 segundos e seguido
por W4M Milano, com tempo médio de 4998,91 segundos. Dessa forma essas bases foram
segmentadas utilizando intervalo de tempo de 5 minutos. A base de dados AIS Brest reduziu o
tempo médio entre os pontos de 57 096,31 segundos para 125,07 e a base de dados W4M Milano
reduziu de 4 998,91 segundos para 149,45 segundos.
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4.3 LIMPEZA DE TRAJETORIAS

4.3.1 ESTUDOS DE CASO 1 E 2 - GEOLIFE E TAXI SAN FRANCISCO

Essa secao apresenta o processo de limpeza das trajetorias com ruidos das bases de da-
dos GeoLife e Taxi San Francisco. Para esse processo foi utilizado o médulo de limpeza de
trajetorias do sistema desenvolvido, conforme descrito na Segao 3.5. Ainda foram selecionadas
manualmente 5 trajetérias com nitidos ruidos em cada base de dados, totalizando assim 10
trajetorias com ruidos. As trajetorias selecionadas da base de dados Geolife estao ilustradas
pela Figura 65 e as trajetorias da base Taxi San Francisco pela Figura 68.

Nesse intuito foram aplicadas nas trajetorias as técnicas de limpeza disponiveis no sistema
desenvolvido. Entretanto, devido as caracteristicas das trajetorias, nem todas as técnicas dis-
poniveis no sistema fazem sentido para todas as bases de dados. Por exemplo, a base de dados
GeoLife possui maior densidade de pontos em suas trajetorias, devido ao intervalo médio entre
os pontos de 18,19 segundos. Ja Taxi San Francisco possui os pontos mais esparsos devido ao
intervalo médio de 125,75 segundos. Assim faz mais sentido o uso da técnica DBSCAN, descrita
na Secao 2.3, na base de dados GeoLife do que na base de dados Taxi San Francisco. Visto que
a técnica DBSCAN busca uma densidade de pontos dentro de determinado raio.

A Figura 65 ilustra, em diferentes cores, as 5 trajetorias com ruidos da base de dados

GeoLife. Os ruidos nessas trajetorias estao apontados por setas.

OOOnO0 T 0oooop OO0 OO0

(0000, 0000
T,

Figura 65 — Ruidos apontados por setas em trajetorias da base de dados Geolife
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As trajetorias foram limpas pelas diferentes técnicas fornecidas pelo sistema, utilizando 4
parametros diferentes. O resultado desse processo é ainda discutido nessa se¢ao. Entretanto fo-
ram selecionadas as duas técnicas que alcangaram melhores resultados na base de dados GeoLife
para serem apresentadas visualmente. A Figura 66 ilustra as cinco trajetérias limpas através
da técnica DBSCAN com parametro de 5 vizinhos em uma vizinhanga com raio de 100 metros.
Podemos notar que nem todos os ruidos foram removidos, sendo os ruidos remanescentes ainda

apontados por setas, conforme ilustra a Figura 66.

o =

] WD e = 00000 CO0 o
e e ) i ] EE][EEF' [ r
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Figura 66 — Trajetorias da base de dados Geolife com ruidos remanescente, apontados por setas,
apo6s remocao de ruidos por densidade com DBSCAN



84

Ja a Figura 67 ilustra as trajetorias que foram limpas através da técnica de remocao de
pontos acima de determinada velocidade. Os parametros utilizados nesse processo foi deletar
o primeiro ponto quando a velocidade, entre esse e o ponto seguinte, for maior ou igual a
150km /h. Ainda na Figura 67 podemos perceber alguns ruidos que nao foram removidos. Os
ruidos excedentes nao foram removidos pois possuem distancia e velocidade, em relacao ao

restante da trajetoria, dentro dos parametros utilizados.

5 ol

S e T |

Figura 67 — Trajetorias da base de dados Geolife com ruidos remanescente, apontados por setas,
ap6s remogao de ruidos por velocidade superior a 150km /h
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As trajetorias com ruidos da base de dados Taxi San Francisco estao ilustradas pela
Figura 68. Podemos perceber, em cores diferentes, as 5 trajetérias com os ruidos devidamente
apontados pelas setas. Nessa base de dados é notéavel um padrao dos ruidos nas trajetorias.
Esse padrao de ruidos alinhados geralmente é formado no inicio da coleta quando o sensor GPS

esté realizando a sincronia com os satélites.

#

Figura 68 — Ruidos apontados por setas em trajetorias da base de dados Taxi San Francisco
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Para a limpeza das trajetorias da base de dados Taxi San Francisco foi utilizado somente a
técnica de remocao por velocidade. A escolha por essa técnica foi devido as trajetorias possuirem
baixa densidade de pontos, ji& que o tempo médio entre os pontos é de 125,75 segundos. A
Figura 69 ilustra as trajetorias selecionadas para limpeza da base de dados Taxi San Francisco
com seus ruidos ja removidos. A técnica utilizada foi remover o primeiro ponto quando a
velocidade entre esse e o ponto seguinte for igual ou superior a 150km/h. Essa técnica obteve

otimo resultado nessa base de dados, removendo todos os ruidos.

Figura 69 — Trajetorias da base de dados Taxi San Francisco apds processo de remocgao de
ruidos por velocidade superior a 150km/h

P

A seguir é apresentado em tabelas o resultado das limpezas das trajetorias em ambas
as bases de dados. Nessas tabelas é apresentado o resultado da limpeza das trajetorias pelo
sistema em comparagao com a limpeza manual das mesmas trajetorias. KEssa comparagao
verifica quantos pontos a técnica removeu e quantos pontos ela acertou em comparagao com a
remogao manual. A comparagao foi realizada em somente 5 trajetorias de cada base de dados,
pois ha um custo elevado em realizar tal tarefa para toda a base de dados.

Para compreensao das tabelas vamos definir que TID ¢é o identificador da trajetéria, RM
¢é a quantidade de pontos removidos manualmente, CR. é a quantidade de pontos corretamente
removidos pela técnica e TR é a quantidade total de pontos removidos pela técnica. Ainda

temos o prefixo GL no identificador da trajetoria se referindo & uma trajetoria da base de dados
GeolLife e SF a base de dados Taxi San Francisco.
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A Tabela 4 apresenta as quantidades de pontos removidos pela técnica DBSCAN na base
de dados GeoLife. Para essa técnica foram utilizado 4 diferentes parametros. Foi utilizado uma
variacao do raio da vizinhanga para uma determinada quantidade de vizinhos do ponto. Assim,
para uma quantidade minima de 2 pontos em uma vizinhanca foi verificado o raio de 50 e 100
metros. Para a quantidade minima de 5 pontos na vizinhanca foi verificado os raios de 100 e
200 metros. Esses valores para o raio foram definidos baseados na distancia média dos pontos
na base GeolLife, que estao em média 76 metros distantes entre si.

Tabela 4 — Quantidade de pontos identificados como ruido pelo DBSCAN na base de dados Ge-

oLife. Onde RM ¢ a referéncia dos ruidos removidos manualmente, CR sao os ruidos removidos
corretamente pelo algoritmo e TR ¢é o total de ruidos removidos na trajetoria

pontos minimo 2 pontos 5 pontos
distancia 50m 100m 100m 200m
TID RM |CR|TR|CR | TR | CR | TR | CR | TR
GL 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
GL 32 2 2 2 1 1 1 1 1 1
GL 86 4 0 0 0 0 4 4 4 4
GL 93 2 2 2 0 0 2 2 2 2
GL 105 11 9 9 1 1 9 9 2 2

A tabela ainda permite fazer uma analise, através de uma amostra, para descobrir qual o
melhor conjunto de parametros a ser utilizado em toda a base de dados. Os ntimeros em negrito
destacam quais conjuntos de parametros acertaram a quantidade de removidos(TR) e corretos
removidos(CR) em comparagao com os removidos manualmente(RM). Podemos perceber na
Tabela 4 que a técnica que agrupa 5 pontos em uma vizinhanga com raio de 100 metros, entre
os conjuntos de parametros testados, foi entao a que obteve melhores resultados. Esse conjunto
de parametros permitiu remover ruidos em todas as trajetorias com alto indice de acerto. Ja
o pior conjunto de parametros foi agrupar uma vizinhanga com 2 pontos em um raio de 100
metros. O sucesso e falha do conjunto de parametros se deve ao padrao de densidade dos pontos
nas trajetorias. Por exemplo, agrupar somente 2 pontos em um raio de 100 metros permite que
um ruido seja considerado parte da trajetéria e nao seja removido. Dessa forma, considerar um

ntmero maior de vizinhos garantira a exclusao de ruidos isolados.
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Para a remocao de ruidos por velocidade foi utilizado as bases de dados GeoLife e Taxi San
Francisco. Para essa técnica foi utilizado um conjunto de 4 parametros. Sendo a remocao do
primeiro ponto e a remogao do segundo, conforme descritos na Segao 2.3. Para cada um desses
foram utilizadas as velocidades de 150km /h e 200km /h como parametro. A Tabela 5 apresenta
os numeros das remocoes de ruidos nessas bases. Na Tabela estao destacados em negrito o
conjunto de parametros que melhor removeu ruidos nas trajetorias. Ainda na Tabela podemos
perceber que nenhum conjunto de pardmetros nessa técnica foi relevante para a base de dados
Geolife, certamente por grande parte dos dados serem de pedestres e assim nao atingirem altas
velocidades. Entretanto podemos perceber que para as trajetorias da base de dados Taxi San
Francisco o melhor conjunto de parametros foi remover o segundo ponto quando a velocidade
for igual ou superior a 200km/h. Ja o pior conjunto de pardmetros foi remover o segundo
ponto com velocidade igual ou superior a 150km/h, esse que ndo conseguiu remover pontos

corretamente em nenhuma das trajetorias.

Tabela 5 — Quantidade de pontos identificados como ruido por velocidade nas bases de dados
GeoLife e Taxi San Francisco. Onde RM é a referéncia dos ruidos removidos manualmente, CR
sao os ruidos removidos corretamente pelo algoritmo e TR é o total de ruidos removidos na
trajetoria

Iniciando no 1° ponto 2° ponto
Velocidade acima de | 150km/h | 200km/h | 150km/h | 200km/h
TID RM |[CR|TR|CR|TR|CR|TR | CR | TR
GL 2 2 2 2 1 ) 2 2 0 3
GL 32 2 1 1 1 1 1 3 1 2
GL 86 4 2 2 1 1 0 2 0 1
GL 93 2 1 1 1 1 0 1 0 1
GL 105 11 6 6 5 5 3 6 2 4
SF 24545 7 6 7 6 7 6 6 6 6
SE 160337 6 6 6 6 6 5 13 5 10
SF 49211 1 1 3 1 2 1 2 1 1
SE 49266 1 1 3 1 2 1 2 1
SE 49495 3 3 9 3 6 3 3

Além das técnicas de remocao de ruidos para limpeza de trajetoria, ha ainda disponivel
no sistema as técnicas para suaviazagao de trajetorias. Diferente das técnicas de remocao de
ruidos, uma técnica por filtro de suavizacao nao remove nenhum ponto da trajetoria. O intuito
de um filtro de suavizagao, como descrito na Secao 2.3, é trazer o ponto para mais proximo aos
demais pontos da trajetéria e reduzindo assim sua distancia de fora da trajetoria. Esses filtros
necessitam de alta densidade de pontos na trajetoria para realizar as suavizagoes por média e
mediana. Sendo assim sao melhor aplicados em bases de dados com alta densidade, como é o

caso da base de dados GeoLife.



