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RESUMO

O acelerado processo de urbanização no mundo causa sérios problemas de trânsito. A crescente

disponibilidade de tecnologias de aquisição de localização GPS tem permitido a coleta contínua

de grande quantidade de dados de movimento. Esses dados são uma fonte valiosa para ajudar as

agências de trânsito a identificar eventos anormais que exigem atenção imediata para melhor

direcionar o tráfego. Neste contexto, a análise automatizada em combinação com a visualização

interativa auxiliam o entendimento do problema, a análise de suas causas e potenciais soluções,

e a tomada de decisão eficaz. As abordagens tradicionais agregam o movimento, empregando o

conceito de discretização em janela de tempo e explorando um conjunto de dados inteiro. No

entanto, essas agregações, frequentemente, apresentam inconsistências, no tempo e no espaço,

com a dinâmica real do tráfego. Nesta tese, uma nova abordagem é apresentada para descobrir

padrões de mobilidade global e local em tempo real. Diferentemente de outras abordagens, o

método proposto acompanha a evolução do movimento dos objetos em tempo real. De fato, na

literatura, nenhuma outra abordagem captura e acompanha as evoluções das dinâmicas de tráfego

de maneira incremental. Para avaliar a eficácia do método proposto, experimentos extensivos

foram realizados utilizando conjuntos de dados reais e simulados. O método proposto também

foi submetido à avaliação de um especialista do domínio quanto a seus benefícios e limitações.

Além disso, são apresentados testes de desempenho com resultados muito encorajadores para

apoiar a abordagem proposta na visualização do fluxo total de tráfego de uma grande cidade. Os

resultados demonstram que a técnica proposta escalona linearmente com o tamanho do conjunto

de dados e é capaz de lidar com grandes volumes de dados e com fluxos que apresentem altas

taxas de amostragem.

Palavras-chave: Visualização. Dinâmica de Tráfego. Dados de Trajetória.



ABSTRACT

Urbanization is accelerating worldwide, giving rise to serious traffic problems. With the incre-

asing availability of location acquisition technologies, massive movement data are collected

continuously in a streaming manner. These data are a valuable source to help transit agencies to

identify abnormal events that require immediate attention to better direct traffic. In this regard,

visual analytics can help by combining automated analysis with interactive visualization for

effective understanding, reasoning, and decision-making. Traditional approaches aggregate mo-

vement by employing the concept of time-window discretization and exploring an entire dataset.

However, they can present inconsistencies in time and space with the real traffic dynamics. In

this thesis, we present a novel approach to discover global and local mobility patterns in real

time. Different from other existing approaches, our method tracks the evolution of the objects’

movement in real time. We believe that no other approach captures and keeps track of how the

hot routes evolve in an incremental manner. Moreover, we conducted extensive experiments on

real-world and simulated datasets to evaluate the effectiveness of our method. We also present

the benefits and limitations of our visualization proposal based on domain expert feedback.

Finally, we present performance tests with very encouraging results to support our approach in

visualizing the total traffic flow of a big city. The results demonstrate that our method scales

linearly with the size of the dataset, and is able to deal with large datasets and with streams of

high-sampling rates.

Keywords: Visualization. Traffic Dynamics. Trajectory data.
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1 INTRODUÇÃO

Esta tese apresenta uma abordagem para visualização de dinâmicas de tráfego

através de dados de trajetórias com o objetivo de encontrar padrões de mobilidade local e

global. Inicialmente, a motivação e a contextualização para o desenvolvimento deste trabalho são

discutidas na Seção 1.1. A Seção 1.2 apresenta a descrição do problema abordado. Em seguida,

os objetivos a serem alcançados para resolução do problema são detalhados na Seção 1.3. Na

Seção 1.4, a metodologia que norteou a elaboração deste trabalho é apresentada. Depois, na

Seção 1.5, são descritas as principais contribuições desta tese, incluindo as publicações geradas

na Seção 1.6. Por último, a organização dos demais capítulos é descrita na Seção1.7.

1.1 Motivação

Atualmente, devido ao grande número de veículos nas ruas todos os dias, há um

grande interesse no monitoramento em tempo real do tráfego nas áreas metropolitanas para

identificar eventos anormais que requerem atenção imediata e que precisam ser resolvidos com o

mínimo de transtorno. Além disso, em situações de emergência, como inundações, incêndios,

furacões e terremotos, as autoridades precisam monitorar continuamente as rotas de evacuação

para direcionar a população a seguir por vias alternativas, pois as pessoas geralmente abandonam

suas residências precipitadamente seguindo rotas semelhantes (WOLSHON, 2001). Mesmo

em condições normais, há uma necessidade constante de monitorar o tráfego para tomada de

decisões em tempo real. Geralmente, as agências de trânsito combinam vigilância por vídeo com

métodos de visão computacional para auxiliar os operadores humanos de controle de tráfego

no monitoramento de trânsito (VISHNU et al., 2017; ROY et al., 2017; KANRAR; MANDAL,

2017). No entanto, a detecção e o rastreamento de objetos em movimento continuam sendo

um grande problema para a maioria das aplicações de visão computacional (KALIRAJAN;

SUDHA, 2015). Na vigilância por vídeo em ambientes abertos, por exemplo, o problema de

rastreamento visual é particularmente desafiador, primeiro por ser oneroso e limitado a uma área

supervisionada e, segundo, por apresentar problemas de oclusão, vibração de câmera e possíveis

variações na iluminação de fundo. Como resultado, o monitoramento das condições de tráfego

em uma cidade inteira por meio dessa abordagem exige um grande esforço humano e um custo

elevado (ZHENG et al., 2014).

O crescimento acelerado do uso de tecnologias para tornar as cidades mais inte-
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ligentes facilita o monitoramento contínuo dos indivíduos. Os dispositivos com sensores de

localização, como GPS, RFID e celulares, permitem coletar e monitorar em tempo real fluxos de

dados (do inglês, data stream) de trajetórias, gerando grandes volumes de dados, que podem

ser usados para análise em diferentes tipos de aplicação, como no planejamento urbano, para

identificar padrões de fluxo de tráfego e as causas de congestionamentos de trânsito (XIA et al.,

2018; KONG et al., 2018; PARK et al., 2018; DING et al., 2018a; KWON et al., 2018). Assim,

explorar e extrair informações úteis em fluxo de dados de trajetória foi extensivamente estudado

na última década (DUAN et al., 2016; SACHARIDIS et al., 2008; LANGE et al., 2011; MAO et

al., 2016). O 511.org 1, por exemplo, coleta dados de sensores RFID e GPS para apoiar a tomada

de decisões e fornecer, em tempo real, informações de tráfego da área da Baía de São Francisco

para seus usuários, através de aplicativos para smartphones e por meio de painéis distribuídos

ao longo das principais vias. Além disso, os serviços baseados em localização, como o Google

Maps e o Waze, mostram dados de tráfego de forma online para que indivíduos planejem suas

rotas de tráfego ou encontrem pontos de interesse.

Considerando os aspectos globais na análise de dados de trajetórias, a maioria das

abordagens para monitorar tráfego visam descobrir as rotas com grandes volumes de tráfego, tam-

bém conhecidas como rotas quentes (SACHARIDIS et al., 2008; LI et al., 2007). A visualização

de como essas rotas quentes evoluem permite que as agências de trânsito identifiquem eventos

anormais em um estágio inicial para direcionar melhor o tráfego. No entanto, o monitoramento

de dezenas de milhares de objetos em movimento em tempo real é uma tarefa muito desafiadora,

pois requer processamento em alta velocidade de um vasto volume de dados em fluxo. Existem

várias abordagens para a descoberta de rotas quentes, como as propostas em (ALMEIDA et

al., 2017; GUI et al., 2016; WU et al., 2014; SACHARIDIS et al., 2008; LI et al., 2007).

Além disso, os trabalhos de clusterização de trajetórias em fluxos de dados (MAO et al., 2016;

LANGE et al., 2011; YU et al., 2013; SILVA et al., 2016; LI et al., 2010b) poderiam ser usados

para capturar rotas quentes por meio de grupos de subtrajetórias semelhantes de objetos em

movimento que estão presentes em uma sequência de intervalos de tempo recentes – também

conhecidos como janelas de tempo (do inglês, time windows). Embora a clusterização de dados

seja importante para extrair conhecimento potencialmente útil, agregar trajetórias em uma janela

de tempo prejudica a análise de toda a dinâmica dos objetos em movimento, dinâmica essa que é

vital para os sistemas de monitoramento de tráfego.
1 O 511.org disponibiliza um número telefônico (511) e um serviço Web (<www.511.org>) para obter informações

atualizadas sobre o trânsito da baía de São Francisco.

www.511.org
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Na análise de aspectos locais de mobilidade, pesquisadores investigam como o

comportamento de um indivíduo pode afetar diretamente o fluxo de tráfego, o qual apresenta

instabilidades à medida que a densidade de veículos aumenta. Neste caso, como aqueles

provocados por um indivíduo ao frenar bruscamente ou ao mudar de faixa, podem causar uma

reação em cadeia (TREIBER; KESTING, 2013). Essas perturbações podem causar ondas

de tráfego que venham a se tornar engarrafamentos. Inúmeros trabalhos apresentam estudos

investigando oscilações no fluxo de tráfego (ver o trabalho de Li et al. (2014) para uma visão

geral). Nesses estudos, a onda de tráfego é o fenômeno mais investigado e um dos principais

tópicos na teoria da dinâmica do fluxo de tráfego (STERN et al., 2018; JIANG et al., 2017; NI,

2015a; TREIBER; KESTING, 2013). No entanto, uma grande parte desses estudos empregam

observações empíricas e modelos teóricos para analisar locais específicos. Assim, eles não

podem ser aplicados facilmente na análise, em tempo real, de grandes volumes de dados de

trajetórias em uma abordagem computacional sistemática.

Devido ao vasto volume de dados envolvidos, analisar dados de trajetória não é uma

tarefa fácil e, muitas vezes, requer visualização exploratória para detectar e descrever padrões,

tendências e relações dentro dos dados (ANDRIENKO; ANDRIENKO, 2006). Em muitos

casos, é necessário que os usuários incorporem seus conhecimentos sobre o domínio e sua

inteligência humana no processo de análise exploratória (ANDRIENKO et al., 2017). A análise

de dados de trajetória é um desses casos, e um processamento totalmente automatizado não seria

eficiente. A visualização permite que os usuários usem sua capacidade de pensamento criativo e

crítico, fazendo associações e gerando ideias, enquanto os computadores processam, agregam e

extraem conjuntos de dados que seriam grandes demais para um ser humano lidar com eficiência

sozinho (ANDRIENKO et al., 2017). Neste sentido, esta tese propõe uma nova abordagem para

visualizar padrões de mobilidade na análise de dinâmicas de tráfego. A seguir, são apresentados

os cenários que caracterizam o problema que este trabalho pretende resolver.