89

A Figura 70 ilustra as 5 trajetorias com ruidos da base de dados GeoLife. Porém uma
aproximagao das trajetérias foi realizada na Figura para melhor visualizacao da suavizagao
dessas trajetorias. As trajetorias em vermelho sao as originais com ruidos, ja as trajetorias em
azul sao o resultado do filtro de suavizagao por média utilizando uma janela de 3 pontos. Ainda
na Figura 70 podemos perceber dois recursos interessantes dos filtros de suavizagao. Primeiro
podemos perceber a suavizagao da trajetoria nas curvas, canto direito inferior destacado pelo
elipse laranja. E o segundo recurso ¢é a criacao de pontos em espagos vazios, como podemos
perceber na regiao central esquerda da figura destacado pela elipse azul. Originalmente nessa
regiao nao haviam pontos, os pontos eram ruidos e estavam distantes do restante da trajetoria.
Dessa forma o filtro de suavizagao, através da média dos pontos, trouxe os ruidos para mais
proximo da trajetoria. O filtro de suavizagao se torna um 6timo recurso quando a remocao de
pontos nao é uma op¢ao, visto que essa técnica nao ird remover nenhum ponto. Por outro lado

ela acaba alterando a localizagao original dos pontos, devido aos ajustes que faz em relagao aos

demais pontos.
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Figura 70 — Trajetérias da base de dados Geolife apds processo de suavizagao por média
destacado pelas elipses
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4.4 SELECAO DE TRAJETORIAS PROXIMAS A UM PONTO

Nessa secao foram selecionadas trajetorias proximas a um ponto de interesse nas bases
de dados Geolife e Taxi San Francisco. Essa selecao permite obter trajetorias que cruzaram
determinado ponto, reduzindo assim a quantidade de dados a ser utilizada em uma anéalise de
determinada regiao. Dessa forma foram selecionadas trajetorias que cruzaram um raio de 250

metros de um aeroporto internacional em cada base de dados.

4.4.1 ESTUDO DE CASO 1 - GEOLIFE

O aeroporto internacional de Pequim foi escolhido como ponto de referéncia e foi definido
com a longitude 40.076641 e latitude 116.583966. A partir do raio de 250 metros desse ponto
foram entao selecionadas 78 das 18670 trajetérias da base de dados Geolife. A Figura 71
ilustra essas trajetorias, com a regiao do aeroporto destacada por um circulo. Ainda na Figura
71, além das trajetorias por vias terrestres, também é possivel perceber trajetoérias de avioes

passando pela area de referéncia do aeroporto, nas partes superior e esquerda da Figura.

Figura 71 — Trajetorias que cruzam raio de 250 metros do aeroporto internacional de Pequim,
destacado por um circulo, na base de dados GeoLife.
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4.4.2 ESTUDO DE CASO 2 - TAXI SAN FRANCISCO

Para esse estudo de caso foi utilizado a base de dados Taxi San Francisco segmentada
por estado de ocupacao do téxi, pois assim as viagens de taxi pela cidade sao melhores repre-
sentadas. A partir dessa base de dados foram selecionadas trajetorias proximas ao aeroporto
internacional de Sao Francisco, definido pelo ponto com as coordenadas de longitude -122.38656
e latitude 37.61701. A Figura 72 ilustra as trajetorias selecionadas da base de dados e a re-
giao do aeroporto estd destacada por um circulo. Com esse processo foi possivel selecionar
45595 trajetorias entre as 928 301 trajetorias da base de dados Taxi San Francisco segmentada

conforme a ocupacao do téxi.

Figura 72 — Trajetorias que cruzam raio de 250 metros do aeroporto internacional de Sao
Francisco, destacado por um circulo, na base de dados Taxi San Francisco.
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4.5 EXPORTACAO DE DADOS DO BANCO DE DADOS

A Exportacao de Dados é uma funcionalidade do sistema que permite exportar uma tabela
do banco de dados para um arquivo externo de formato CSV. Através dessa funcionalidade é
possivel exportar bases de dados processadas ou até mesmo partes dessa base, como algumas
trajetorias selecionadas pelo sistema que cruzam determinado ponto de uma regido. Assim esses
arquivos externos permitem o intercambio dos dados processados, seja para outros sistemas ou
pesquisadores.

Assim foi utilizado o sistema em 2 estudos de casos para exportar as bases de dados Geolife
e Taxi San Francisco. O sistema permitiu exportar para arquivo CSV as tabelas contendo as
bases de dados completas, carregadas no banco de dados e também tabelas com as trajetorias

selecionadas em cada base.

4.5.1 ESTUDO DE CASO 1 - GEOLIFE

A tabela no banco de dados com a base de dados Geolife possui 24 876 978 registros e a
tabela com as trajetorias selecionadas proximas ao aeroporto internacional de Pequim possui
300264 registros. Essas tabelas foram entao exportadas pelo sistema e a Figura 71 ilustra os
arquivos gerados e seus tamanhos em disco. O arquivo com a base de dados Geolife inteira
totalizou 5.6GB e o arquivo com as trajetorias selecionadas com 67.2MB. A Figura 74 ilustra um
trecho dos dados do arquivo CSV exportado, referente a tabela com as trajetérias selecionadas.
Podemos perceber ainda na Figura 74 o cabecalho do arquivo, com o nome das colunas da

tabela de origem, que permitem identificar cada tipo de dado no arquivo.

Nome ~ Tamanho Tipo
geolife_trajsnearpoint.csv 67,2 MB valores separados por virgula
geolife.csv 56 GB valores separados por virgula

Figura 73 — Arquivos CSV com trajetorias da base de dados Geolife exportados pelo sistema

geolife_trajsnearpoint.csvy %

1 \gid,t.\.d.date,t.unE,'lat,'lon.timestalnp,gaom.altltude.path,fo'lder_m

623729,480,2008-12-1@,22:58:39,35.991108,116.324635,2088-12-10 22:58:39,010100002031BFODARBREDIRF2DSB268415C6EFABCAZBES24], -

949, /Users/rogerjames/Desktop/Geolife Trajectories 1.3/Data/@83/Trajectory/20881218225839.plt,4

625730,480,2008-12-10,22:58:44,39,991067,116.325611,2088-12-10 22:58:44,010100002031BFADOO402DOC7IETB268417E20610FA1BES241,9, /Users/rogerjames/Desktop/Geolife
Trajectories 1.3/Data/003/Trajectory/20081210225839.plt,4
4 625731,488,2808-12-10,22:58:49,35.998941,116.324163, 2088-12-18

22:58:49,210100802031BFADARBAGBF25203626841E404027CCRBES241,492, /Users/rogerjames/Desktop/Geolife Trajectories 1.3/Data/@83/Trajectory/20081210225839.plt,4
623732,480,2008-12-1@,22:58:54,35.99126,116.326601, 2008-12-10 22:58:54,010100002031BF00DR01627TAG3FFB26B4136356B12ABBE5241,482, /Users/rogerjames/Desktop/Geolife
Trajectories 1.3/Data/@03/Trajectory/200881210225839.plt,4

Figura 74 — Trecho do arquivo de dados exportado pelo sistema da tabela com trajetorias
selecionadas da base de dados Geolife
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4.5.2 ESTUDO DE CASO 2 - TAXI SAN FRANCISCO

A base de dados Taxi San Francisco ap6s o carregamento totalizou 11219955 registros
em uma tabela no banco de dados e a tabela com as trajetoérias selecionadas proximas ao
aeroporto internacional de Sao Francisco com 1298 290 registros. A exportagao dessas tabelas
pelo sistema esta ilustrado pela Figura 75, onde podemos perceber os arquivos gerados e o
tamanho que ocupam em disco. O arquivo com todos os registros da base de dados Taxi San
Francisco totaliza 2.06GB em disco, enquanto o arquivo com as trajetérias selecionadas ocupam
apenas 239.5MB. Ja a Figura 76 ilustra um trecho dos dados do arquivo CSV exportado a partir

da tabela com trajetorias selecionadas da base de dados Taxi San Francisco.

Nome ~ Tamanho Tipo
taxisanfrancisco_occupation_trajsnearpoint.csv 239,5 MB valores separados por virgula
taxisanfrancisco_occupation.csv 2,06 GB valores separados por virgula

Figura 75 — Arquivos CSV com trajetorias da base de dados Geolife exportados pelo sistema

' taxisanfrancisco_occupation_trajsnearpoint.csv %

1 gid, tid,date, lat, lon, timestamp, geom, ocupation, path, folder_id,old_tid
2 6498105,535924,1211481418,37.71025,-122.359546, 2088-05-22

15:36:58,010100002031BFODORF3200BR9DSFCE9C193646FFD34505141,80, /Users/rogerjames/Downloads/cabspottingdata/new_indtwrat.txt, 1,313
3 6498104,535924,1211481471,37.69646,-122.39239, 2088-85-22

15:37:51,810100802031BFADAR30460451AAFCE9C16AG9B6B54E4E5141,80, /Users/rogerjames/Downloads/cabspottingdata/new_indtwrat.txt,1,313
4 b498103,5355924,1211481507,37.68309,-122. 38837, 2008-85-22

15:38:27,810100802031BFADAR10E2194BBBFC69C1251A4252784C5141,0, /Users/rogerjames/Downloads/cabspottingdata/new_indtwrat.txt,1,313
5 6498102,535524,1211481613,37.66018,-122.40426, 2088-05-22
15:40:13,010100002031BFODOR33B19C7C4FFDEOCIB132ATCF52485141,80, /Users/rogerjames/Downloads/cabspottingdata/new_indtwrat.txt, 1,313

Figura 76 — Trecho do arquivo de dados exportado pelo sistema da tabela com trajetérias
selecionadas da base de dados Taxi San Francisco
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5 AVALIACAO DE SIMILARIDADE DE TRAJETORIAS

Nesse capitulo é apresentada uma avaliagao do impacto do uso de técnicas de limpeza e
pré-processamento no calculo da similaridade entre trajetorias. Essa avaliagao é feita através
de uma analise da variacao do grau de similaridade entre as trajetoérias, em funcao das trans-
formacoes realizadas, nas bases de dados originais e segmentadas, por fim também ¢é verificado
a influéncia da existéncia de ruidos no célculo da similaridade dessas trajetorias.

Para avaliar a similaridade entre trajetorias é preciso utilizar uma medida de similaridade
que quantifica o quao similares ou distantes duas trajetorias sdo (KEOGH; RATANAMAHATANA,
2005). Apos a quantificacao da similaridade o resultado da medida pode ser utilizado para
agrupar trajetorias para uso em determinadas aplicagoes, pois em muitos casos as trajetorias
possuem muitas informagoes associadas e é preciso agrupar trajetérias segundo alguma simila-
ridade entre elas (HWANG et al., 2005). Ainda assim o uso de similaridade entre trajetorias é
importante em diversas outras aplicagoes. Como por exemplo determinar o movimento de um
grupo de objetos que compartilham o mesmo padrao de movimento e assim inferir as futuras
localizagoes de um desses objetos.