1.2 Caracterização do Problema

Nesta seção, são apresentados três cenários que comparam a abordagem proposta

com técnicas tradicionais para caracterizar o problema tratado nesta tese. Os dois primeiros cená-

rios abordam aspectos de mobilidade global, enquanto o terceiro aborda aspectos de mobilidade

local. Neste trabalho, a análise de aspectos globais refere-se a encontrar padrões de mobilidade

que abrangem um grande espaço geográfico. Por exemplo, encontrar as rotas mais quentes em
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uma área de mapa de uma cidade inteira. Neste caso, agregações e simplificações do espaço

são necessárias, como representar uma avenida com várias faixas de rolamento como uma via

de pista única. Além disso, a representação dos indivíduos ou dos grupos geralmente não é

necessária, mas, sim, o resultado da agregação do movimento deles. Na análise dos aspectos

locais de mobilidade, o foco é no comportamento dos indivíduos. Assim, a representação do

movimento dos indivíduos é fundamental para identificação de padrões. Além disso, o espaço

deve ser representado de forma mais fiel, evitando simplificações ou agregações. Por exemplo, as

ondas de tráfego surgem, na maioria dos casos, quando os veículos mudam de faixa de rolamento.

Logo, para identificar a origem de uma onda de tráfego, o comportamento dos indivíduos e as

faixas da via devem ser representadas.

No primeiro cenário, suponha que um grupo de veículos percorra um caminho entre

o ponto inicial Ps e o ponto final Pe em dez minutos. Primeiro, a Figura 1 mostra que o fluxo

de tráfego é prejudicado por um problema no cruzamento marcado (Figura 1a) – talvez um

semáforo dessincronizado, uma rua com preferência errada ou um acidente. Neste cenário, o

comportamento do tráfego é constante dentro do intervalo, e as faixas da via são representadas

como uma única pista. Para simplificar a análise visando encontrar padrões de mobilidade,

abordagens tradicionais agregam o movimento ocorrido dentro do intervalo de dez minutos.

Neste exemplo, para encontrar a rota quente, essas abordagens marcam todo o caminho como

Figura 1 – (a) Um problema no cruzamento destacado prejudicou o fluxo de tráfego. Esse com-
portamento de tráfego foi constante dentro do período de análise. (b) As abordagens
tradicionais marcam toda a rota de Ps até Pe, pois o que importa é o fluxo total de
tráfego agregado dentro de uma janela de tempo. (c) No entanto, apenas parte da rota
é quente considerando-se a dinâmica do movimento dos objetos.

Fonte: o autor.
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quente após o período (Figura 1b), sem levar em consideração como os objetos em movimento

estavam distribuídos no espaço. No entanto, considerando a dinâmica do tráfego, somente a

primeira parte da rota deve ser marcada como quente (Figura 1c). Apesar deste cenário mostrar

um local específico, encontrar rotas quentes auxilia na análise de aspectos globais de tráfego.

Para fins ilustrativos, esse local foi selecionado para demonstrar o problema.

O segundo cenário é representado na Figura 2. No início do intervalo de tempo, um

carro colide contra uma árvore e bloqueia a rua no final do caminho Pe (Figura 2a). Depois

de dois minutos, há um engarrafamento na via. Nesse instante, o carro quebrado é removido

(Figura 2b). Assim, a via é liberada e o fluxo de tráfego é restabelecido (Figura 2c). Dois

minutos depois, o fluxo de tráfego retorna ao normal (Figura 2d). Novamente, as abordagens

tradicionais classificam toda a rota como quente durante toda a janela de tempo de dez minutos,

não importando como os objetos em movimento estavam distribuídos no tempo. Então, essas

abordagens não descrevem a dinâmica real da situação. Além disso, dependendo do limiar de

densidade usado na maioria das abordagens, a rota não seria classificada como quente, pois,

durante a maior parte do tempo, o fluxo de tráfego era normal e o número total de veículos seria

Figura 2 – (a) No início de um intervalo de dez minutos, um incidente bloqueou a rua no final
do caminho Pe. (b) Após dois minutos, há um engarrafamento ao longo da rua, e o
bloqueio na estrada é removido. (c) O congestionamento está se dissipando. (d) Após
quatro minutos, o fluxo de tráfego na rua torna-se normal novamente e permanece
assim até o final do intervalo de tempo.

Fonte: o autor.
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insuficiente para considerar a rota como quente. Também, um evento poderia ser erroneamente

considerado irrelevante se sua duração fosse dividida em duas janelas de tempo consecutivas.

Assim, esse tipo de problema não seria detectado por uma aplicação de monitoramento de tráfego

usando essas abordagens.

Por último, o terceiro cenário retrata um problema no fluxo de tráfego provocado por

uma ação comum de um indivíduo saindo de uma via com trânsito denso. A Figura 3a representa

uma via com tráfego intenso, mas com fluxo constante e sem engarrafamentos. Depois de dois

minutos, um veículo decidiu fazer uma conversão à direita no local do retângulo pontilhado

na Figura 3b. Para isso, ele precisou reduzir significativamente sua velocidade. Os veículos

logo atrás também tiveram que reduzir a velocidade para manter uma distância de segurança e

começaram oportunamente a mudar de faixa para desviar desse trecho lento (Figura 3b). Depois

Figura 3 – (a) Uma via com tráfego intenso, mas com fluxo constante e sem engarrafamentos.
(b) Depois de dois minutos, um veículo decidiu fazer uma conversão à direita no
local do retângulo pontilhado. Alguns veículos logo atrás mudaram de faixa. (c) Uma
onda de tráfego deslocando-se em sentido oposto ao do fluxo. (d) O fluxo de tráfego
normaliza-se novamente e permanece assim até o final do período de análise.

Fonte: o autor.
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de 30 segundos, o fluxo se desestabilizou, provocando uma onda de tráfego em ambas as faixas.

De fato, a mudança de faixa é a principal causa da propagação da onda de tráfego para todas

as faixas da via (NI, 2015a). A Figura 3c mostra a onda de tráfego já formada depois de 30

segundos, movimentando-se no sentido contrário ao da via. Aos quatro minutos, o fluxo volta ao

normal e permanece assim até o final do período de dez minutos. Cada acesso à via neste cenário

comporta-se como um gerador estacionário de ondas de tráfego em um fluxo denso (TREIBER;

KESTING, 2013). Identificar esse comportamento é essencial para compreender a dinâmica

do tráfego e intervir para melhorar a eficiência do trânsito, como criar recuos de acesso, ou

impedir que veículos saiam ou entrem em determinados trechos críticos da via. As abordagens

tradicionais que agregam o movimento dentro de uma janela de tempo novamente falham em

identificar esse problema. Assim como no cenário anterior, esse evento pode não ser percebido se

estiver dividido em duas janelas de tempo consecutivas, ou se a definição do limiar de densidade

estiver incorreta, já que não há uma variação significativa na densidade do fluxo durante toda a

janela de tempo. Diferente do primeiro cenário, que demanda uma análise da distribuição dos

objetos no espaço, e do segundo, que é dependente de uma análise de distribuição no tempo, este

exige uma análise conjunta da distribuição dos objetos no tempo e no espaço simultaneamente.

Para isso, são necessárias a representação do espaço com a identificação de todas as faixas da via

e a representação do movimento individual de cada veículo.

Concluindo, agregar movimento empregando discretização do tempo em janelas

pode apresentar inconsistências no tempo e no espaço com o fluxo de tráfego real. Não foi

encontrada na revisão bibliográfica desta tese nenhuma abordagem para capturar e acompanhar

progressivamente a evolução de um fluxo de tráfego identificando padrões de mobilidade global

e local. No entanto, essa é uma tarefa bastante desafiadora, pois representar em tempo real

o movimento de objetos sem usar janelas de tempo requer algoritmos otimizados e uso de

tecnologias modernas para monitorar todo o fluxo de tráfego de uma cidade inteira.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é propor uma nova abordagem, que pode ser

usada por usuários de domínio e gestores urbanos, para visualizar de forma interativa e dinâmica

padrões de mobilidade local e global. Essa abordagem utiliza uma estratégia incremental para

descobrir e manter esses padrões, recebendo, como entrada, um fluxo de dados de trajetória. Para

a obtenção deste objetivo, foram definidos os seguintes objetivos específicos:
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• Realizar uma revisão bibliográfica sobre a análise de dados de trajetórias, investigando os

conceitos fundamentais, as técnicas de pré-processamento de trajetórias, e as aplicações

desenvolvidas;

• Descrever uma arquitetura com seus principais componentes, seguindo um modelo de

dados compacto, incremental e baseado em grade. Nesse modelo, dados históricos não

são armazenados, viabilizando, assim, uma aplicação de monitoramento de dinâmicas de

tráfego;

• Especificar uma metodologia sistemática para visualizar os padrões de mobilidade a partir

de dados brutos de trajetórias. Para isso, são descritas as etapas de pré-processamento,

sincronização, renderização, e processamento visual;

• Propor e aplicar uma visualização para análise de padrões de mobilidade global, monito-

rando a evolução das rotas com tráfego pesado, ou seja, as rotas quentes;

• Analisar oscilações de tráfego através da visualização de ondas de tráfego, caracterizadas

como um padrão local de mobilidade;

• Avaliar a eficácia e o desempenho das visualizações propostas através de experimentos

extensivos em conjuntos de dados reais e simulados com a intenção de verificar a possibili-

dade da aplicação da abordagem proposta no monitoramento de todo o fluxo de tráfego de

uma cidade inteira;

• Apresentar os benefícios e as limitações da abordagem proposta com base nos resultados

dos experimentos e na avaliação por um especialista do domínio.

1.4 Metodologia

A elaboração deste trabalho seguiu a seguinte metodologia:

1. Estudo da fundamentação teórica necessária para o desenvolvimento desta tese;

2. Realização de uma revisão bibliográfica segundo uma análise sistemática de trabalhos

relacionados;

3. Definição conceitual da abordagem proposta, especificando os componentes da arquitetura

e as etapas da metodologia;

4. Desenvolvimento de protótipos para definição dos algoritmos de processamento gráfico em

GPU e das tecnologias para processamento em tempo real de grandes volumes de dados;

5. Desenvolvimento dos componentes da arquitetura e seus algoritmos;

6. Aplicação da proposta para visualizar padrões de mobilidade global com dados de trajetó-
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rias reais, comparando os resultados com uma abordagem tradicional para encontrar rotas

quentes;

7. Avaliação experimental para identificar os benefícios e limitações da abordagem proposta;

8. Desenvolvimento de uma aplicação para visualização de ondas de tráfegos com o objetivo

avaliar a eficácia dessa aplicação com um especialista do domínio;

9. Avaliação da eficiência através de uma análise de desempenho verificando a adequação

do método proposto para visualizar o fluxo total de tráfego de uma cidade inteira com as

tecnologias empregadas;

10. Análise dos resultados das aplicações e ajustes na proposta.

1.5 Contribuições

As principais contribuições desta tese são:

1. Uma nova abordagem para descobrir e monitorar padrões de mobilidade local e global,

acompanhando a evolução desses padrões. Diferentemente da maioria das abordagens, a

abordagem proposta considera que um objeto em movimento pode aparecer, desaparecer

ou atualizar sua posição atual ao longo do tempo. Os experimentos realizados mostram

resultados mais consistentes com a dinâmica real do tráfego;

2. Um método para facilitar a análise dos padrões de mobilidade, visualizando o movimento

dos objetos no espaço sem utilizar janelas de tempo, isto é, o cálculo é realizado conti-

nuamente ao longo do tempo. Para isso, são empregados recursos visuais, como rastros,

formas, animações e codificações de cores e comprimentos, para perceber comportamentos,

como velocidade, direção, aceleração e localização;

3. Uma metodologia passo-a-passo sistemática para visualizar dinâmicas de tráfego a partir

de dados brutos – latitude, longitude e tempo. A abordagem proposta utiliza principal-

mente dois parâmetros: o tempo de análise contínuo e o limiar de densidade. Ambos os

parâmetros podem ser ajustados em tempo real e as alterações são visualizadas instantane-

amente. Diferentemente de outras abordagens, não é necessário que o conjunto de dados

inteiro seja mapeado para uma rede viária por map-matching (discutido posteriormente no

Capítulo 2), e nem uma análise estatística prévia para a definição dos parâmetros.

4. Um modelo de dados compacto para representação de trajetórias o qual não cresce com

a quantidade de objetos em movimento processados. O tamanho de um fluxo de dados

é potencialmente ilimitado. As abordagens tradicionais armazenam parte dos dados que
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chegam e o resultado, o qual depende do tamanho do conjunto de dados armazenado. A

abordagem proposta usa uma representação baseada em grade de tamanho fixo, a qual

é independente do tamanho da entrada. Nela, os padrões de mobilidade são guardados,

mas não é possível identificar nem rastrear os objetos que geraram esses padrões. Nesse

modelo, os dados dos objetos são descartados após serem processados para economizar

poder computacional e espaço de memória, requisito essencial para aplicações em tempo

real;

5. Uma abordagem que é executada em paralelo na Graphics Processing Unit (GPU) e mantém

taxas de exibição interativa de quadros (frame rates), mesmo com grandes conjuntos de

dados. Experimentos extensivos em conjuntos de dados reais e simulados foram realizados

para avaliar a eficácia e o desempenho do método proposto. Os resultados demonstram

que a abordagem proposta é eficientemente escalonada linearmente com o tamanho do

conjunto de dados.

Como demonstração, a Figura 4a apresenta um exemplo da visualização de ondas

de tráfego utilizando a proposta deste trabalho. Através da codificação da velocidade com

Figura 4 – Uma demonstração da visualização de ondas de tráfego proposta neste trabalho. (a)
O tráfego está denso, mas fluindo normalmente. Uma onda de tráfego (retângulo
pontilhado) movendo-se da direta (b) para a esquerda (c) pode ser identificada por
cor, comprimento dos rastros dos veículos e tamanho dos marcadores. As escalas
de cor à esquerda e comprimento à direita codificam a velocidade para auxiliar
a identificação. Um vídeo mostrando a visualização animada está disponível em
<https://youtu.be/uycpCRSPyLo>.

Fonte: o autor.

https://youtu.be/uycpCRSPyLo
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Figura 5 – Rotas quentes descobertas pela abordagem proposta, usando um conjunto de dados
brutos reais. (a) Um engarrafamento propagando-se para cima ao longo da via. (b)
A evolução das rotas quentes no retângulo pontilhado central em cinco momentos
registrados a cada meia hora. (c) À direita, as rotas quentes estão se formando em
ambos os sentidos devido a um gargalo de tráfego. Um vídeo mostrando a visualização
animada está disponível em <https://youtu.be/mDUy956-vSA>.

Fonte: o autor.

uma escala de cor, com uma escala de comprimento dos rastros dos objetos e com o tamanho

dos marcadores, neste exemplo, é possível identificar uma onda de tráfego deslocando-se da

direita (Figura 4b) para a esquerda (Figura 4c). Para a análise de aspectos globais, a Figura 5

apresenta um exemplo de rotas quentes descobertas usando um conjunto de dados brutos reais.

A Figura 5a mostra um engarrafamento propagando-se para cima ao longo da via. A Figura 5b

apresenta a evolução das rotas quentes em cinco momentos registrados a cada meia hora. À

direita (Figura 5c), as rotas quentes estão se formando em ambos os sentidos devido a um gargalo

de tráfego.

1.6 Publicações

Ainda como resultado desta tese foram geradas as seguintes publicações:

1. GOMES, G. A.; SANTOS, E.; VIDAL, C. A. Interactive visualization of traffic dyna-

mics based on trajectory data. In: IEEE. Graphics, Patterns and Images, 2017 30th

SIBGRAPI Conference on. [S.l.], 2017. p. 111-118.

2. GOMES, G. A.; SANTOS, E.; VIDAL, C. A.; SILVA, T. L. C.; MACEDO, J. A. F.

Real-time discovery of hot routes on trajectory data streams using interactive visualization

based on GPU. Computers & Graphics, Elsevier BV, v. 76, p. 129-141, nov 2018.

https://youtu.be/mDUy956-vSA
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1.7 Organização

Este capítulo apresentou o contexto motivacional para a escrita desta tese, bem como

a caracterização do problema, os objetivos, a metodologia e as contribuições. O restante deste

trabalho está organizado em seis capítulos. O Capítulo 2 discute a fundamentação teórica com os

principais conceitos necessários para a compreensão da proposta deste trabalho. No Capítulo 3,

a revisão bibliográfica com a identificação dos principais trabalhos relacionados é apresentada.

O Capítulo 4 define formalmente o problema e descreve a arquitetura e a metodologia projetadas

neste trabalho. Em seguida, no Capítulo 5, são descritas as aplicações da abordagem proposta

para visualizar padrões de mobilidade global, através da análise de rotas quentes, e padrões de

mobilidade local, através da visualização de ondas de tráfego. No Capítulo 6, o desempenho

é analisado para avaliar a eficiência das visualizações propostas. Por último, as considerações

finais e os possíveis trabalhos futuros são apresentados.
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2 CONCEITOS PRELIMINARES

Este capítulo introduz os principais conceitos relacionados com a análise de dados

de trajetória. Inicialmente, na Seção 2.1, apresentam-se os fundamentos relacionados aos dados

de trajetórias. Na Seção 2.2, discutem-se as etapas para o pré-processamento de trajetórias. Por

último, na Seção 2.3, tecem-se algumas considerações finais.

2.1 Dados de Trajetórias

O rápido crescimento populacional nos grandes centros urbanos impõe uma série

de desafios que precisam ser tratados através de estratégias de planejamento eficientes. Alguns

dos problemas mais críticos são: o congestionamento de trânsito, o alto consumo de energia, a

poluição atmosférica, e o atendimento precário às demandas por serviços essenciais (DEAR;

SCOTT, 2018; ZHENG et al., 2014). Superar esses desafios era quase impossível há algumas

décadas por conta da complexidade e da dinâmica dos grandes centros urbanos (GILBERT;

GUGLER, 1992). Atualmente, a disseminação dos dispositivos móveis equipados com GPS

(Global Positioning System) e dos serviços baseados em localização tornou economicamente

e tecnicamente viável a coleta de grande quantidade de dados de trajetórias de objetos em

movimento (ANDRIENKO et al., 2017).

Os dados de trajetórias podem ser usados para análise em diferentes tipos de aplica-

ção, tais como: no planejamento urbano, para identificar padrões de fluxo de tráfego e as causas

de congestionamentos de trânsito (XIA et al., 2018; KONG et al., 2018; PARK et al., 2018;

DING et al., 2018a; KWON et al., 2018; GONZALEZ et al., 2008); na análise de mobilidade

sustentável (WANG; MORIARTY, 2018; LIU et al., 2018); na otimização de rotas para empresas

de transportes (KANCHARLA; RAMADURAI, 2018; LUKMAN et al., 2018); e nos serviços

personalizados de localização (RAJALAKSHMI; GOYAL, 2018; YANG; LIN, 2018).

Neste trabalho, estudam-se apenas os dados de trajetórias georreferenciados, que

são denominados aqui: dados de trajetórias espaciais, ou, simplesmente, dados de trajetórias.

Uma trajetória espacial é um caminho gerado por um objeto ao mover-se em um espaço geográ-

fico (ZHENG; ZHOU, 2011a), normalmente representado por uma série de pontos ordenados

cronologicamente, por exemplo, p1 → p2 → ...→ pi → ...→ pn, onde n é a quantidade de

pontos de uma trajetória. Um ponto pi é definido por uma tupla formada por: suas coorde-

nadas geoespaciais, sua marcação de tempo (timestamp) e seus atributos. Mais formalmente,
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pi ∈ (Sd×T ×A1× ...×Am), onde Sd define as coordenadas espaciais do ponto (por exemplo,

se d = 3, Sd representa latitude, longitude e altitude), T define o tempo, e A j : 1 ≤ j ≤ m são

atributos quantitativos ou qualitativos. Alguns dos atributos podem ser derivados diretamente

das coordenadas geoespaciais e do timestamp, como, por exemplo, a velocidade, a direção, a

aceleração e a distância percorrida. Outros atributos, por sua vez, são especificados de forma

independente, como é o caso do tamanho e do formato do objeto. Essa definição mostra a com-

plexidade do problema para análise de dados de trajetórias: aspectos espaciais e temporais, bem

como atributos numéricos ou categóricos. Andrienko et al. (2011) apresentam uma classificação

de atributos que podem ser extraídos de dados de trajetórias espaciais. Os três componentes, i.e.,

espaço, tempo e atributos, levam a uma incontestável riqueza de informação que torna a análise

de dados de trajetórias uma tarefa interessante, desafiadora e produtiva.

A análise de dados de trajetórias objetiva perceber as inter-relações entre as compo-

nentes espacial (S) e temporal (T ), de um lado, e as componentes de atributo (A), do outro lado,

ou seja, a dependência funcional S×T → A que define o comportamento dos atributos em relação

ao espaço e ao tempo (TOMINSKI et al., 2012). Um exemplo é analisar o comportamento da

variação de velocidade de carros, ao longo de um dia, em um determinado cruzamento s ∈ S,

ou seja, analisar a relação funcional s×T → A. Outro exemplo é analisar o comportamento

da variação de velocidade ao longo de uma rodovia em um tempo específico t ∈ T , ou seja,

analisar a relação funcional S× t → A. Assim, a análise de dados de trajetória deve permitir

caracterização, pesquisa e comparação de comportamentos T → A e S→ A.

Portanto, entender toda a variedade de aspectos envolvidos na análise de dados de

trajetórias espaciais é desafiador, pois esses dados podem conter informações interessantes não

apenas no nível de trajetórias individuais, mas também no nível de conjunto de trajetórias. Por

exemplo, trajetórias que cruzam regiões específicas no espaço ou que pertencem a intervalos

específicos no tempo. Para grandes volumes de dados, determinar onde as informações inte-

ressantes podem ser encontradas não é uma tarefa fácil, nem tampouco é fácil identificar quais

conjuntos de trajetórias precisam ser analisados detalhadamente.