Para duas trajetorias serem consideradas semelhantes entre si, elas devem satisfazer alguns
requisitos particulares. Essas devem estar suficientemente proximas umas das outras no espago
euclidiano e, além disso, devem ter diregdes semelhantes (LIU; SCHNEIDER, 2012). De encontro
a isso surge o grande desafio: Como medir a similaridade entre essas trajetorias?

Para isso existem na literatura uma série de medidas de distancia e similaridade para
trajetorias (ZHENG; ZHOU, 2011). Essas medidas sdo baseadas no calculo de distancia entre os
pares de objetos do conjunto de dados. Nesse processo, é aplicada a funcao de distancia nos
valores dos atributos de interesse sobre os objetos. Com o uso de uma determinada medida de
distancia, é possivel descobrir a similaridade entre dois objetos, ou seja, podem-se identificar
objetos que mais se aproximam, de acordo com suas caracteristicas (ESLING; AGON, 2012). En-
tre essas medidas podemos citar Sum-of-Pairs Distance (AGRAWAL; FALOUTSOS; SWAMI, 1993),
Dynamic Time Warping (DTW) (BERNDT; CLIFFORD, 1994), Longest Common Subsequence
(LCSS) (ZHENG et al., 2008), Edit Distance with Real Penalty (ERP) (CHEN et al., 2010) e Edit
Distance on Real Sequences (EDR) (CHEN; OZSU; ORIA, 2005).
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Esse trabalho utiliza duas medidas de distancia disponiveis na literatura para analisar a
similaridade entre trajetorias. As medidas DTW e EDR foram escolhidas pois sao amplamente
utilizadas na literatura e possuem abordagens distintas para o calculo da distancia. A medida
de distancia DTW realiza comparagoes para todos os pontos de uma trajetéria buscando o
melhor alinhamento entre as duas trajetérias comparadas, o que a torna uma medida sensivel a
ruidos. Por outro lado, o EDR calcula a distancia das edig¢oes feitas em uma trajetoria para se
aproximar da outra trajetoria comparada. O EDR ainda possui um limiar de aceitacao, onde
se a distancia de um ponto nao estiver dentro do limite aceito, entao esse ponto ficara fora do
calculo. Assim o efeito de ruidos na medida de distancia EDR é inferior do que na medida de

distancia DTW. A seguir sao apresentadas em detalhes as medidas de distancia DTW e EDR.
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Dynamic Time Warping (DTW) permite calcular a distancia entre trajetorias de compri-
mentos distintos. O DTW resolve uma limitacao existente na distancia euclidiana. Na
distancia euclidiana é exigido que as duas trajetoérias sejam do mesmo comprimento, o
que é muito improvavel para aplicagoes na vida real. Medidas de similaridade mais ideais
devem ter certa flexibilidade no comprimento das duas trajetorias. A ideia béasica do
DTW é permitir “repetir” alguns pontos quantas vezes for necesséario para obter o melhor

alinhamento entre as duas trajetorias, conforme ilustrado pela Figura 77.

™, Euclidian

Figura 77 — Alinhamento dos pontos de duas trajetérias pela distancia euclidiana e alinhamento
dos pontos de duas trajetorias pela medida de distancia DTW (KEOGH, 2002)

Dada uma trajetéria A =< aq,...,a, >, o inicio de A é denotado por a; e a sobra de A
é < asg,...,a, >. A distancia de distor¢ao temporal (Dynamic Time Warping) entre duas
trajetorias A e B com comprimentos de n e m é definida como (BERNDT; CLIFFORD,
1994):

O,sen=0em =20
oo, sen = 0oum =0
DTW (A, B) =3 DTW(A, sobra(B))
d(inicio(A), inicio(B)) + minimo{ DTW (sobra(A), B)
DTW (sobra(A), sobra(B))

(5.1)
Onde d(,) pode ser qualquer uma das fungoes de distancia definidas em pontos.
DTW(A,B
DTW normalizada = — W(A, B) (5.2)
maior(|A|,|B|)

A normalizacao da medida de distancia DTW se deve ao fato do tamanho das trajetorias
ser variavel. Essa variagao no tamanho das trajetorias afeta os resultados da medida de
distancia, devido a medida somar as distancias entre pares de pontos da trajetéria. Assim
a normalizacao ¢é feita através do tamanho da maior trajetoria comparada, de forma a

tornar comparéveis os resultados de trajetorias com diferentes tamanhos.
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Edit Distance on Real Sequence (EDR) calcula a distancia entre duas trajetorias con-
tando o namero de operagoes de edi¢ao (inserir, excluir e substituir) que sdo necessérias
para transformar uma trajetéria em outra. A medida de distancia EDR utiliza um valor &
como limiar de aceitagao de distancia para decidir se dois pontos sao similares. Portanto
se a distancia entre dois pontos for menor que €, entao esses sao considerados similares
e se estiverem mais afastados, serao considerados diferentes. Dessa forma, dadas duas
trajetorias A e B com comprimentos de n e m, respectivamente, com limiar de aceitagao
e. Entao a distancia EDR entre A e B é o numero de inser¢ao, exclusao ou substituigao

de operagbes necessarias para alterar A em B (CHEN; OZSU; ORIA, 2005).

n sem =0
=0
EDR(A,B) =] e (5.3)
minimo{EDR(A), sobra(B) + custo, senao
EDR(sobra(A), B) + 1, EDR(A, sobra(B)) + 1}

onde
isto = 0,se d(inicio(A), inicio(B)) < e (5.4)
1,senao
EDR normalizado = EPR(A’ B) (5.5)
maior(|A|,|B|)

A distancia EDR foi normalizada pelo tamanho da maior trajetoria, devido as trajetorias

possuirem tamanhos distintos.

Similaridade EDR =1- EDR normalizado (5.6)

J& para transformar a distancia EDR em uma medida de similaridade, foi entao subtraido
o valor da distancia EDR normalizada de 1. Obtendo-se assim um grau de similaridade

EDR entre 0 e 1. Nesse sentido a maior similaridade é 1 e a menor similaridade é 0.
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5.1 AVALIACAO DA VARIACAO DO GRAU DE SIMILARIDADE DE TRAJETORIAS EM
DIFERENTES BASES DE DADOS

Para avaliacao da variacao do grau de similaridade nas bases de dados foram entao utili-
zadas 3 variagoes de cada base de dados carregadas por esse trabalho. A versao original, uma
versao segmentada por intervalos de 5 minutos e uma outra versao segmentada em 10 minutos.

Em cada uma dessas 3 variagoes de bases de dados foi calculado, para cada trajetoria, a
média do grau de similaridade das 10 trajetérias mais similares e a média das 10 trajetorias
menos similares. Com isso foi formado uma lista com as médias das 10 trajetorias mais similares
e menos similares de cada trajetoria. A partir dessa lista, com as médias, foi entao calculada a
média para todas as trajetorias da base de dados. Formando assim a média das médias das 10
trajetorias mais similares e a média das médias das 10 trajetorias menos similares para cada
base de dados.

O intuito da analise de similaridade nessas bases de dados é observar a variagao do grau
de similaridade das trajetorias através das diferentes técnicas de pré-processamento disponiveis
no sistema criado por esse trabalho. O esperado é que se obtenha, apés segmentagao ou limpeza
dos dados de trajetorias, um grau de similaridade maior entre as trajetorias mais similares e que
o grau de similaridade entre as menos similares diminua. Assim aumentamos a discernibilidade
entre as trajetorias, permitindo discernir de forma mais facil as trajetorias mais similares das

menos similares.
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A Tabela 6 apresenta o comparativo dos resultados da medida de similaridade EDR nas
bases de dados originais e segmentadas em 5 minutos. Ja a Tabela 7 apresenta o comparativo
dos resultados da medida de similaridade EDR nas bases de dados originais e segmentadas
em 10 minutos. Para cada base de dados sao apresentadas as média das 10 trajetoérias mais
similares e a média das 10 trajetérias menos similares. Ainda nas tabelas sao apresentadas
as variagoes das médias das 10 trajetérias mais similares entre as bases de dados original e
segmentada. Para uso do EDR foi utilizado um limiar de aceitacao de 100 metros, ou seja,
se a distancia entre dois pontos for maior que 100 metros, entao esses nao serao considerados
similares pelo EDR. Ainda foi definido que a medida de similaridade EDR mede o quao uma
trajetoria é dissimilar em relacao a outra trajetoria, variando entre 0 e 1, ou seja, 1 para a
maior similaridade e 0 para a menor similaridade entre duas trajetorias.

Tabela 6 — Comparativo das médias das 10 trajetorias mais e menos similares utilizando a

medida de similaridade EDR nas bases de dados originais e nas mesmas bases de dados seg-
mentadas em 5 minutos

Variagao da
média 10
Base de dados Original Segmentada mais similares
Meédia 10 Meédia 10 Meédia 10 Meédia 10
mais similares | menos similares | mais similares | menos similares
AIS Brest 0.0336 0.0000 0.8506 0.0000 0.817
Athens
School Bus 0.0196 0.0196 0.2919 0.0000 0.2723
Cruz
dataset 0.2781 0.0000 0.2655 0.0000 -0.0126
Dublin Bus 0.2290 0.0000 0.2746 0.0000 0.0456
Floripa
dataset 0.5861 0.0000 0.7488 0.0000 0.1627
GeolLife 0.2343 0.0000 0.2459 0.0000 0.0116
Greek
Trucks 0.1061 0.0009 0.5877 0.0000 0.4816
Greek
Trucks rev 0.3595 0.0000 0.5564 0.0000 0.1969
NYC buses 0.4555 0.3273 0.5743 0.0000 0.1188
Taxi Roma 0.0888 0.0003 0.1321 0.0000 0.0433
Taxi
San Francisco 0.0555 0.0020 0.1972 0.0000 0.1417
T-Drive 0.1044 0.0000 0.3493 0.0000 0.2449
Uber
San Francisco 0.3360 0.0000 0.3353 0.0000 -0.0007
W4M Milano 0.1120 0.0000 0.4386 0.0000 0.3266
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Tabela 7 — Comparativo das médias das 10 trajetérias mais e menos similares utilizando a
medida de similaridade EDR nas bases de dados originais e nas mesmas bases de dados seg-
mentadas em 10 minutos

Variagao da
média 10
Base de dados Original Segmentada mais similares
Meédia 10 Média 10 Média 10 Meédia 10
mais similares | menos similares | mais similares | menos similares
AIS Brest 0.0336 0.0000 0.6604 0.0000 0.6268
Athens
School Bus 0.0196 0.0196 0.2765 0.0000 0.2511
Cruz
dataset 0.2781 0.0000 0.2707 0.0000 -0.0074
Dublin Bus 0.2290 0.0000 0.2601 0.0000 0.0311
Floripa
dataset 0.5861 0.0000 0.6014 0.0000 0.0153
GeolLife 0.2343 0.0000 0.2464 0.0000 0.0121
Greek
Trucks 0.1061 0.0009 0.4968 0.0000 0.3907
Greek
Trucks rev 0.3595 0.0000 0.4903 0.0000 0.1308
NYC buses 0.4555 0.3273 0.5740 0.0000 0.1185
Taxi Roma 0.0888 0.0003 0.1230 0.0000 0.0342
Taxi
San Francisco 0.0555 0.0020 0.1361 0.0000 0.0806
T-Drive 0.1044 0.0000 0.1254 0.0000 0.021
Uber
San Francisco 0.3360 0.0000 0.3359 0.0000 -0.0001
W4M Milano 0.1120 0.0000 0.2786 0.0000 0.1666