2.2 Pré-processamento de Trajetórias

Antes de começar a analisar dados de trajetórias, é necessário lidar com uma série de

problemas que podem afetar diretamente a qualidade da visualização desses dados. Como

mencionado anteriormente, o movimento contínuo de um objeto é representado de forma
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aproximada por uma trajetória espacial através de um conjunto de amostras discretas de pontos

de localização (ZHENG; ZHOU, 2011a). Quanto maior for a taxa de amostragem de pontos,

mais precisa será a trajetória. Entretanto, altas taxas de amostragem resultam em uma enorme

quantidade de dados, que elevam os custos computacionais. Além desse problema, o uso

de sensores na captura dos pontos da trajetória acarreta erros de localização em parte dos

dados, e, assim, as trajetórias geradas com dados brutos apresentam imprecisões causadas pelos

erros de localização embutidos nos dados capturados. Se esses erros não forem eliminados

ou minimizados, a visualização desses dados pode apresentar poluição visual, que prejudica a

análise dos dados. Para eliminar ou minimizar essas imprecisões e permitir uma análise confiável

das trajetórias, é necessário realizar o tratamento prévio das trajetórias, conhecido como pré-

processamento de trajetórias. Além disso, eliminar dados redundantes nesse momento, como

pontos muito próximos, ajuda na redução da poluição visual e diminui a carga de processamento

e armazenamento de dados para a visualização de grandes volumes de dados. Assim, no pré-

processamento de trajetórias, são realizadas as etapas de correção, compressão, detecção de

paradas, segmentação, map-matching e enriquecimento semântico de trajetórias.

O objetivo da etapa de correção é remover os pontos que apresentam erros, sem

perder as principais características da trajetória (PATIL et al., 2018; YANG et al., 2018; ZHANG

et al., 2017). As causas dos erros de captura são variadas: baixo número de satélites disponíveis,

condições atmosféricas ruins, falha de amostragem, reflexão e bloqueio de sinais. Uma revisão

das metodologias atuais de registro de localização por GPS e as possíveis causas de erros

é encontrada em (HE et al., 2017). Um exemplo de erro em uma trajetória é mostrado na

Figura 6. Nesse exemplo, os pontos p5 e p9 podem ser efetivamente identificados usando média

e desvio padrão para detectar pontos que têm velocidade extremamente alta para a trajetória

atual. Além disso, erros podem ser propositalmente gerados por motivo de privacidade. Nesses

casos, as pessoas que não querem revelar suas localizações expõem deliberadamente apenas

uma aproximação de posicionamento (BAMBA et al., 2008). Além de remover ou reduzir

erros de posicionamento, em alguns casos, é necessário encontrar amostras de posições que

estejam faltando. Essa ausência de dados também é considerada um erro e pode acontecer

devido à perda de sinal, por exemplo, quando o dispositivo com GPS entra em um túnel. Uma

das abordagens para corrigir esse tipo de erro utiliza interpolação polinomial para estimar as

amostras ausentes (HOREMUŽ; ANDERSSON, 2006).

A etapa de compressão de trajetórias objetiva reduzir o tamanho de uma trajetó-
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Figura 6 – Exemplo de trajetória com erros de GPS. Os pontos p5 e p9 podem ser identificados
usando média e desvio padrão para detectar velocidades extremamente altas para a
trajetória atual.

Fonte: Elaborado pelo autor.

ria para evitar sobrecargas no processamento, na comunicação e no armazenamento de da-

dos (ZHENG, 2015). Assim, reduzindo a quantidade de dados brutos, é possível gerar representa-

ções mais compactas que descrevem o movimento de um objeto. Além disso, muitas aplicações

não precisam de tal precisão de localização. Do ponto de vista geométrico, os algoritmos de

compressão buscam a simplificação de linhas para remover pontos de uma trajetória sem dis-

torcer sua geometria. A Figura 7 ilustra um exemplo de compressão de trajetórias utilizando

o algoritmo de Douglas-Peucker (DOUGLAS; PEUCKER, 1973). Esse problema também é

investigado pela comunidade de cartografia e de computação gráfica (DING et al., 2018b; QIAN;

LU, 2017; DU et al., 2017; LIN et al., 2017).

A detecção de paradas identifica locais onde os indivíduos permaneceram parados

por algum tempo, como supermercados e atrações turísticas. Uma sequência de pontos de

paradas pode fornecer uma visão abstrata para a compreensão do movimento de um indivíduo,

Figura 7 – Exemplo de compressão de dados de trajetórias utilizando o algoritmo de Douglas-
Peucker (DOUGLAS; PEUCKER, 1973). A nova trajetória é composta apenas pelos
pontos p1→ p4→ p9→ p12.

Fonte: Adaptado de (ZHENG, 2015).
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ao invés de analisar a sequência original de todos os pontos de uma trajetória. Assim, uma

trajetória com milhares de pontos GPS poderia ser representada apenas pelos lugares mais

importantes. Por exemplo, a Figura 8 representa a detecção dos pontos de parada casa→

trabalho→ supermercado. A detecção de pontos de parada pode ser calculada por critérios

espaciais e temporais, como velocidade, densidade e direção (BERMINGHAM; LEE, 2018;

HWANG et al., 2017; ZHENG, 2015; ANDRIENKO et al., 2013).

Na etapa de segmentação, as trajetórias são subdivididas para serem usadas em

processo de análise posterior. Geralmente, dados brutos de trajetórias espaciais possuem o

registro do movimento de um objeto em um grande período de tempo, ou seja, a duração de uma

trajetória pode ser de dias ou até de meses. Assim, para tornar o processo de análise de dados

mais eficiente, é necessário dividir as trajetórias em segmentos, nos quais o objeto em movimento

mantém um comportamento homogêneo, como mesmo local, velocidade semelhante, mesma

direção e sentido (BUCHIN et al., 2010). A classificação (BARBOSA et al., 2018; WU; CHAN,

2017) e a clusterização (ZHANG et al., 2018; CAI et al., 2017) de trajetórias são exemplos

de processos de análise que demandam segmentação. Em geral, as trajetórias são segmentadas

por três critérios: intervalo de tempo, geometria e semântica (HWANG et al., 2018; AHEARN;

DODGE, 2018; DAMIANI et al., 2018; SOARES JUNIOR et al., 2018). A Figura 9 mostra dois

exemplos de segmentação de trajetórias por intervalo de tempo: segmentação por tempo fixo e

segmentação por limiar de tempo entre pontos consecutivos.

A etapa de map-matching converte dados brutos de GPS em um modelo lógico

representativo, como uma rede viária de uma cidade representada por um grafo. Geralmente

indivíduos em movimento, tais como pessoas e veículos, são limitados a transitar dentro de uma

Figura 8 – Representação estruturada de uma trajetória através de seus pontos de parada: casa,
trabalho e supermercado (p1→ p2→ p3).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 9 – (a) Exemplo de trajetória segmentada por tempo fixo de duração de duas horas em
três segmentos (s1,s2,s3). (b) Mesma trajetória segmentada por limiar de tempo de
30 minutos entre dois pontos consecutivos (s1,s2).

Fonte: Adaptado de (ZHENG, 2015).

rede restrita (GüTING et al., 2005). Por exemplo, os trens transitam em uma rede ferroviária,

os ônibus públicos têm suas próprias rotas planejadas, e os carros se deslocam dentro de uma

rede viária. Dadas uma base de dados de pontos GPS e uma rede restrita, os algoritmos de

map-matching buscam transformar esses pontos de modo a posicioná-los sobre os segmentos

de rede por onde o objeto efetivamente passou (CHAMBERS et al., 2018; CHEN et al., 2018;

ALGIZAWY et al., 2017). Como as redes restritas são geralmente mais precisas do que as

leituras de GPS (Figura 10a), o map-matching permite melhorar a precisão do ponto observado

(Figura 10b). Além do mais, o map-matching pode ser utilizado para auxiliar na etapa de

compressão dos dados (Figura 10c), pois permite representar a trajetória apenas pelos vértices ou

segmentos da rede (SUI; YANG, 2018). Entretanto, o map-matching não é um problema fácil de

ser resolvido por causa de várias características da rede restrita. Por exemplo, mapear pontos em

segmentos paralelos próximos ou em cruzamento de segmentos é complicado (ZHENG, 2015).

Além disso, esse mapeamento é um processo bastante dispendioso computacionalmente.

Por último, o enriquecimento semântico visa atribuir contexto aos dados das traje-

tórias, segundo um modelo de conhecimento, para análise posterior dos dados enriquecidos.

Geralmente, o processo de enriquecimento é a última etapa do pré-processamento das trajetórias.

Nesta etapa, os dados são correlacionados com informações geográficas – como pontos e regiões

de interesse – e podem ser relacionados com anotações de redes sociais ou com outros conjuntos

de dados relevantes para o domínio da aplicação desenvolvida. Por exemplo, na Figura 8, a

classificação dos pontos (casa, trabalho e supermercado) pode ser considerada um enriqueci-

mento semântico dessa trajetória. Vários trabalhos foram desenvolvidos para transformar dados

brutos de movimento em trajetórias semanticamente enriquecidas (NOGUEIRA et al., 2018;

SANTIPANTAKIS et al., 2017; BOGORNY et al., 2013; BAGLIONI et al., 2009).
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Figura 10 – (a) Exemplo de trajetória com as leituras de GPS originais com dois erros – pontos
vermelhos. (b) A trajetória foi corrigida com a remoção dos erros após o map-
matching. (c) Compactação da trajetória com sua representação pelos vértices
(esquinas) da rede viária, ou seja, quantidade de pontos reduzida.

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3 Considerações Finais

Este capítulo apresentou os principais conceitos relacionados com a análise de

dados de trajetórias. Os dados de trajetórias oferecem conhecimento sem precedentes para

entender objetos em movimento. A demanda por uma ampla gama de aplicações exige pesquisas

sistemáticas sobre novas tecnologias de computação para a descoberta de conhecimento a

partir desses dados. As pesquisas associadas a esse tema têm sido consideradas cada vez mais

relevantes, e, por isso, têm atraído a atenção de várias outras áreas, incluindo biologia, sociologia,

economia e geografia. Os trabalhos mais relacionados à abordagem proposta são discutidos no

próximo capítulo.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capítulo apresenta os trabalhos mais relevantes relacionados com a visualização

interativa de dinâmica de tráfego de veículos utilizando dados de trajetórias. Na Seção 3.1,

apresentam-se algumas aplicações relacionadas com a análise de dados de trajetórias. Em

seguida, na Seção 3.2, apresentam-se os estudos sobre a clusterização de objetos em movimento.

Em seguida, na Seção 3.3, relacionam-se os trabalhos sobre clusterização de trajetórias. Na

Seção 3.4, apresentam-se os métodos para descoberta de rotas quentes. Depois, na Seção 3.5,

discutem-se os trabalhos de visualização de dados de trajetória. Por último, tecem-se algumas

considerações finais.

3.1 Aplicações de Análise de Dados de Trajetória

Nesta seção, alguns exemplos que analisam dados de trajetórias são apresentados

de modo geral para contextualizar as possibilidades de aplicações desses dados no estudo de

mobilidade de pessoas e veículos. Especificamente, os trabalhos de visualização de dados de

trajetórias são apresentados na Seção 3.5, no qual são discutidos aspectos técnicos relacionados

à abordagem proposta nesta tese.