Dos resultados obtidos com EDR, entre as 14 bases de dados, apenas 2 nao obtiveram
aumento na média do grau de similaridade das 10 trajetorias mais similares ap6s a segmentacao.
As bases de dados Cruz dataset e Uber San Francisco nao obtiveram aumento na média do
grau de similaridade pois ja foram disponibilizadas pré-processadas, ou seja, o mantenedor da
base de dados ja havia realizado tratamento e organizacao dos dados antes da disponibilizacao
publica. Por exemplo, os mantenedores da base de dados Uber San Francisco ja haviam retirado
pontos redundantes nas trajetorias. Sendo assim tentativas adicionais de pré-processamento,
nessas duas bases, podem prejudicar a qualidade dos dados. Ja as bases de dados que tiveram
maiores variagoes na média do grau de similaridade das 10 trajetorias mais similares foi devido a
eliminagao de grandes intervalos de tempo no meio das trajetérias pelo processo de segmentacao.
Dessa forma AIS Brest, Athens School Bus, Greek Trucks e W4 M Milano estao entre as bases de
dados com maiores varia¢oes na média do grau de similaridade das 10 trajetérias mais similares
apds o processo de segmentacao.

Também é notavel que os valores de similaridades nas bases de dados segmentadas em
5 minutos é superior as bases segmentadas em 10 minutos. Esse efeito se dé pelo fato da
segmentacao por 5 minutos obter trajetorias mais curtas, aumentando assim a probabilidade

de encontrar trajetorias mais similares.
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A Tabela 8 apresenta o comparativo dos resultados da medida de distancia DTW nas
bases de dados segmentadas em 5 minutos e a Tabela 9 apresenta o comparativo dos resultados
da medida de distancia DTW nas bases de dados segmentadas em 10 minutos. O resultado do
algoritmo DTW ¢ a distancia entre as duas trajetérias. Dessa forma é esperado que valores
proximos a zero sejam de trajetorias muito proximas e valores maiores sejam trajetorias mais
distantes. Assim a coluna de variacao da média das 10 trajetorias mais similares representa a
distancia reduzida em relacgao a base de dados original. Ou seja, valores mais altos nessa coluna
representam maiores reducoes da média de distancia na base de dados segmentada.

Tabela 8 — Comparativo das médias das 10 trajetorias mais e menos similares utilizando a me-

dida de distancia DTW nas bases de dados originais e nas mesmas bases de dados segmentadas
em 5 minutos

Variagao da
média 10
Base de dados Original Segmentada mais similares
Meédia 10 Meédia 10 Média 10 Meédia 10
mais similares | menos similares | mais similares | menos similares
AIS Brest 5593.8281 126332.9776 217.7267 165022.2955 5376.1014
Athens
School Bus 9620.5167 9620.5167 1860.7674 143494.5089 7759.7493
Cruz
dataset 889.0211 8117.8113 853.5970 8619.3020 35.4241
Dublin Bus 2708.9523 35374.5971 1424.2897 45781.0800 1284.6626
Floripa
dataset 7016.5408 249450.2344 399.5205 618784.2483 6617.0203
GeolLife 24279.2474 2566490.8597 9529.3183 2884578.8921 14746.6817
Greek
Trucks 3892.3143 16835.7402 359.6540 38639.0693 3532.6603
Greek
Trucks rev 784.5961 29535.1097 389.8328 38345.0859 394.7633
NYC buses 639.6675 1700.4447 110.3643 8077.2820 529.3032
Taxi Roma 2809.9455 15480.2882 2411.7852 48551.0418 398.1603
Taxi
San Francisco 2474.6594 9554.5683 1163.0920 71141.9398 1311.5674
T-Drive 2268.1517 892945.5415 963.8534 2134521.1497 1304.2983
Uber
San Francisco 313.9430 28760.2141 313.6620 28766.6383 0.281
W4M Milano 1516.2719 26178.7800 408.8328 26041.1445 1107.4391
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Tabela 9 — Comparativo das médias das 10 trajetorias mais e menos similares utilizando a me-
dida de distancia DTW nas bases de dados originais e nas mesmas bases de dados segmentadas

em 10 minutos

Variagao da
média 10
Base de dados Original Segmentada mais similares
Média 10 Média 10 Meédia 10 Média 10
mais similares | menos similares | mais similares | menos similares
AIS Brest 5593.8281 126332.9776 615.1107 160461.1138 4978.7174
Athens
School Bus 9620.5167 9620.5167 2061.3335 89686.3983 7559.1832
Cruz
dataset 889.0211 8117.8113 885.7523 8372.4076 3.2688
Dublin Bus 2708.9523 35374.5971 1636.7873 42088.6397 1072.165
Floripa
dataset 7016.5408 249450.2344 1279.3684 617623.2895 5737.1724
GeoLife 24279.2474 2566490.8597 13886.9016 2777423.9313 10392.3458
Greek
Trucks 3892.3143 16835.7402 538.3048 38123.1654 3354.0095
Greek
Trucks rev 784.5961 29535.1097 501.2246 37802.0752 283.3715
NYC buses 639.6675 1700.4447 116.3028 7875.2147 523.3647
Taxi Roma 2809.9455 15480.2882 2591.9574 46758.3706 217.9881
Taxi
San Francisco 2474.6594 9554.5683 1598.1456 44786.1355 876.5138
T-Drive 2268.1517 892945.5415 1854.9604 1188952.4067 413.1913
Uber
San Francisco 313.9430 28760.2141 314.0121 28761.9895 -0.0691
W4M Milano 1516.2719 26178.7800 722.2912 26652.3645 793.9807

Com a segmentagao das trajetorias por intervalos de tempo de 5 minutos foi entao possivel

reduzir a distancia DTW da média das 10 trajetorias mais similares em todas as bases de dados.

A segmentagcao de trajetorias por intervalos de tempo de 5 minutos permite melhor comparagao

das trajetorias da base de dados, devido ao tamanho reduzido das trajetérias em relacao a base

de dados original ou até mesmo com a segmentagao por maiores intervalos de tempo. Ja

a distancia DTW média das 10 trajetérias menos similares aumentaram nas bases de dados

segmentadas em relagao as bases de dados originais.

Assim a segmentacao das trajetorias

permitiu maior discernimento entre essas trajetorias, tornando mais facil diferenciar trajetorias

malis similares das menos similares.
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5.2 AVALIACAO DA VARIANQAO DO GRAU DE SIMILARIDADE DE TRAJETORIAS EM
DIFERENTES VARIACOES NA BASE DE DADOS TAXI SAN FRANCISCO

Algumas bases de dados permitem diferentes segmentacoes de suas trajetorias. A base de
dados Taxi San Francisco, por exemplo, permite; além da segmentagao por intervalos de tempo,
a segmentacao pelo estado de ocupagao do téxi, possibilitando assim obter trajetérias do téxi
ocupado por passageiros e trajetorias sem passageiros. As Figuras 78 e 79 apresentam um
comparativo da similaridade das trajetorias nessas diferentes segmentacoes da base de dados
Taxi San Francisco. Dessa forma foram calculadas as similaridades entre as trajetorias da base
de dados original, as similaridades entre as trajetorias da base dados original segmentada por
intervalo de tempo em 5 minutos e as similaridades entre as trajetorias da base de dados original
segmentada pelo estado de ocupacao do taxi. Essa analise se deu pelo calculo da média das 10
trajetorias mais similares para cada trajetoria e por fim obtido a média das 10 trajetorias mais
similares para cada base de dados. Além disso, foi verificado o comportamento da similaridade
para as médias das 50, 100, 200 e 500 trajetorias mais similares em cada versao da base de
dados. Somente nao foi calculado a média das 500 trajetorias mais similares na base de dados
original, pois a amostra utilizada s6 possuia 492 trajetorias. A Figura 78 ilustra o comparativo
das variagoes das médias de similaridade EDR das trajetoérias mais similares para a base de
dados original, segmentada por tempo e segmentada pelo estado de ocupagao do taxi da base
de dados Taxi San Francisco. Com a medida de similaridade EDR existe a tendéncia da média
das trajetorias mais similares se aproximarem de 0 conforme aumenta o numero de trajetorias,
visto que para a medida de similaridade EDR os valores mais proximos de 0 sao trajetorias

menos similares.
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Figura 78 — Comparativo da similaridade EDR média entre as 10, 50, 100, 200 e 500 trajetorias
mais similares nas versoes original, segmentada por tempo em 5 minutos e segmentada por
ocupacao do taxi da base de dados Taxi San Francisco
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A Figura 79 ilustra o comparativo da variacao das médias da medida de distancia DTW
das trajetorias mais similares para a base de dados original, segmentada por tempo e segmentada
pelo estado de ocupacao do téaxi da base de dados Taxi San Francisco. Com a medida DTW
¢ notado um crescimento nas médias de distancia entre as trajetoérias conforme o niimero de
trajetorias aumenta. Esse crescimento é devido a medida de distancia DTW medir a distancia
entre as trajetorias, tornando trajetorias mais distante menos similares.

A segmentacao pelo estado de ocupagao do taxi atingiu, nas medidas de similaridade EDR
e DTW, valores bem distantes das versoes original e segmentada por tempo da base de dados.
O uso da segmentacgao pelo estado de ocupagao do taxi permitiu que as trajetorias ocupadas
por passageiros fossem separadas das trajetérias nao ocupadas por passageiros, tornando mais
facil o discernimento entre essas trajetorias. Dessa forma é mais facil encontrar as trajetorias

comuns aos trajetos dos taxis quando ocupado ou nao.
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Figura 79 — Comparativo da distancia DTW média entre as 10, 50, 100, 200 e 500 trajetorias
mais similares nas versoes original, segmentada por tempo em 5 minutos e segmentada por
ocupagao do taxi da base de dados Taxi San Francisco



105

5.3 AVALIACAO DA VARIACAO DO GRAU DE SIMILARIDADE DE TRAJETORIAS
COM RUIDOS NA BASE DE DADOS TAXI SAN FRANCISCO

De forma geral a presenca de ruidos nas trajetorias é um problema que dificulta o encontro
de trajetorias mais similares entre si. J& o processo de remocao desses ruidos visa tornar a
trajetoria mais proxima do formato real do movimento que ela representa.

Para avaliar o impacto dos ruidos nas trajetorias, foram selecionadas 100 trajetorias com
ruidos na base de dados Taxi San Francisco segmentada pelo estado de ocupacao do téxi,
pois representam melhor os movimentos dos téxis, ilustradas pela Figura 80. Essas trajetorias

permitiram analisar a variacao do grau de similaridade das trajetorias antes e apos a remocao

de seus ruidos.
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Figura 80 — Trajetorias com ruidos na base de dados Taxi San Francisco
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A Figura 81 ilustra as mesmas 100 trajetérias da base de dados Taxi San Francisco,
ilustradas na Figura 80, apos remogao dos ruidos com velocidade acima de 200km /h. A escolha

por esse parametro para remocao dos ruidos foi obtido através do Estudo de Caso na Secao 4.3.
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Figura 81 — Trajetorias da base de dados Taxi San Francisco apés remogao dos ruidos com
velocidade acima de 200km /h
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Nesse processo foi obtido a média do grau de similaridade das 10 trajetorias mais simi-
lares para cada trajetoria selecionada da base de dados original e comparado com o grau de
similaridade médio das 10 trajetorias mais similares da mesma trajetéria na base de dados
com ruidos removidos. Dessa forma podemos verificar se houve maior discernibilidade entre
as trajetorias apos as remocoes de seus ruidos, tornando mais facil encontrar trajetérias mais
similares entre si. O gréfico ilustrado pela Figura 82 apresenta a concentragao das trajetorias
com a medida de similaridade EDR. A linha tracejada transversalmente representa o encontro
do grau de similaridade das trajetorias originais com as trajetoérias limpas apds remocao dos
ruidos. Na parte superior do gréafico estao concentradas as trajetérias que obtiveram aumento
no seu grau de similaridade médio apo6s a remocao de seus ruidos. Ja a parte inferior estao as

trajetorias que reduziram seu grau de similaridade médio apés a remogao de ruidos.
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Figura 82 — Comparagao do grau de similaridade EDR entre trajetorias com e sem ruidos da
base de dados Taxi San Francisco. Na parte superior da linha tracejada estao as trajetorias que
aumentaram seu grau médio de similaridade EDR ap6s remocao dos ruidos e, de forma oposta,
na parte inferior as trajetorias que diminuiram seu grau médio de similaridade EDR
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A Figura 83 apresenta o grafico com a concentracao das trajetorias com a medida de
distancia DTW. A linha tracejada transversalmente representa o encontro da distancia DTW
entre as trajetorias originais e trajetorias limpas apos remocao dos ruidos. Na parte inferior do
grafico estao concentradas as trajetorias que reduziram suas distancias DTW apoés a remocao
de seus ruidos. Ja a parte superior estao as trajetérias que aumentaram suas distancias DTW

apoOs a remocao de ruidos.
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Figura 83 — Comparagao da distancia DTW entre trajetorias com e sem ruidos da base de dados
Taxi San Francisco. Na parte inferior da linha tracejada estdo as trajetorias que reduziram
sua distancia média DTW apoés remocao dos ruidos e, de forma oposta, na parte superior as
trajetorias que aumentaram sua distancia média DTW

As trajetorias apresentaram aumento na média da similaridade EDR e DTW apos a re-
mocao de seus ruidos. A remocao dos ruidos permite entao encontrar trajetérias mais similares
entre si, devido ao fato que a remocao desses ruidos busca trazer a trajetoria para uma repre-
sentacao mais proxima do movimento real, possibilitando assim encontrar outras trajetorias

que realizaram trajetos similares.



109

6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O crescente uso de dispositivos moveis dotados com sensores GPS tem permitido, cada
vez mais, que individuos tenham seus movimentos registrados. A sequéncia desses registros
formam a trajetéria bruta do individuo. Porém o uso em larga escala dos dispositivos com
sensores GPS, principalmente por grandes grupos de pessoas ou frotas de veiculos, tém formado
numerosas bases de dados dessas trajetorias. Algumas dessas bases de dados estao disponiveis
gratuitamente na internet e sao utilizadas por pesquisadores em todo o mundo. FEntretanto
essas bases de dados nao possuem padronizacao e sao disponibilizadas conforme o desejo de
seus mantenedores. Por esse motivo, sempre que é necessario utilizar alguma dessas bases de
dados, é necessario um esforgo para compreensao de sua estrutura e para organizacao em um
formato que permita sua utilizagao.

Com a intencao de facilitar esse processo, o presente trabalho reuniu técnicas de pré-
processamento de dados de trajetorias disponiveis na literatura. Essas técnicas englobam car-
regamento, organizacao, limpeza de bases de dados de trajetérias e foram reunidas em um
sistema do tipo desktop, desenvolvido em Java e que utiliza o banco de dados PostgreSQL com
a extensao espacial PostGIS.

Para validar o sistema foram utilizadas 15 bases de dados de trajetorias de diferentes fontes
e regioes do planeta. Cada uma dessas bases passou por uma anélise para compreensao dos
detalhes de sua estrutura e organizacao dos dados, a fim de fornecer entradas para o sistema
carrega-las. Também durante essa anédlise foi calculado o tempo e distancia médio entre os
pontos nas trajetorias de cada base de dados. Para carregar essas bases de dados pelo sistema,
foi entao desenvolvido um moédulo que é responsével pelo carregamento de dados de trajetorias
em diferentes formatos de arquivos. Esse modulo permitiu entao definir e criar uma tabela,
bem como suas colunas, no banco de dados onde foram carregadas as bases de dados. Através
do moédulo do sistema foram realizados diversos procedimentos sobre os dados. Foram criados
os identificadores tinicos para cada registro, foram identificadas as trajetorias de acordo com
cada base de dados, as datas foram convertidas para se adequarem ao padrao do PostgreSQL e
foram definidos no banco de dados o modelo de referéncia geografico utilizado na base de dados
durante a coleta dos dados.

Um modulo de Segmentacao de Trajetorias permitiu que as bases de dados carregadas
passassem por um processo de segmentacao de suas trajetorias. A segmentacao de trajetorias
busca eliminar grandes intervalos de tempo no meio dessas ou ainda segmentar as trajetorias
conforme o taxi estd ocupado ou nao, no caso da base de dados Taxi San Francisco. Assim
o modulo do sistema permitiu segmentar as bases de dados ja carregadas anteriormente. As
trajetorias de cada base de dados foram segmentadas quando havia um intervalo igual ou

superior a 5 minutos entre dois pontos, separando assim em trajetorias distintas. Esse processo
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também foi repetido para intervalos de tempo de 10 minutos. Além disso a base de dados Taxi
San Francisco foi segmentada pelo estado de ocupacao do taxi, separando trajetérias ocupadas
por passageiros das trajetorias nao ocupadas. Apds a segmentacao das trajetorias foi possivel
analisar o impacto dos intervalos de tempo na distancia e tempo médio entre os pontos das
trajetorias de cada base de dados.

Devido algumas bases de dados possuirem ruidos em suas trajetorias, foi entao desenvol-
vido um moédulo para remocao de ruidos através de técnicas que filtram esses ruidos. O modulo
de Limpeza de Dados suporta os filtros de ruidos por velocidade e densidade de pontos. Ja o
filtro de suavizacao da trajetoria é fornecido pelo médulo na intencao de nao remover nenhum
ponto, mas sim de trazer esse ruido para proximo dos demais pontos da trajetoria. Para validar
os filtros utilizados por esse moédulo foram selecionadas as bases de dados Geolife e Taxi San
Francisco em um estudo de caso para remocao dos ruidos por velocidade e densidade de pontos.
Ainda na base de dados Geolife foi analisado o comportamento dos ruidos apds a suavizacao
das trajetorias por média. Nesse estudo de caso foram selecionadas, manualmente, trajetoérias
com ruidos em ambas as bases de dados, assim os ruidos foram identificados e removidos manu-
almente. Apods esse processo foi possivel verificar qual técnica de remocao de ruidos, utilizada
pelo sistema, removia mais ruidos e quais desses removidos eram realmente um ruido, conforme
havia sido identificado. Apds as remocoes dos ruidos pelo sistema, e comparado com as remo-
¢oes manualmente, foi entao possivel constatar que a técnica de remocao deve ser escolhida de
acordo o padrao dos pontos em sua trajetoria. Trajetorias mais densas podem fazer bom uso
dos filtros de densidade para remocao dos ruidos e para trajetérias menos densas o filtro de
velocidade deve ser aplicado.

Ao final foi realizada uma avaliagao do impacto do uso das técnicas de pré-processamento
no calculo da similaridade entre trajetérias. Nessa avaliacao foram utilizadas duas medidas
de similaridade amplamente utilizadas na literatura. Foi utilizada a medida de similaridade
DTW, que ¢ sensivel a ruidos e a medida de similaridade EDR, que nao ¢é sensivel a ruidos.
Assim, essa avaliacao foi feita através da variacao do grau de similaridade entre as trajetorias
da base de dados original, a base de dados original segmentada por intervalos de tempo de
5 e 10 minutos. Ja na base de dados Taxi San Francisco foi avaliado a variacao do grau de
similaridade entre as bases de dados original, segmentada por tempo e segmentada conforme a
ocupacao do taxi. Também nessa base de dados foi analisado o impacto da remocao de ruidos
no grau de similaridade das trajetorias.

Através da analise de similaridade foi possivel perceber um aumento na discernibilidade
entre as trajetorias. No sentido que, apds a aplicacao das técnicas de pré-processamento dis-
poniveis no sistema, fica mais facil diferenciar as trajetérias mais similares das menos similares
entre si. Assim os resultados mostraram que, apés o processo de segmentagao por tempo e
ocupacao do taxi, bem como a remocao dos ruidos, as trajetorias aumentaram seu grau de

similaridade em relagao as mais similares, enquanto o grau de similaridade diminuiu entre as
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menos similares.

Como trabalhos futuro podem ser incluidas no sistema outras técnicas de pré-processamento

ou melhorias nas existentes, como:

A funcionalidade de reajustar o intervalo de tempo médio entre os pontos.
No sentido que duas trajetérias coletadas com o intervalo de registro configurado para
diferentes intervalos possam ficar com a mesma quantidade de pontos, (ex., com a mesma

taxa de amostragem através da insergao ou remogao de pontos)

Compressao de dados de trajetorias.
Permitir reduzir a quantidade de pontos em uma trajetéria, mas mantendo a representacao

mais proxima de seu movimento real (AVANCINT, 2010; ZHENG; ZHOU, 2011).

Permitir que a selegao de trajetorias utilize mais de um ponto como referéncia.

Assim sera possivel selecionar trajetérias que cruzaram mais de um ponto em comum.

Filtros de ruidos.
Na literatura existem outros filtros mais sofisticados que a média e mediana, como os
filtros de Kalman e de particulas, que consideram a dindmica da trajetoria (ZHENG;

ZHOU, 2011).

Melhorias na usabilidade do sistema.

Uso de icones ou guias de ajuda podem facilitar o uso do sistema.

Funcionalidade de Log do sistema.
Um recurso de log pode fornecer informagoes importantes durante e apds o processamento
dos dados, (ex., quantidade de registros carregados, tempo decorrido, uso de recursos do

sistema, etc.)
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APENDICE A - Cédigo Fonte do Sistema Desenvolvido



O codigo do sistema desenvolvido esta disponivel na internet através do repositorio GitHub
no link: https://github.com/RicardoMaurici/trajectory-preprocessing-tool
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Pré-Processamento de Dados de Trajetorias para Mineracao
de Dados e Analise de Similaridade

Ricardo M. Ferreira!