Frequentemente, pessoas registram, passiva ou ativamente, seus movimentos no

mundo real sob a forma de trajetórias espaciais. Na forma ativa de registro, os indivíduos gravam

suas trajetórias com a finalidade de memorizar uma viagem ou compartilhar experiências. Os

dados oriundos dessa forma de registro permitem a investigação de padrões de movimento de

pessoas em uma cidade. Por exemplo, dados compartilhados por ciclistas foram usados para

auxiliar no planejamento urbano (CONROW et al., 2018; HE; SHIN, 2018; TU et al., 2018;

ZHANG; MI, 2018). Boss e seus coautores (2018) apresentaram uma técnica para investigar

padrões de mobilidade em dados compartilhados através do aplicativo Strava1 com o intuito de

planejar ciclofaixas e ciclovias. A Figura 11a ilustra uma análise visual de dados coletados de

ciclistas da cidade de Ottawa, no Canadá (BOSS et al., 2018). No Flickr2, uma série de fotos

georreferenciadas pode representar uma trajetória espacial na qual cada foto corresponde a uma

marcação de localização e de tempo. Os dados dessa plataforma podem ser usados para encontrar

pontos ou regiões de interesse da população de uma cidade (BELCASTRO et al., 2018; WANG
1 Strava é um aplicativo usado para rastrear atividades de ciclismo, corrida e natação via GPS.
2 Flickr (www.flickr.com) é um dos maiores sites de compartilhamento de imagens, com mais de 13 bilhões de

fotos.
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Figura 11 – (a) Análise visual de rotas de ciclistas em Ottawa, Canadá. (b) Mapa de fluxo de
movimento de pessoas gerado a partir de dados do Twitter.

Fonte: a: (BOSS et al., 2018), b: (KIM et al., 2018)

et al., 2018b; HAUSMANN et al., 2017).

Da mesma forma, o conjunto de check-ins de um usuário em uma rede social baseada

em localização pode ser considerado uma trajetória, quando classificado cronologicamente. Por

exemplo, dados do Twitter são comumente usados para investigar padrões no fluxo de pessoas

em centros urbanos (KIM et al., 2018; LIN et al., 2018b). A Figura 11b ilustra um mapa de

fluxo de movimento de pessoas gerado a partir de dados do Twitter (KIM et al., 2018). Os

dados de check-in de um usuário em uma rede social, por serem considerados uma trajetória

de amostragem baixa, já foram usados no estudo de incerteza de trajetórias (FURTADO et al.,

2017) e na predição de localização em trajetórias esparsas (WU et al., 2018).

Na forma passiva de registro, as trajetórias são capturadas independentemente da

ação do indivíduo. Por exemplo, uma pessoa com um telefone celular gera, involuntariamente,

várias trajetórias espaciais (XU et al., 2018a; XU et al., 2018b). De maneira análoga, as

transações efetuadas com um cartão de crédito em vários estabelecimentos comerciais registram,

também de forma involuntária, a trajetória espacial do titular do cartão (LIN et al., 2018a;

TERROVITIS et al., 2017), uma vez que cada transação contém um timestamp e um identificador

do comerciante do local onde a transação ocorreu.

Os veículos de transporte equipados com dispositivos GPS geram dados de trajetórias

espaciais que podem ser usados para fornecer uma visão de vários aspectos de mobilidade em

centros urbanos. Por exemplo, a Taxi Limousine Commision3 registra e disponibiliza trajetórias

de uma das maiores frotas de táxis do mundo, com mais de 13 mil táxis da cidade de Nova York.
3 A TLC (www.nyc.gov/html/tlc) disponibiliza informações de viagens de mais de 240 milhões de passageiros

por ano. Os dados foram disponibilizados mensalmente de 2009 até 2017.
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Recentemente, vários estudos foram realizados explorando e investigando esses dados (SUN

et al., 2018; JEONG et al., 2018; HAGAN et al., 2018; DORAISWAMY et al., 2018). Por

exemplo, Tseng e seus coautores (2018) examinaram os benefícios da utilização de táxis elétricos

na cidade de Nova York em comparação com os táxis convencionais com motores de combustão

interna. A Figura 12a ilustra um exemplo de análise de densidade de tráfego de táxis também em

Nova York (DORAISWAMY et al., 2018).

Além dessa, a base de dados T-Drive (YUAN et al., 2011), que disponibiliza tra-

jetórias espaciais de mais de 10 mil táxis da cidade de Pequim, foi também bastante estudada

nos últimos anos (LEAL et al., 2018; CAO et al., 2018; HAN et al., 2018; GOMES et al.,

2017). A Figura 12b mostra em vermelho as rotas mais utilizadas por táxis da cidade de Pequim,

China (YUAN et al., 2010). Atualmente, novos serviços de mobilidade sob demanda, como Uber

e Lyft, estão crescendo em popularidade entre os viajantes urbanos (CRAMER; KRUEGER,

2016). Reconhecendo os possíveis impactos desses serviços, foram realizados vários estudos

para analisar questões relativas a: qualidade e oferta (ALEMI et al., 2018; HUGHES; MAC-

KENZIE, 2016), planejamento urbano (JIANG et al., 2018; DAVIDSON et al., 2017), e impacto

nos serviços tradicionais de táxis (JIANG; ZHANG, 2018; CRAMER; KRUEGER, 2016) e nas

economias locais (ROGERS, 2015; HALL; KRUEGER, 2017). Muitos desses estudos utilizaram

dados de trajetórias disponibilizados pelas próprias empresas prestadoras de serviço.

Por fim, na literatura, há vários outros trabalhos que tratam da análise de trajetórias

de outros meios de transportes, como transporte público em geral (DABIRI; HEASLIP, 2018;

KYAW et al., 2018), caminhões (KANCHARLA; RAMADURAI, 2018; LUKMAN et al., 2018),

aeronaves (ANDRIENKO et al., 2018; LI et al., 2018) e navios (GUO et al., 2018; ASSAF et

al., 2018).

3.2 Clusterização de Objetos em Movimento

O enorme volume de dados de trajetórias espaciais disponível atualmente cria opor-

tunidades para analisar os padrões de mobilidade de objetos em movimento, que podem ser

representados por uma trajetória individual contendo um determinado padrão ou um grupo de

trajetórias compartilhando padrões semelhantes. Um método bastante difundido na literatura

para descobrir padrões de mobilidade é a clusterização, que é o processo de agrupar um conjunto

de objetos físicos ou abstratos em classes similares (HAN et al., 2011). Assim, esse processo

fornece um resumo dos padrões de distribuição e correlações em um conjunto de dados.
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Figura 12 – (a) Análise de densidade de tráfego utilizando dados de táxis da cidade de Nova
York. (b) Análise das rotas mais percorridas (em vermelho) por táxis da cidade de
Pequim, China.

Fonte: a: (DORAISWAMY et al., 2018), b: (YUAN et al., 2010)

Os estudos sobre clusterização de objetos em movimento visam encontrar grupos

de objetos que se movem juntos durante um certo período de tempo (LI et al., 2004). Muitas

abordagens foram propostas nos últimos anos para investigar esse problema. Yuan et al. (2017)

revisam e sumarizam o desenvolvimento e as tendências da pesquisa sobre clusterização de

objetos em movimento. De acordo com esse trabalho, as técnicas mais conhecidas são: flock,

convoy, swarm, traveling companions, e gathering. Flock é um grupo de objetos que viajam

juntos dentro de um círculo com raio pré-definido (LEVIS; LIEBCHEN, 2018; DORFMAN et

al., 2015; GUDMUNDSSON et al., 2004). O problema dessa abordagem é que, nem sempre, um

círculo consegue representar corretamente um grupo, podendo haver perdas de elementos. Para

resolver esse problema, a técnica convoy emprega agrupamento baseado em densidade, e não na

restrição de forma do grupo em movimento (BOUKHERS et al., 2016; ORAKZAI et al., 2016;

JEUNG et al., 2008). Enquanto flock e convoy exigem que os objetos estejam juntos durante um

determinado intervalo de tempo, swarm descobre objetos que permaneceram juntos durante um

período de tempo que não necessariamente é contínuo (ZHENG et al., 2014; LI et al., 2010a). A

abordagem traveling companions é uma evolução das técnicas anteriores, em que os grupos de

objetos em movimento são encontrados de forma incremental e online (PUNTHEERANURAK

et al., 2018; NASERIAN et al., 2018; TANG et al., 2012). Por último, o método gathering

identifica um evento ou um incidente que envolve a congregação de indivíduos. Aplicações que
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Figura 13 – Exemplos de padrões em grupos de objetos que se movem juntos durante um certo
período. (a) Flock, convoy e swarm. (b) Gathering.

Fonte: (ZHENG, 2015)

utilizam esse método podem identificar comemorações, desfiles, protestos, engarrafamentos e

outros eventos públicos (HACHEM et al., 2017; ZHENG et al., 2014; ZHENG et al., 2013).

Assim, essa técnica identifica situações não triviais em mobilidade urbana.

A Figura 13 ilustra os padrões encontrados pela clusterização de objetos em movi-

mento. A Figura 13a mostra um grupo de objetos (o2,o3,o4) como um flock do instante t1 ao

t3. Embora o5 acompanhe o grupo, não pode ser incluído devido ao tamanho fixo do círculo

empregado. Por outro lado, um convoy pode incluir o5, uma vez que o convoy (o2,o3,o4,o5)

é um grupo encontrado por densidade. Os cinco objetos também formam um swarm durante

o período de tempo não contínuo entre t1 e t3. A Figura 13b mostra um exemplo de gathering

(C1,C2,C4). Já (C1,C3,C5) não é um gathering, pois C5 está muito distante de C2 e C3 (ZHENG,

2015).

3.3 Clusterização de Trajetórias

Os trabalhos de clusterização de trajetórias geralmente almejam encontrar caminhos

representativos ou características compartilhadas por trajetórias de objetos em movimento. A

clusterização de trajetórias é um tema de pesquisa que tem sido bastante estudado nos últimos

dez anos (BIAN et al., 2018; ZHENG, 2015). Assim, diversas abordagens foram propostas

para descobrir clusters através da similaridade entre trajetórias ou subtrajetórias (ANDRIENKO

et al., 2018; YAO et al., 2017). Porém, como os dados de trajetória são multidimensionais

– espaço, tempo e atributos–, as técnicas tradicionais de clusterização são ineficientes para

analisá-los. Além disso, as trajetórias podem apresentar propriedades bem diferentes entre si

– como comprimento, forma, taxa de amostragem, número de pontos–, tornando ainda mais
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difícil encontrar similaridades. Portanto, a comparação entre trajetórias deve seguir estratégias

específicas, considerando o propósito da clusterização. Desta forma, a medida de similaridade

entre trajetórias é um dos fatores mais importantes de uma técnica de clusterização de trajetórias.

Essa medida geralmente é calculada por uma função de similaridade que pode considerar a

distância entre: um ponto e uma trajetória (CHEN et al., 2010; ZHENG; ZHOU, 2011b), duas

trajetórias completas (ZHANG; ZHANG, 2018; CHOONG et al., 2017), ou segmentos de

trajetórias (DEVOGELE et al., 2017; LEE et al., 2007).

A Figura 14 ilustra uma análise que faz uso da clusterização de trajetórias de navios.