!Departamento de Informatica e Estatistica — Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC)
Caixa Postal 476 — 88.040-900 — Florian6polis — SC — Brazil

Abstract. This paper proposes a system that combines preprocessing techniques
for moving object trajectory data. We implemented several preprocessing te-
chinques to load, to organize and to clean trajectory data. The system supports
trajectory segmentation, which aims to eliminate large time intervals across the
trajectory and noise removal, which find and remove outliers points. To validate
our proposal, we use several public databases available on internet to load and
organize them. and then we evaluate the preprocessing techinques by using a
similarity analysis before and after applying preprocessing techinques. The re-
sults show that by using preprocessing techiniques we significantly improve the
simiarity analysis.

Resumo. Este artigo apresenta a proposta de um sistema que revina técnicas
para pré-processamento de dados de trajetorias de objetos moveis. Entre es-
sas técnicas, temos o carregamento e organizacdo de dados de trajetorias. A
segmentagdo de trajetorias, que visa eliminar grandes intervalos de tempo du-
rante a trajetoria. A remog¢do de ruidos, que busca eliminar ou suavizar pontos
distantes do restante da trajetoria. Para validacdo do sistema, foram entdo car-
regadas e organizadas bases de dados publicas disponiveis na internet. Por fim
uma andlise de similaridade sobre esses dados permitiu observar a variagcdo do
grau de similaridade das trajetorias através das técnicas de pré-processamento
disponiveis no sistema.

1. Introducao

O aumento no uso de dispositivos moveis dotados de sensores GPS permite que, cada
vez mais, individuos tenham seus movimentos registrados. Esses dispositivos podem ser
configurados para registrar a localizacdo do individuo a cada determinado periodo de
tempo. Criando assim uma sequéncia de localizagdes ao longo do tempo na forma de
uma trajetoria.

Ao longo da tultima década, diversos trabalhos foram realizados sobre tra-
jetérias, como a descoberta de padrdes de trajetérias de objetos modveis que des-
viam de objetos estaticos [Alvares et al. 2011] e a identificagdo de motoristas perigo-
sos [Carboni and Bogorny 2015]. Ainda a partir das trajetorias também € possivel ana-
lisar a similaridade de dois objetos. Neste contexto, uma medida de similaridade é uma
métrica que especifica se dois objetos sdo semelhantes um ao outro, de acordo com as
caracteristicas de suas trajetorias [Zheng and Zhou 2011]. Alguns trabalhos no ambito
da similaridade propdem medidas de similaridade para trajetdrias [Xiao et al. 2014,
Furtado et al. 2015]. Porém tanto a descoberta e a identificacdo de padrdes, quanto a



andlise das trajetdrias, estdo sujeitas a problemas e situagdes recorrentes no processo de
coleta que interferem diretamente na estrutura e na qualidade dos dados.

Esses problemas podem ser influenciados por uma série de fatores durante a coleta
de trajetérias, como: i) condi¢des climéticas, que podem causar variagdes na precisdao do
ponto coletado; ii) a interferéncia de prédios altos, tiineis ou qualquer grande obstaculo
pode interferir no sinal do GPS, criando um intervalo na trajetoria; e iii) a intervengao
deliberada do individuo na configuracao e utilizagdo do dispositivo usado na coleta.

Em razdo dos fatores externos aos quais a trajetdria esteve sujeita durante a coleta,
€ necessdrio realizar um pré-processamento para que essa possa ser utilizada em uma
andlise [Furtado 2014]. Esse pré-processamento garante a estrutura e a qualidade de dados
necessdria para o dominio de aplicacao.

Nesse cendrio esse trabalho propde um sistema que reuna técnicas de pré-
processamento de dados de trajetdrias disponiveis na literatura, contemplando o carre-
gamento, limpeza e organizagdo dessas trajetorias.

O restante desse artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta
alguns conceitos de trajetérias de objetos moveis e o processo de coleta desses dados. A
Secdo 3 apresenta o sistema desenvolvido, bem como as técnicas de pré-processamento
adotadas. A Secdo 4 apresenta a validagdo, através do carregamento de bases de dados
e da analise de similaridade dos dados pré-processados pelo sistema. Por fim, a Sec¢do 5
conclui o documento e sugere orientacdes de trabalhos futuros.

2. Conceitos Basicos

Nessa Secao € apresentado o conceito de Trajetérias de Objetos Mdveis, o processo e
recursos utilizados para coleta desses dados.

2.1. Trajetorias de Objetos Moveis

Alguns objetos possuem localizagdo fixa no espaco, por exemplo, prédios e monumentos
historicos. Entretanto determinados objetos ndo permanecem fixos no mesmo local, estes
objetos se movem e nao permitem que tenham uma localizacdo fixa associada a eles.
Por exemplo, um carro parado possui uma localizacdo, mas quando em movimento, sua
localiza¢ao muda ao longo do tempo.

Dessa forma a sequéncia de localizagdes registradas para cada objeto movel é
chamada de trajetéria. Uma trajetoria € representada por um conjunto de pontos ao longo
do tempo ((z1,y1),t1), ((x2,92),t2), ..., ((Zpn,Yn), tn)), onde (x;,y;) é ai-ésima coorde-
nada espacial, ¢; € o instante de tempo associado a essa coordenada e n € o nimero de
pontos da trajetdria [Bogorny and Braz 2012].

2.2. Processo de Coleta de Trajetorias

O processo de coleta estd diretamente ligado a forma como o sensor GPS € gerenciado
para obten¢do dos dados de localizagdao, podendo ser caracterizada como ativa ou pas-
siva [Zheng and Zhou 2011]. Uma coleta ativa ocorre quando € necesséria a intervencao
humana para ligar e desligar o equipamento, como, por exemplo, um grupo de pessoas que
ativam, individualmente, a coleta de suas trajetorias em seus aparelhos com sensores GPS,
iniciam uma caminhada e desativam quando desejarem [Santos 2013, Society 2005]. Por



outro lado, a coleta passiva é quando o equipamento com GPS € ativado e desligado auto-
maticamente. Por exemplo, um automdvel ativa o sensor GPS assim que o motor € ligado
e coleta sua trajetdria durante o periodo em que o motor estiver ligado [Avancini 2010].

2.3. Recursos para Coleta de Dados de Trajetorias

Aplicativos nos dispositivos méveis utilizam o sensor GPS do aparelho para coletar as co-
ordenadas geogréficas de sua localizagdo. Através destas coordenadas, e da sequéncia de
coordenadas coletadas, com a variagcdo de posi¢des ao longo do tempo, € possivel realizar
calculos para determinar velocidade, distancia e outras informagdes da trajetoria. Ha duas
alternativas para registrar estes dados, que sdo: i) o dado € enviado para uma base centra-
lizada conforme € coletado, porém envolve o uso de algum tipo de rede, sujeito a falhas e
largura de banda. e ii) armazenar os dados no préprio aparelho e realizar a exportagao dos
dados para uma base centralizada através de arquivos [Giannotti and Pedreschi 2008]. A
segunda alternativa € a mais utilizada em aplicacoes GPS e os formatos de dados mais
comuns para exportacao de dados sao: DSV, JSON, KML e GPX.

3. Proposta e Desenvolvimento

O pré-processamento dos dados de trajetorias consiste na aplicacao de diferentes es-
tratégias e técnicas para realizar as tarefas de carregamento, conversdo, limpeza e
organizacdo desses dados [Tan et al. 2005]. Esse conjunto de tarefas geralmente segue
uma ordem de execucao, porém a execucao de algumas delas é opcional, como por exem-
plo, realizar apenas a tarefa de limpeza em uma base previamente carregada.

Nesse processo a tarefa de carregamento € responsavel por realizar a importacao
dos dados de fontes externas, realizando as conversdes de dados necessdrias e/ou criagao
de dados faltantes para correcdes de possiveis problemas de estruturacdo dos dados. Por
exemplo, no momento do carregamento pode ser necessdrio realizar a conversao das co-
ordenadas do modelo de referéncia geografica WGS84! para o modelo EPSG:3857% e/ou
criar um identificador para cada arquivo que estd sendo carregado. Desse modo para
determinado conjunto de arquivos, em que cada arquivo € considerado uma trajetdria
tinica, serd criada uma coluna adicional no banco de dados para o identificador de tra-
jetoria (tid), registrando entdo um valor tid tnico para os dados oriundos de cada ar-
quivo [Furtado 2014].

Assim esse trabalho propde um sistema do tipo desktop, desenvolvido em Java,
para pré-processamento dos dados de trajetdrias. Esse sistema utiliza o banco de da-
dos PostgreSQL, com a sua extensdo espacial PostGIS e possui 3 principais mddulos.
O Modulo de Carregamento de dados, Modulo de Limpeza de Dados e o Mdédulo de
Organizacdo e Segmentacdo de Trajetorias.

3.1. Médulo de Carregamento de Dados

Esse mddulo permite realizar a importagdo de dados externos em diferentes formatos
(DSV, JSON, GPX, KML e WKT) para o banco de dados com o qual uma conexao foi
previamente estabelecida. Dessa forma, o médulo recebe um arquivo ou diretério como
entrada, processa de acordo com um conjunto de parametros fornecidos pelo usudrio e

Thttp://spatialreference.org/ref/epsg/wgs-84/
Zhttp://wiki.openstreetmap.org/wiki/EPSG:3857



realiza a inser¢ao em determinada tabela do banco de dados. A Figura 1 apresenta a tela
de carregamento de dados do tipo DSV e os parametros a serem fornecidos pelo usudrio.

Quando um diretério é fornecido como entrada, ele e todos os seus subdiretorios
sdo percorridos pelo sistema em busca de arquivos que contenham dados de trajetorias.
Dessa forma, os campos (Extensions), (Ignore directories), e (Ignore files) fornecem as
informagdes necessarias para percorrer os diretorios e selecionar os arquivos. Assim, é
possivel ignorar ou considerar determinados arquivos, diretorios ou extensoes de arquivos
durante o processo.

Os campos (Start after line) e (Delimiter) permitem determinar um ndmero de
linhas a ser ignorado no inicio dos arquivos (ex., alguns aplicativos incluem linhas de
cabecalho antes dos dados relativos a trajetoria) e saber qual seu delimitador padrao (ex.,
ponto, ponto e virgula, etc.). Os campos de formato de data e hora, bem como o codigo
identificador do sistema de projecao geografico (SRID) permitem a correta formatacio e
transformacdo dos dados durante o carregamento, garantindo a padronizacao no banco de
dados.

O campo de selecdo (Save Metadata) permite a criagdo de mais uma coluna na
tabela no banco de dados chamada path, para entdo registrar o caminho completo do
arquivo de origem do dado e uma coluna folder_id, onde é criado um identificador tnico
para cada diretdrio lido. Ja os campos de selecao (Generate serial GID) e (Generate serial
TID) sao para geracdo de identificadores unicos para os pontos e trajetorias. O campo
(Generate serial GID) cria uma sequence e atualiza todas tuplas do banco de dados com
os identificadores. J4 o campo (Generate serial TID) cria uma sequence € insere 0 mesmo
valor para todos os registros de cada arquivo lido, pegando o proximo valor da sequence
na leitura do proximo arquivo, identificando assim todos os registros de um arquivo como
uma Unica trajetoria.