Para obtenção dessas trajetórias, os navios foram rastreados por radar pela guarda costeira dos

Países Baixos na área do Mar do Norte (ANDRIENKO; ANDRIENKO, 2013). Na Figura 14a, as

trajetórias inteiras dos navios são representadas por linhas sobre o mapa da região. Em seguida,

na Figura 14b, um algoritmo de clusterização baseado em densidade foi aplicado às trajetórias

dos navios. Neste caso, cada um dos clusters resultantes consiste em um grupo de trajetórias com

pontos finais espacialmente próximos. Desta forma, é possível descobrir os principais destinos

desses navios. Depois, um dos clusters com trajetórias que terminam em Roterdã, na Holanda, é

selecionado na Figura 14c. Por último, na Figura 14d, uma clusterização por similaridade de

rota é aplicada ao cluster selecionado anteriormente, ou seja, encontrando clusters dentro de um

cluster. Assim, é possível conhecer as rotas típicas dos navios que vão para Roterdã.

Figura 14 – Exemplo de análise utilizando clusterização de trajetórias de navios na área do
Mar do Norte, Países Baixos. (a) As trajetórias inteiras de navios são representadas
por linhas no mapa. (b) As trajetórias são agrupadas (clusters) de acordo com os
destinos. (c) Um dos clusters é selecionado. (d) A clusterização por similaridade de
rota foi aplicado ao cluster selecionado.

Fonte: (ANDRIENKO; ANDRIENKO, 2013)
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Devido à complexidade computacional de comparar trajetórias ou partes delas, a

maioria dos métodos de clusterização de trajetórias é desenvolvida para ser executada de forma of-

fline, isto é, realizando a análise de dados em todas as trajetórias previamente coletadas (ZHENG,

2015). Alguns trabalhos propõem métodos para serem executados online, ou seja, os clusters

são incrementalmente encontrados durante o registro das trajetórias. Li e seus coautores (2010b),

por exemplo, propuseram um algoritmo de clusterização incremental com o objetivo de reduzir o

custo computacional e o armazenamento de trajetórias recebidas de forma online. Por sua vez,

Mao et al. (2016) propõem uma clusterização de trajetórias online utilizando janelas deslizantes

no tempo. Geralmente, os métodos de clusterização processam trajetórias dentro de um período

de tempo – também conhecido como janela de tempo ou time window –, e os resultados são

apresentados ao final desse período. Mesmo nos métodos online, o resultado da clusterização

não é apresentado em tempo real, mas apenas no final de cada janela de tempo.

Os métodos discutidos nesta seção são voltados para o movimento de objetos em

espaço livre, ou seja, sem restrição de rede. Embora existam algumas publicações discutindo a

clusterização de trajetórias em uma rede viária, esse problema pode ser resolvido pela combinação

de algoritmos de map-matching e algoritmos de clusterização em grafos (ZHENG; ZHOU,

2011b). Assim, primeiro, usam-se algoritmos de map-matching para projetar trajetórias em uma

rede viária e, em seguida, emprega-se clusterização em grafos para encontrar subgrafos comuns

entre as trajetórias na rede viária. Nessa linha, Kharrat et al. (2008) apresentam o NETSCAN,

uma técnica para encontrar similaridades entre trajetórias restritas a uma rede viária.

3.4 Descoberta de Rotas Quentes

Dentro do escopo de análise de trajetórias de veículos, no qual está inserido este

trabalho, o problema de descobrir rotas com tráfego pesado – igualmente conhecidas como

rotas quentes ou caminhos quentes – vem sendo investigado em trabalhos recentes (ALMEIDA

et al., 2017; GUI et al., 2016; WU et al., 2014; SACHARIDIS et al., 2008; LI et al., 2007).

Monitorar essas rotas ajuda as agências de trânsito a identificar eventos atípicos para tomada de

decisão no direcionamento de tráfego. Esse é um problema bastante desafiador devido à natureza

complexa dos dados. Se os veículos viajassem em clusters organizados, poderia ser simples

usar um algoritmo de clusterização para encontrar as rotas quentes. No entanto, no mundo real,

os veículos se movem de forma imprevisível. Variações na velocidade, no tempo, na rota e

em outros fatores fazem com que eles viajem em grupos bastante irregulares e dispersos. Por
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exemplo, dois veículos viajando da mesma origem para o mesmo destino e utilizando a mesma

rota terão trajetórias com diferenças na duração e na velocidade média. Condições de tráfego

aleatórias, como um acidente de trânsito ou semáforos dessincronizados, podem causar ainda

mais variações.

A clusterização de objetos em movimento permite encontrar uma rota quente através

das trajetórias de veículos que se movem juntos (LI et al., 2007). A clusterização de trajetórias

também permite descobrir rotas quentes, através da similaridade entre as trajetórias ou subtra-

jetórias. No entanto, devido à complexidade dos dados, as duas abordagens não funcionam

bem para resolver o problema, pois a maioria desses métodos adota clusterização por densidade

baseada na distância euclidiana entre pontos de trajetórias. Como os dispositivos GPS têm

frequências de amostragem diferentes, bem como o problema de perda de sinal, os conjuntos

de dados de trajetória geralmente têm densidades diferentes, o que complica o uso da maioria

dos métodos de clusterização por densidade baseada em distância euclidiana (GUI et al., 2016).

Além disso, para encontrar uma rota quente, não é preciso identificar e nem acompanhar os

clusters e seus veículos integrantes. Uma rota pode ser considerada quente mesmo se nenhum

cluster percorrê-la. Isso acontece sempre que um número suficiente de veículos percorre a rota

dentro de um determinado intervalo de tempo, não importando se eles viajam de modo síncrono

ou não por essa rota. Além disso, essas abordagens de clusterização geralmente encontram

muitos clusters pequenos e perdem o fluxo geral do movimento dos veículos (LI et al., 2007).

Portanto, não é trivial usar clusterização de dados de movimento para encontrar rotas quentes.

A maioria das abordagens encontradas na literatura foi proposta para trabalhar

com dados históricos, isto é, aplicações que utilizam base de dados de trajetórias previamente

coletadas. Li e seus coautores (LI et al., 2007) propuseram um algoritmo baseado em densidade

chamado FlowScan, que encontra rotas quentes medindo o volume de tráfego em uma rede

viária restrita. A Figura 15a mostra rotas quentes encontradas por esse algoritmo na cidade de

San Joaquin, EUA. Um algoritmo online também foi desenvolvido por Sacharidis et al. (2008)

para encontrar e manter os caminhos quentes enquanto os dados de trajetórias são recebidos. A

Figura 15b ilustra, em um dado período, as 20 rotas mais quentes encontradas por esse algoritmo

na cidade de Atenas, Grécia. Almeida et al. (2017) propõem um método automatizado para

incentivar a formação de comboios de veículos nas principais rodovias de uma cidade através da

integração de semáforos. Para isso, um algoritmo é usado para simular o movimento de ondas

verdes de tráfego nas rotas mais quentes da cidade. Gui e seus colaboradores (2016) apresentam
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Figura 15 – (a) Exemplo de rotas quentes encontradas na cidade de San Joaquin, EUA. (b) Outro
exemplo com as 20 rotas mais quentes na cidade de Atenas, Grécia.

Fonte: a: (LI et al., 2007), b: (SACHARIDIS et al., 2008)

um método para encontrar rotas quentes a partir de segmentos de trajetória com velocidade baixa.

Wu et al. (2014) propõem uma nova abordagem de inferência de rotas quentes através de um

algoritmo que extrai a rede viária a partir de um conjunto de trajetórias, usando métodos de

processamento de imagem. No entanto, nessas abordagens, não é possível visualizar as rotas

quentes em tempo real, pois o resultado é exibido apenas no final de uma janela de tempo.

Além disso, como o movimento é agregado empregando discretização de janela de tempo, esses

métodos podem apresentar inconsistências de tempo e espaço com o fluxo de tráfego real, como

mencionado nos cenários mostrados na Introdução, Capítulo 1. Por fim, o trabalho de Gomes et

al. (2018), que é uma aplicação direta da abordagem proposta nesta tese, apresenta um método

para monitorar como as rotas quentes evoluem em tempo real de uma forma incremental.

3.5 Visualização de Dados de Trajetórias

Muitas vezes, a visualização é fundamental para entender os resultados de proces-

sos automáticos de abstração de dados, como a clusterização. Embora certas abordagens de

clusterização gerem representações visuais implicitamente – por exemplo, dendrogramas ou

mapas –, para muitas outras técnicas, representações visuais precisam ser construídas em uma

etapa de pós-processamento para a compreensão dos resultados. Além disso, em muitos casos, é

necessário que os usuários incorporem seus conhecimentos sobre o domínio e sua inteligência

humana no processo de análise exploratória. Nesses casos, a visualização atende essa demanda,

possibilitando a interação do analista com os resultados, alterando parâmetros e visualizando

suas alterações instantaneamente. O analista emprega sua capacidade de pensamento criativo e
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crítico, fazendo associações e gerando ideias, enquanto os computadores processam, agregam e

extraem conjuntos de dados que seriam grandes demais para um ser humano lidar com eficiência

sozinho (ANDRIENKO et al., 2017). Assim, a visualização promove avanços no processo

de análise, e extrai, de forma eficiente, conhecimento potencialmente útil. As ferramentas de

visualização são particularmente importantes para analisar fenômenos e processos que estão

acontecendo no espaço geográfico, pois a heterogeneidade do espaço e a variedade de proprieda-

des envolvidas na análise não podem ser adequadamente representadas por um processamento

totalmente automático (ANDRIENKO; ANDRIENKO, 2012).

A comunidade de visualização vem ajudando a análise de dados de trajetórias

fornecendo meios eficazes de integrar seres humanos no processo de exploração de dados (CHEN

et al., 2015; COOK; THOMAS, 2005). Este trabalho segue a ideia de que a análise visual integra

a análise automática de dados com a experiência humana, fornecendo, para esse fim, meios

visuais interativos (WANG et al., 2016; KEIM et al., 2008). Recentemente, Cai et al. (2018)

apresentaram as aplicações e as pesquisas em visualização de dados de trajetória espaciais. Uma

revisão da literatura sobre aplicações de dados de trajetória na perspectiva de uma agência de

transporte rodoviário foi apresentada por Markovic e seus coautores (2018). O estado da arte e

as novas direções na pesquisa em análise visual de movimento e transporte foram sumarizados

em (ANDRIENKO et al., 2017). Além disso, Andrienko e seus coautores apresentaram também

uma revisão de sistemas e técnicas para análise visual de dados de movimento (ANDRIENKO;

ANDRIENKO, 2012) e uma lista de desafios na análise visual geoespacial (ANDRIENKO et al.,

2007a). Nesta seção, os trabalhos relacionados são apresentados considerando dois aspectos:

padrões de mobilidade global e padrões de mobilidade local.

3.5.1 Padrões de Mobilidade Global

Várias abordagens foram propostas para analisar visualmente os aspectos globais dos

dados de trajetórias (LORENZO et al., 2016; SCHEEPENS et al., 2016; HUANG et al., 2016).