A tela do sistema permite flexibilidade quanto a criagao da tabela, nela é possivel
especificar detalhes das colunas e o nome da tabela que serd criada, bem como relacionar
o nome da coluna no banco de dados com a posi¢ao da coluna no arquivo DSV de origem
do dado.

Configuration Load/Export Preprocessing
Load DSV files

Source (dirffile)  /Usersfadmin/Desktop /Geolife Trajectories 1.3 Select
Date format yyyy-MM-dd Time format hh:mm:ss  Delimiter
Current SRID 4326 NewSRID 900913 | Startafter line 6
Ignore directories lgnore files
Extensions pdf xt (/] Ignore
Table name geolife
[¥] Save Metadata (Y] Generate serial GID (per line) (Y] Generate serial TID (per file)
Column name | Position in file | Type | Size |
date 6 character varying
time 7 character varying
lat 1 numeric
lon 2 numeric
geom geometry(Point)
( TYPE ) | Add column |

Figura 1. Tela do modulo para carregamento de dados DSV



3.2. Modulo de Limpeza de Dados

Esse modulo € responsavel pela aplicacdo das diferentes técnicas de remog¢ao de ruidos.
A Figura 2 apresenta a tela para remocao de ruidos com filtro por velocidade, filtro por
densidade e suavizacdo através da média e mediana. Assim essa tela permite especificar
uma tabela no banco de dados e identificar os tipos de colunas da tabela no banco de
dados. Nesse processo as colunas dos tipos geom e tid sdo as mais importantes, pois € a
partir delas que serd realizada a identificacdo das trajetdrias e a obtencdo da coordenada
geografica para o cédlculo da velocidade e distancia entre os pontos.
0ce iy Freprocessing oo

Configuration Load/Export Preprocessing
Noise Removal

Source table name | geolife Find

Column name | Column description

tid TID
lat LAT
lon LON
timestamp TIMESTAMP

SO

Remove points over speed
Maximum speed () Looking forward (start from first point)
() Looking backward (start from second peint)
Remove points by density
Minimum points in the neighborhood (U Sequential DBSCAN
Neighborhood radius
Smooth trajectaries
Window size () Mean filter

O Median fitter

Figura 2. Tela do modulo para remocao de ruidos em trajetorias

Todas as técnicas implementadas no sistema tratam uma trajetoria por vez, sem
considerar as demais trajetorias no banco de dados. Assim uma trajetoria é fornecida
como entrada do algoritmo e esse percorre seus pontos suavizando a trajetdria ou identi-
ficando e removendo ruidos.

Filtro por velocidade: Esse filtro considera ruido um ponto que estd acima da veloci-
dade informada, em metros por segundo, no campo Maximum speed. O processo
para identificar o ruido € através da verificacao da velocidade entre o ponto atual
e o ponto seguinte. A partir da constatagdo de uma velocidade acima da infor-
mada, entdo o algoritmo permite duas op¢des de exclusao do ruido. Pode-se optar
por excluir o ponto atual, op¢cao Looking forward (start from first point), ou o
ponto seguinte, op¢ao Looking backward (start from second point). Essas duas
abordagens permitem escolhas de acordo com o padrdo de ruidos na base de da-
dos. Por exemplo, algumas trajetorias concentram ruidos nos primeiros pontos da
trajetdria, geralmente ocorridos ainda na sincronizacdo do aparelho GPS e assim
pode-se optar pela remocao do primeiro ponto.

Filtro por densidade: Essa abordagem € uma variagdo do DBSCAN [Ester et al. 1996]
para encontrar ruidos em uma trajetéria. O algoritmo verifica, para cada ponto,
a existéncia de uma quantidade minima de pontos em sua vizinhanga, informada
no campo Minimum points in the neighborhood, dentro de um raio, informado em
metros no campo Neighborhood radius. Entdo € calculada a distancia Euclidiana
do ponto atual até seus pontos seguintes e anteriores, dentro do raio, a fim de
verificar a quantidade minima de pontos em sua vizinhanga. Quando ocorrer de



um ponto ndo atingir a quantidade minima de pontos em sua vizinhanga, entao
este € considerado ruido e é removido da trajetdria.

Suavizacao pela média e mediana: Esses filtros permitem suavizar a trajetoria no sen-
tido de manter os pontos mais alinhados. Para suavizar uma trajetdria € necessério
calcular novos valores para os eixos x e y de cada ponto da trajetéria. Esse cdlculo
¢ através da média ou mediana de uma janela de pontos na proximidade do ponto
alvo. Dessa forma o algoritmo utiliza um tamanho de janela, informado pelo
campo Window size, e obtém os pontos na proximidade, anteriores e seguintes, a
fim de formar o tamanho da janela. O cédlculo da média ou mediana € realizado
através dos valores x e y de todos os elementos que compdem a janela. Por fim, o
resultado desse célculo € atribuido ao x e y do ponto alvo e repetido todo processo
para cada ponto até o fim da trajetoria.

Para cada aplicacdo de um desses filtros € entdo criada uma nova tabela no
banco de dados, com nome baseado na tabela origem, na técnica e parametros utilizados.
Por exemplo, nomeTabelaOrigem_removednoise_median_30, onde nomeTabelaOrigem é
o nome da tabela de origem das trajetdrias, median é a técnica de suavizagdo por mediana
e 30 € o parametro fornecido para o tamanho da janela.

3.3. Médulo de Organizacao e Segmentacao de Dados

O modulo de organizagdo e segmentacao de trajetorias, ilustrado pela Figura 3, permite re-
alizar a segmentacao das trajetorias. Para essa segmentacdo € criada uma nova coluna, de
nome old_tid, no banco de dados para onde serdo copiados todos os valores tid originais
das trajetorias, preservando assim os identificadores originais. A partir disso o sistema
podera realizar as trés segmentagdes possiveis, porém seguird a seguinte ordem: primeiro
a segmentacgao por estado do objeto, se o campo Segment by status change estiver seleci-
onado e possuir um atributo de valor 0 ou 1 no banco de dados, de forma a identificar se
estd ocupado ou ndo. Em seguida serd segmentada por tempo, se um valor em segundos
for especificado em Maximum sampling time gap, onde € verificado o intervalo de tempo
entre os pontos. E por dltimo a segmentagdo por distancia entre os pontos, se um valor
em metros for especificado em Maximum distance gap. Dessa forma as segmentacdes por
intervalos de tempo e por distancia visam eliminar grandes intervalos de tempo ou espaco
durante uma trajetoria.

Nesse processo cada técnica de segmentacao criard temporariamente uma coluna
propria no banco de dados. Para segmentagdo por estado sera criada a coluna status_tid,
para segmentacao por tempo sample_tid e distance_tid para segmentacdo por distancia.
A segmentagdo por estado utiliza os identificadores de trajetdrias da coluna fid e salva
os novos identificadores da segmentacdo na coluna sfatus_tid. As outras duas técnicas
utilizam a coluna da técnica anterior, se esta ocorreu, como identificador da trajetoria.
Caso nio ocorra nenhuma técnica anteriormente, entdo € utilizado a coluna fid como
referéncia para o identificador da trajetéria. Ao término das segmentagdes os valores da
coluna da dltima segmentagdo serdo copiados para a coluna tid e as colunas temporarias
serdo excluidas. Dessa forma as trajetorias recebem novos identificadores e preservam os
identificadores originais da base de dados na coluna old_tid.



ece Trajectory Preprocessing Tool
Configuration Load/Export Preprocessing
ion Trajectory

Source table name  taxi_sanfrancisco Find

Column name | Column description |

gid G

tid TID

lat LAT

lon LON
timestamp TIMESTAMP
geom GEOM

path

folder_id

old_tid

Segment by status change  []
Maximum sampling time gap

Maximum distance gap

Figura 3. Tela do modulo para segmentacao de trajetorias

4. Validacao do Sistema Desenvolvido

Atualmente, diversas bases de dados de trajetdrias estdo disponiveis gratuitamente na
internet. Essas bases sao utilizadas por pesquisadores em todo o mundo e tém seus dados
disponiveis em formatos distintos, conforme disponibilizadas por seus mantenedores e
nao mantendo padronizacio entre elas. Assim toda vez que alguém deseja manipular os
dados dessas bases, deve-se entdo realizar um esfor¢o para compreender a estrutura dos
dados e entdo realizar a importac¢ao para um banco de dados.

Por esse motivo, através de uma busca, foram reunidas 14 bases de dados de tra-
jetdrias para serem pré-processadas pelo sistema desenvolvido de forma a validd-lo. A
partir dessas bases de dados carregadas foi entdo realizada uma avalia¢do do impacto do
uso de técnicas de pré-processamento no célculo da similaridade entre trajetorias. Essa
avaliacdo ¢ feita através de uma andlise da variacdo do grau de similaridade entre as
trajetdrias, em fun¢do das transformacoes realizadas, nas bases de dados originais e seg-
mentadas.

Para avaliar a similaridade entre trajetorias € preciso utilizar uma me-
dida de similaridade que quantifica o quao similares ou distantes duas trajetorias
sdao [Keogh and Ratanamahatana 2005]. Apds a quantificacdo da similaridade o resul-
tado da medida pode ser utilizado para agrupar trajetorias para uso em determinadas
aplicacdes, pois em muitos casos as trajetorias possuem muitas informacdes associadas e
€ preciso agrupar trajetorias segundo alguma similaridade entre elas [Hwang et al. 2005].

Para isso existem na literatura uma série de medidas de distancia e simi-
laridade para trajetorias [Zheng and Zhou 2011].  Essas medidas s3o baseadas no
calculo de distancia entre os pares de objetos do conjunto de dados. Nesse pro-
cesso, € aplicada a funcdo de distadncia nos valores dos atributos de interesse sobre
os objetos. Com o uso de uma determinada medida de distancia, é possivel des-
cobrir a similaridade entre dois objetos, ou seja, podem-se identificar objetos que
mais se aproximam, de acordo com suas caracteristicas [Esling and Agon 2012]. En-
tre essas medidas podemos citar Sum-of-Pairs Distance [Agrawal et al. 1993], Dyna-



mic Time Warping (DTW) [Berndt and Clifford 1994], Longest Common Subsequence
(LCSS) [Zheng et al. 2008], Edit Distance with Real Penalty (ERP) [Chen et al. 2010]
e Edit Distance on Real Sequences (EDR) [Chen et al. 2005].

Esse trabalho utiliza a medida de similaridade EDR, pois é uma medida ampla-
mente utilizada na literatura para similariadde entre trajetérias. A medida Edit Distance
on Real Sequence (EDR) calcula a distancia entre duas trajetorias contando o ndmero de
operacoes de edicdo (inserir, excluir e substituir) que sdo necessarias para transformar
uma trajetoria em outra. A medida de distancia EDR utiliza um valor € como limiar de
aceitacao de distancia para decidir se dois pontos sao similares. Portanto se a distancia
entre dois pontos for menor que €, entdo esses sdo considerados similares e se estiverem
mais afastados, serdo considerados diferentes. Dessa forma, dadas duas trajetdrias A e
B com comprimentos de n e m, respectivamente, com limiar de aceitacdo €. Entdo a
distancia EDR entre A e B € o nimero de insercdo, exclusio ou substitui¢do de operacdes
necessdrias para alterar A em B [Chen et al. 2005].

" sem=0
m sen=0
EDR(A,B) = minimo{EDR(A), sobra(B) + custo, sendo (1
EDR(sobra(A), B) + 1, EDR(A, sobra(B)) + 1}
onde o o
custo = { 0, se d~(1n1c1o(A), inicio(B)) < e .
1, sendo
. EDR(A, B)
EDR lizado = .
B e (LIRZ])) 3)

A distancia EDR foi normalizada pelo tamanho da maior trajetdria, devido as trajetorias
possuirem tamanhos distintos.

Similaridade EDR =1 - EDR normalizado 4)

Ja para transformar a distincia EDR em uma medida de similaridade, foi entao subtraido
o valor da distancia EDR normalizada de 1. Obtendo-se assim um grau de similaridade
EDR entre O e 1. Nesse sentido a maior similaridade € 1 e a menor similaridade € 0.

4.1. Avaliacao da Variacao do Grau de Similaridade de Trajetorias em Diferentes
Bases de Dados

Para avaliacdo da variacdo do grau de similaridade nas bases de dados foram entdo utili-
zadas a versdo original e uma versao segmentada por intervalos de 5 minutos da mesma
base de dados.

Em cada uma dessas versodes de bases de dados foi calculada, para cada trajetdria, a
média do grau de similaridade das 10 trajetorias mais similares e a média das 10 trajetérias
menos similares. Com isso foi formado uma lista com as médias das 10 trajetorias mais
similares e menos similares de cada trajetdria. A partir dessa lista, com as médias, foi
entdo calculada a média para todas as trajetorias da base de dados. Formando assim a



média das médias das 10 trajetérias mais similares e a média das médias das 10 trajetdrias
menos similares para cada base de dados.

O intuito da andlise de similaridade nessas bases de dados € observar a variacao
do grau de similaridade das trajetdrias através da técnica de Segmentacdo de Trajetérias
disponivel no sistema criado por esse trabalho. O esperado é que se obtenha, apds a
segmentacgdo de trajetorias, um grau de similaridade maior entre as trajetérias mais simi-
lares e que o grau de similaridade entre as menos similares diminua. Assim aumentamos a
discernibilidade entre as trajetdrias, permitindo discernir de forma mais fécil as trajetorias
mais similares das menos similares.

A Tabela 1 apresenta o comparativo dos resultados da medida de similaridade
EDR nas bases de dados originais e segmentadas em 5 minutos. Para cada base de dados
sao apresentadas as média das 10 trajetérias mais similares e a média das 10 trajetorias
menos similares. Ainda na tabela sdo apresentadas as variacdes das médias das 10 tra-
jetdrias mais similares entre as bases de dados original e segmentada. Para uso do EDR
foi utilizado um limiar de aceitagdo de 100 metros, ou seja, se a distancia entre dois pon-
tos for maior que 100 metros, entdo esses ndo serdo considerados similares pelo EDR.

Tabela 1. Comparativo das médias das 10 trajetdrias mais e menos similares
utilizando a medida de similaridade EDR nas bases de dados originais e nas
mesmas bases de dados segmentadas em 5 minutos

Variacao da
média 10
Base de dados Original Segmentada mais similares
Meédia 10 | Média 10 | Média 10 | Média 10
mais menos mais menos
similares | similares | similares | similares
AIS Brest 0.0336 0.0000 0.8506 0.0000 0.817
Athens
School Bus 0.0196 0.0196 0.2919 0.0000 0.2723
Cruz
dataset 0.2781 0.0000 0.2655 0.0000 -0.0126
Dublin Bus 0.2290 0.0000 0.2746 0.0000 0.0456
Floripa
dataset 0.5861 0.0000 0.7488 0.0000 0.1627
GeolLife 0.2343 0.0000 0.2459 0.0000 0.0116
Greek
Trucks 0.1061 0.0009 0.5877 0.0000 0.4816
Greek
Trucks rev 0.3595 0.0000 0.5564 0.0000 0.1969
NYC buses 0.4555 0.3273 0.5743 0.0000 0.1188
Taxi Roma 0.0888 0.0003 0.1321 0.0000 0.0433
Taxi
San Francisco 0.0555 0.0020 0.1972 0.0000 0.1417
T-Drive 0.1044 0.0000 0.3493 0.0000 0.2449
Uber
San Francisco 0.3360 0.0000 0.3353 0.0000 -0.0007
W4M Milano 0.1120 0.0000 0.4386 0.0000 0.3266




Dos resultados obtidos com EDR, entre as 14 bases de dados, apenas 2 nao obti-
veram aumento na média do grau de similaridade das 10 trajetorias mais similares apds a
segmentagdo. As bases de dados Cruz dataset € Uber San Francisco nao obtiveram au-
mento na média do grau de similaridade pois ja foram disponibilizadas pré-processadas,
ou seja, o mantenedor da base de dados ja havia realizado tratamento e organizagcao dos
dados antes da disponibilizacdo publica. Por exemplo, os mantenedores da base de dados
Uber San Francisco ja haviam retirado pontos redundantes nas trajetorias. Sendo assim
tentativas adicionais de pré-processamento, nessas duas bases, podem prejudicar a qua-
lidade dos dados. J4 as bases de dados que tiveram maiores variagdes na média do grau
de similaridade das 10 trajetorias mais similares foi devido a eliminacao de grandes inter-
valos de tempo no meio das trajetdrias pelo processo de segmentagdo. Dessa forma AIS
Brest, Athens School Bus, Greek Trucks e W4M Milano estao entre as bases de dados com
maiores variagdes na média do grau de similaridade das 10 trajetérias mais similares apos
o processo de segmentagdo.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

O crescente uso de dispositivos méveis dotados com sensores GPS tem permitido, cada
vez mais, que individuos tenham seus movimentos registrados. A sequéncia desses regis-
tros formam a trajetdria bruta do individuo. Porém o uso em larga escala dos dispositivos
com sensores GPS, principalmente por grandes grupos de pessoas ou frotas de veiculos,
tém formado numerosas bases de dados dessas trajetorias. Algumas dessas bases de dados
estdo disponiveis gratuitamente na internet e sdo utilizadas por pesquisadores em todo o
mundo. Entretanto essas bases de dados niao possuem padronizacio e sdo disponibiliza-
das conforme o desejo de seus mantenedores. Por esse motivo, sempre que € necessario
utilizar alguma dessas bases de dados, € necessario um esfor¢co para compreensao de sua
estrutura e para organizacao em um formato que permita sua utilizagao.

Na inten¢do de facilitar esse processo, esse trabalho reuniu técnicas de pré-
processamento de dados de trajetorias disponiveis na literatura. Essas técnicas englobam
carregamento, organizacdo, segmentacao de trajetorias, limpeza de dados e estdo reuni-
das em um sistema do tipo desktop, desenvolvido em Java e que utiliza o banco de dados
PostgreSQL, com a extensao espacial PostGIS.

Para validar o sistema foram utilizadas 14 bases de dados de trajetorias de dife-
rentes fontes e regides do planeta. Cada uma dessas bases passou por uma andlise para
compreensdao dos detalhes de sua estrutura e organiza¢do dos dados, a fim de fornecer
entradas para o sistema carregé-las. Para carregar essas bases de dados pelo sistema, foi
entdo desenvolvido um moddulo que € responsdvel pelo carregamento de dados de tra-
jetdrias em diferentes formatos de arquivos. Esse modulo entdo permitiu definir e criar
uma tabela, bem como suas colunas, no banco de dados onde foram carregadas as bases
de dados. Através do médulo de Carregamento foram realizados diversos procedimentos
sobre os dados. Foram criados os identificadores unicos para cada registro, foram identi-
ficadas as trajetdrias de acordo com cada base de dados, as datas foram convertidas para
se adequarem ao padrao do PostgreSQL e foram definidos no banco de dados o modelo
de referéncia geografico utilizado na base de dados durante a coleta dos dados.

Um moédulo de Segmentacao de Trajetdrias permitiu que as bases de dados carre-
gadas passassem por um processo de segmentacdo de suas trajetorias. A segmentacdo de



trajetdrias busca eliminar grandes intervalos de tempo no meio dessas. Assim o médulo
de Segmentag¢do permitiu segmentar as trajetorias das bases de dados ja carregadas an-
teriormente. As trajetorias de cada base de dados foram segmentadas quando havia um
intervalo igual ou superior a 5 minutos entre dois pontos, separando assim em trajetorias
distintas.

Devido algumas bases de dados possuirem ruidos em suas trajetorias, foi entao
desenvolvido um moédulo para remogao de ruidos através de técnicas que filtram esses
ruidos. O moédulo de Limpeza de Dados suporta os filtros de ruidos por velocidade e
densidade de pontos. Ja o filtro de suavizacdo da trajetdria é fornecido pelo médulo na
intencdo de ndo remover nenhum ponto, mas sim de trazer esse ruido para préximo dos
demais pontos da trajetoria.

Ao final foi realizada uma avaliacio do impacto do uso das técnicas de pré-
processamento no cédlculo da similaridade entre trajetérias. Nessa avaliacao foi utilizada a
medida de similaridade EDR, que é uma medida de similaridade amplamente utilizada na
literatura. Assim, essa avaliacao foi feita através da variacdo do grau de similaridade entre
as trajetorias da base de dados original e a mesma segmentada por intervalos de tempo de
5 minutos.

Através da andlise de similaridade foi possivel perceber um aumento na discer-
nibilidade entre as trajetorias. No sentido que, apés a aplicacdo das técnicas de pré-
processamento disponiveis no sistema, fica mais facil diferenciar as trajetdrias mais simi-
lares das menos similares entre si. Assim os resultados mostraram que, apds 0 processo
de segmentagdo por tempo, as trajetérias aumentaram seu grau de similaridade em relagao
as mais similares, enquanto o grau de similaridade diminuiu entre as menos similares.

Como trabalhos futuro podem ser incluidas no sistema outras técnicas de pré-
processamento ou melhorias nas existentes, como:

* A funcionalidade de reajustar o intervalo de tempo médio entre os pontos. No
sentido que duas trajetorias coletadas com o intervalo de registro configurado para
diferentes intervalos possam ficar com a mesma quantidade de pontos, (ex., com
a mesma taxa de amostragem através da inser¢ao ou remog¢ao de pontos)

* Compressao de dados de trajetorias. Permitir reduzir a quantidade de pontos em
uma trajetoria, mas mantendo a sua representacdo proxima de seu movimento real
[Avancini 2010, Zheng and Zhou 2011].

* Remocao de ruidos. Na literatura existem outros filtros de ruidos mais sofisticados
que a média e mediana, como os filtros de Kalman e de particulas, que consideram
a dindmica da trajetoria [Zheng and Zhou 2011].

* Melhorias na usabilidade do sistema. Uso de icones ou guias de ajuda podem
facilitar o uso do sistema.

* Funcionalidade de log do sistema. Um recurso de log pode fornecer informagdes
importantes durante e apds o processamento dos dados, (ex., quantidade de regis-
tros carregados, tempo decorrido, uso de recursos do sistema, etc.)
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