Andrienko et al. (2018) propuseram um conjunto de técnicas e diretrizes de visualização para

auxiliar a análise de dados de tráfego aéreo por meio de clusterização de trajetórias para identificar

as rotas mais importantes (Figura 16a). Pahins et al. (2017) propuseram a Hashedcubes, uma

técnica que permite a exploração visual, em tempo real, de grandes volumes de dados. A

Figura 16b mostra o uso da Hashedcubes para analisar dados de trajetórias de táxis na cidade de

Nova York.
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Figura 16 – (a) Representação das principais rotas de aproximação dos aeroportos de Londres
através de clusterização de trajetórias. (b) Análise visual de trajetórias de táxis da
cidade de Nova York.

Fonte: a: (ANDRIENKO et al., 2018), b: (PAHINS et al., 2017)

Liu e seus coautores (2013) usam um mapa de calor para mostrar áreas com alto

volume de tráfego. Como mostrado na Figura 17a, as regiões laranjas representam um grande

volume de tráfego, enquanto as regiões azuis indicam baixo volume de tráfego. A técnica

de Kernel Density Estimation (KDE) é comumente usada para gerar mapas de calor. Com

essa técnica, é possível visualizar mapas de densidade de trajetórias (SCHEEPENS et al.,

2016; SCHEEPENS et al., 2011a; LAMPE; HAUSER, 2011). Uma modificação do KDE, o

Network KDE (NKDE), permite caracterizar eventos ao longo de redes viárias (XIE; YAN, 2008;

BORRUSO, 2008). A Figura 17b mostra as rotas com maior volume de tráfego aéreo dos EUA

encontradas por KDE, codificando a cor para indicar a densidade das trajetórias: regiões mais

escuras significam maior densidade de tráfego (LAMPE; HAUSER, 2011). Outro exemplo é

ilustrado na Figura 17c, um mapa de densidade de tráfego de embarcações em torno da cidade

de Roterdã (SCHEEPENS et al., 2011a).

Algumas abordagens representam o movimento entre regiões como um grafo, no

qual as regiões são os nós do grafo e o fluxo entre um par de nós é representado por uma aresta

direcionada e ponderada (WANG et al., 2013). O movimento entre as regiões é simplificado e

visualizado usando um mapa de fluxo. Landesberger et al. (2016) desenvolveram uma técnica

baseada em grafos, chamada MobilityGraphs, que revela novos padrões de movimento não

identificados em mapas de fluxo (Figura 18a). Zeng et al. (2013) apresentaram uma técnica para

visualizar padrões de intercâmbio entre diferentes regiões de uma cidade. Uma metáfora visual
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Figura 17 – (a) Visualização de um mapa de calor com as regiões de maior volume de tráfego, as
regiões laranjas. (b) Mapa de densidade de trajetórias do tráfego aéreo dos EUA. (c)
Mapa de densidade de tráfego de embarcações em torno de Roterdã.

Fonte: a: (LIU et al., 2013), b: (LAMPE; HAUSER, 2011), b: (SCHEEPENS et al., 2011a)

radial foi projetada para representar os intercâmbios entre as regiões (Figura 18b).

Quando o volume de dados se torna muito grande, geralmente as visualizações

sofrem de poluição visual (visual clutter), pois uma grande quantidade de elementos gráficos,

como linhas, podem facilmente sobrecarregar a visualização e prejudicar a identificação de

padrões. Muitas técnicas de edge-bundling foram propostas para reduzir a poluição visual nas

Figura 18 – (a) Análise da mobilidade de pessoas em Londres utilizando dados do Twitter. (b)
visualização de padrões de intercâmbio entre diferentes regiões em Singapura.

Fonte: a: (LANDESBERGER et al., 2016), b: (ZENG et al., 2013)
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Figura 19 – Visualizações de trajetórias de migração nos EUA gerados pelos métodos apre-
sentados por: (a) Holten e Van Wijk (2009); (b) Cui et al. (2008); (c) Lambert et
al. (2010); (d) Ersoy et al. (2011).

Fonte: a: (HOLTEN; WIJK, 2009), b: (CUI et al., 2008), c: (LAMBERT et al., 2010), d: (ERSOY et al., 2011)

visualizações (ERSOY et al., 2011; LAMBERT et al., 2010; HOLTEN; WIJK, 2009; CUI et

al., 2008). Uma revisão sobre os trabalhos de redução de poluição visual pode ser encontrada

no artigo apresentado por Ellis e Dix (2007). A Figura 19 apresenta a aplicação de quatro

abordagens diferentes para resolver o mesmo problema: representar a migração nos EUA.

As abordagens apresentadas nesta seção geralmente agregam o movimento no espaço

ou no tempo para facilitar a análise visual. Assim, a percepção das mudanças das posições espa-

ciais dos veículos é perdida, ou seja, a própria essência do movimento se perde (ANDRIENKO

et al., 2007b).

3.5.2 Padrões de Mobilidade Local

Diferentes trabalhos analisam os padrões de mobilidade local. O trabalho de Gomes

et al. (2017), que é a primeira aplicação da abordagem proposta nesta tese, propõe uma técnica

para visualizar padrões de oscilação de tráfego sem utilizar discretização de tempo em janelas

(Figura 20a). Guo et al. (2011), por exemplo, propuseram um método de visualização para

investigar padrões e comportamentos anormais em tráfego local (Figura 20b). Apesar dessa

abordagem permitir a visualização individual de carros em movimento através de animação,

trata-se de uma aplicação para analisar um cruzamento de avenidas específico. Portanto, a técnica

proposta por Guo et al. não pode ser utilizada para monitorar o tráfego de uma cidade inteira.

Poco e coautores (POCO et al., 2015) propuseram um método para visualização da dinâmica de
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Figura 20 – (a) Padrões de oscilação de tráfego. (b) Padrões e comportamentos anormais no
tráfego de um cruzamento. (c) Dinâmica de tráfego baseada em campo vetorial. (d)
Visualização de um grande volume de dados de trajetórias de táxis.

Fonte: a: (GOMES et al., 2017), b: (GUO et al., 2011), c: (POCO et al., 2015) e d: (UBER, )

tráfego baseada no movimento de múltiplas partículas em um campo vetorial (Figura 20c). Eles

apresentaram uma função para adaptar um campo vetorial calculado com dados de trajetórias de

táxis sobre a rede viária da cidade de Nova York. Essa adaptação é uma tarefa cara e demorada.

Assim, essa abordagem não é adequada para visualizar dinâmica de tráfego em tempo real.

Recentemente, a Uber Engineering lançou uma API para análise visual exploratória de grandes

bases de dados (UBER, ). Apesar de uma demonstração de desempenho disponibilizada usando

um grande volume de dados de trajetória de táxi (Figura 20d), essa API não pretende ser uma

abordagem sistemática para análise visual de tráfego. No entanto, ela pode ser usada como uma

ferramenta poderosa no processo de renderização de visualizações.

Como trajetórias são compostas por atributos espaciais e temporais, vários trabalhos

representam as trajetórias em um sistema de coordenadas 3D, no qual o plano XY é usado para

mapear informações geográficas espaciais e o eixo Z representa a dimensão do tempo. Essa

técnica é conhecida como Space Time Cube (STC) e é muito utilizada para a análise visual
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de dados de movimento (YANG et al., 2017; MATASCI et al., 2017; AMINI et al., 2015;

TOMINSKI et al., 2012). Por exemplo, a Figura 21a representa no mapa todos os pontos de uma

trajetória sem considerar o tempo. Na Figura 21b, a mesma trajetória é representada usando um

STC. Desse modo, os pontos das trajetórias são conectados por segmentos de linha em ordem

cronológica. No entanto, a técnica STC geralmente sofre de poluição visual (Figura 21c) além

dos problemas de visualização 3D, como a oclusão (WARE, 2012) e a percepção inconsistente

através de rotações (HANCOCK et al., 2009). Por causa dessas limitações, o STC tem melhores

resultados para analisar padrões de mobilidade local. Para minimizar esses problemas, um STC

necessita de meios de interação com os dados. Ferramentas de navegação como pan, rotação

e zoom para ajustar o ponto de vista são fundamentais para melhorar a percepção dos padrões

espaço-temporais. Além disso, a técnica STC pode ser aprimorada para representar outros

atributos que não sejam espaço-temporais. Por exemplo, Tominski et al. (2012) apresentaram

uma técnica para visualizar várias trajetórias distribuídas ao longo do eixo Z como faixas

empilhadas para analisar a evolução da velocidade dos objetos em movimento (Figura 21d).

Para representação 2D, um trabalho bastante relevante para o contexto desta tese

foi proposto por Perin et al. (2018) para avaliar a percepção do tempo e da velocidade em

Figura 21 – (a) Os pontos de uma trajetória representados em um mapa sem considerar o tempo.
(b) A mesma trajetória é representada usando um STC. (c) Exemplo de um STC
com poluição visual. (d) Uma adaptação do STC para visualizar velocidade.

Fonte: a e b: (KVELADZE et al., 2012), c: (ANDRIENKO et al., 2017) e d: (TOMINSKI et al., 2012)
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Figura 22 – Diferentes codificações de velocidade e tempo para representações 2D curvas e retas
de trajetórias. Tanto velocidade constante como velocidade variada (seções lentas e
com alta velocidade) são mostradas.

Fonte: (PERIN et al., 2018)

uma representação 2D de uma trajetória. Esse trabalho avaliou, empiricamente, a percepção

das pessoas sobre a variação do tempo e a codificação da velocidade em representações 2D

de trajetórias. No estudo de percepção gráfica realizado nesse trabalho, nove codificações da

literatura para caminhos retos e curvos foram avaliadas (Figura 22). No entanto, não há diretrizes

na literatura sobre como representar o tempo e a velocidade nesses caminhos. Os resultados do

estudo fornecem orientações claras sobre quais codificações usar e quais evitar. Resumindo, foi

sugerido usar cor para codificar a velocidade e comprimento para codificar o tempo.

Por último, reduzindo o escopo para o monitoramento de tráfego, alguns trabalhos

concentram-se na investigação de incidentes de tráfego. O Incident Cluster Explorer (ICE) é

uma aplicação que investiga e visualiza incidentes rodoviários (PACK et al., 2009). O T-Watcher

é um sistema interativo de análise visual para monitorar e analisar situações complexas de

tráfego em grandes cidades (PU et al., 2013). O sistema Traffic Origins foi projetado para

visualizar o impacto que os incidentes rodoviários têm em gerar congestionamentos (ANWAR

et al., 2014). Wang et al. (2013) apresentaram um sistema de análise visual para visualização

de engarrafamentos, que são detectados automaticamente pelo sistema. No entanto, nenhuma

dessas propostas foi projetada para ser utilizada no monitoramento de tráfego em tempo real.

3.6 Considerações Finais

Embora as técnicas de clusterização de dados sejam importantes para extrair conhe-

cimento potencialmente útil, agregar trajetórias em uma janela de tempo prejudica a análise de

toda a dinâmica do movimento dos objetos, o que é vital para os sistemas de monitoramento de
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tráfego. Uma característica importante do tráfego de veículos no mundo real é a complexidade

do movimento. Objetos viajam com velocidades e tempos diferentes, mesmo quando estão

na mesma rota. Consequentemente, analisar o movimento dos objetos de forma contínua e

interativa fornece uma compreensão muito melhor dos padrões de mobilidade encontrados em

dados de trajetória. Neste sentido, a análise visual fornece subsídios para atingir esse objetivo.

Assim, a principal contribuição deste trabalho em relação aos apresentados é apresentar uma

nova abordagem para analisar de forma visual, contínua e interativa a dinâmica de tráfego,

encontrando padrões de mobilidade local e global.
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

O objetivo principal deste trabalho é apresentar uma nova abordagem para análise

de dinâmica de tráfego visualizando o movimento dos objetos no espaço e no tempo. Com

esse objetivo, inicialmente é apresentada a definição do problema na Seção 4.1. Em seguida,

a arquitetura com seus principais componentes é descrita na Seção 4.2. Na Seção 4.3, uma

metodologia sistemática é definida, considerando desde o pré-processamento das trajetórias até a

visualização dos dados. Por último, as considerações finais são apresentadas na Seção 4.4. É

importante mencionar que neste capítulo são apresentados os aspectos técnicos da abordagem

proposta. Não é descrito ainda como a abordagem deve ser aplicada para a análise de dinâmica

de tráfego, que é discutida no próximo capítulo.

4.1 Definição do Problema

O problema que este trabalho propõe-se a resolver tem como entrada um fluxo de

dados em tempo real (do inglês, data stream). A solução proposta visa descobrir padrões de

mobilidade em uma área de interesse delimitada por uma viewport em um mapa (Figura 23a) e em

um instante tk que representa o tempo atual. Nesta solução, são considerados apenas os objetos

que cruzam essa viewport no período de análise de tk−∆t até tk, com um ∆t suficientemente

pequeno para abranger apenas as informações mais recentes do fluxo de dados. O conceito

de período de análise definido neste trabalho é diferente da definição tradicional de janela de

tempo usada nas abordagens apresentadas anteriormente, pois o período de análise é aplicado

individualmente a cada objeto em movimento, enquanto a janela de tempo aplica o mesmo

intervalo para todos os objetos.

Além disso, como a viewport é definida no espaço de tela, é importante mencionar

que se houver mudanças na escala do mapa que está sendo exibido, o nível de zoom desse mapa ou

foi aumentado (zoom-in, quando a escala aumenta - menor denominador) ou foi diminuído (zoom-

out, quando a escala diminui - maior denominador). Assim, na Figura 23a, percorrer os mapas

de cima para baixo (escalas 1:100, 1:400, 1:1600) corresponde a um zoom-out. Na Computação

Gráfica, esse é o conceito comum de mapeamento de Window (em coordenadas de mundo) para

Viewport (em coordenadas de tela). Neste trabalho, um mapa pode ser visualizado em diferentes

escalas. Com esse objetivo, um mapa em uma determinada escala é associado a uma camada

individual, também conhecida como nível de zoom. Todas as camadas são georreferenciadas,
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Figura 23 – (a) Uma área de interesse delimitada por uma viewport em três camadas de mapa
com diferentes escalas. (b) O espaço da viewport foi discretizado como uma grade
com 17 linhas e 18 colunas. Para uma célula da grade (r, s) no instante atual tk,
a soma dos pesos de contribuição wik(r,s) dos objetos que cruzaram essa célula é
calculada pela Eq. (4.2).

Fonte: o autor.

isto é, um determinado par [longitude, latitude] representa a mesma localização geográfica,

independentemente do nível de zoom (Figura 23a).

Para descobrir padrões de mobilidade, esta abordagem utiliza o conceito de tempera-

tura ao longo da trajetória de um determinado objeto em movimento, semelhante ao que acontece

no caminho de um cometa. O objeto sempre tem a temperatura máxima em sua localização atual

e deixa para trás um rastro de temperaturas que gradativamente vão diminuindo ao longo de

seu caminho. Se um objeto em movimento cruzar o caminho de outro objeto em movimento, a

temperatura nesse local será a contribuição resultante das temperaturas dos dois rastros que se

cruzaram. Na Figura 24, a contribuição de temperatura no instante atual tk em um determinado

local ao longo do caminho de um objeto é a temperatura máxima desse objeto multiplicada por

um fator de perda de temperatura (peso) que é em função do tempo decorrido, isto é, da diferença

de tempo entre o instante atual e o instante em que o objeto passou por esse local.

O modelo proposto utiliza uma abordagem baseada em grade na qual a temperatura

é calculada em cada pixel na viewport. Através do mapeamento window-viewport, a matriz

de pixels na viewport é relacionada a uma grade de células sobre o mapa. Uma representação

aproximada dessa grade é exibida na Figura 23b – cada célula da grade corresponde a um pixel

na viewport. Assim, mudar o nível de zoom altera os tamanhos das células e a região coberta por

cada célula. Portanto, a temperatura associada a um determinado pixel precisa ser recalculada.

Se um dado objeto i estava na célula (r,s) em um instante tirs no passado, a temperatura de seu
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Figura 24 – Este modelo diminui o peso de um objeto exponencialmente do laranja (mais
recente) para o branco (expirado) através de um percentual fixo em intervalos
regulares.

Fonte: o autor.

rastro naquela célula no instante atual tk é computada como

Ti(r,s,k) = T max
i ·W (tk− tirs), (4.1)

onde T max
i é a temperatura máxima do objeto (a contribuição em sua localização atual no instante

tk), tk− tirs é o tempo decorrido para o objeto i e W (t∗) é o fator de perda de temperatura por um

determinado tempo decorrido t∗ (veja a Figura 24). Assim, a temperatura de uma dada célula

(r,s) da grade no instante atual tk é a soma das temperaturas de todos os objetos que ocuparam

essa célula (Figura 23b), ou seja,

T (r,s,k) =
n

∑
i=1

Ti(r,s,k), (4.2)

onde n é quantidade desses objetos. Na abordagem proposta, o fator de perda de temperatura é

representado como uma função exponencial de decaimento do tempo decorrido como

W (t∗) =W0λ
t∗, (4.3)

onde t∗ é o tempo decorrido e W0 é o fator de perda de temperatura quando o tempo decorrido

é zero. A Figura 24 representa essa função com círculos coloridos indicando o efeito de

esmaecimento do laranja para o branco. Esse modelo foi adotado com pequenas diferenças na

literatura (JIANG; GRUENWALD, 2006; CAO et al., 2006; CHEN; TU, 2007; ISAKSSON

et al., 2012). A taxa de decaimento pode ser controlada especificando o fator de perda de

temperatura no final do rastro como uma fração f de W0, ou seja,

W (t∗max) = fW0 =W0λ
t∗max ⇒ λ = f 1/t∗max . (4.4)
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Geralmente, o tempo decorrido máximo t∗max é definido como igual ao período de análise ∆t e

W0 = 1,0. Se o período de análise é discretizado em nt partições iguais, a taxa de decaimento de

uma partição para a próxima pode ser computada como

λ = f 1/nt . (4.5)

Por exemplo, se nt = 10 e f = 0,01, então λ ≈ 0,63.

Assim, com λ calculado pela Eq. (4.5), é possível determinar incrementalmente o

fator de perda de temperatura atual do objeto i no tempo tk, na célula (r,s), a partir do fator de

perda anterior como

W (tk− tirs) =W (tk−1− tirs)λ . (4.6)

Por último, é definida a equação da temperatura máxima T max
i de um objeto i, ou seja,

a temperatura quando o tempo decorrido é zero. Considerando que τ objetos em movimento estão

simultaneamente em uma determinada célula da grade (todos com igual T max
i ), a temperatura da

célula atinge o limite de temperatura T̄ , então

T max
i = T̄/τ. (4.7)

Consequentemente, quanto maior for τ , menor será T max
i . A definição do limite T̄ é importante

para representar a temperatura como um atributo na visualização dos dados, por exemplo, esse

limite pode ser mapeado para o valor máximo de opacidade ou de um matiz de um pixel. A

definição de τ depende da aplicação da abordagem proposta (veja Capítulo 5). Por exemplo, em

uma análise de padrões de mobilidade local, na qual o foco é nos comportamentos individuais, o

valor de T max
i poderia ser igual a T̄ , logo, τ = 1. Já na análise de padrões de mobilidade global,

na qual o foco é o movimento agregado – vários rastros são agregados em uma mesma célula –, o

valor de τ deve ser alto para que a contribuição de cada objeto no resultado final seja percebida.

4.2 Arquitetura

Assumindo que os objetos em movimento estão distribuídos geograficamente e

podem enviar continuamente sua localização para um centro de monitoramento de tráfego, a

arquitetura para a abordagem proposta é representada na Figura 25. A arquitetura é composta

principalmente por dois componentes: o Gerenciador de Fluxo de Dados (GFD) e o Renderizador

de Dinâmicas de Tráfego (RDT). A principal função do GFD é manter uma estrutura de dados
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Figura 25 – Uma visão geral da arquitetura proposta. Os dispositivos GPS representam os
objetos ativos em movimento que podem ser rastreados pelo Gerenciador de Fluxo
de Dados (GFD). Esses dispositivos enviam suas posições atuais para o GFD, o qual
mantém uma estrutura de dados sincronizada dos objetos em movimento (TOM).
O componente Renderizador de Dinâmicas de Tráfego (RDT) usa uma GPU para
processar a TOM e guardar o resultado em um buffer que é renderizado em uma tela.

Fonte: o autor.

atualizada com as posições atuais dos objetos ativos em movimento, representados pelos disposi-

tivos GPS. Através de uma tabela indexada (TOM – Tabela de Objetos ativos em Movimento), o

GFD insere novos objetos e suas posições atuais, remove aqueles que deixaram de ser rastreados,

e atualiza as posições dos que estão se movendo e já estão na TOM. Em seguida, o RDT processa

em GPU buffers gerados a partir da TOM e guarda o resultado em um outro buffer que pode ser

renderizado em uma imagem em uma tela.

As abordagens encontradas na literatura armazenam os dados de trajetórias de uma

janela de tempo para análise, mesmo aquelas voltadas para aplicações on-line (SILVA et al., 2016;

SILVA et al., 2013; CHEN; TU, 2007; ISAKSSON et al., 2012). Dependendo da quantidade

de objetos rastreados e da taxa de amostragem de posicionamento, uma janela de tempo pode

gerar um grande volume de dados a ser processado. Por exemplo, a frota de táxi de Pequim é

composta por cerca de 70 mil táxis (GUI et al., 2016), monitorar essa quantidade de veículos em

tempo real é um grande desafio.

Na abordagem proposta, apenas as posições dos objetos ativos (TOM) e um buffer

são temporariamente armazenados para serem visualizados, ou seja, os dados históricos não

são mantidos. Portanto, diferentemente das abordagens encontradas na literatura, o modelo

proposto é compacto e adequado para uma aplicação de monitoramento de dinâmicas de tráfego.

Além disso, um centro de monitoramento de tráfego pode armazenar os buffers como imagens

ou vídeos para manter um registro de ocorrências, como acontece em sistemas de vigilância.

Na próxima seção, a descrição das funcionalidades dos componentes é apresentada com mais

detalhes e inserida dentro do contexto da metodologia proposta.
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Figura 26 – A metodologia da abordagem proposta: na fase de Preparação de Dados, o sistema
limpa os dados brutos e os sincroniza para serem visualizados. Na fase de Visualiza-
ção, esses dados são renderizados em imagens, e alguns atributos dessas imagens
são realçados para facilitar a análise visual.

Fonte: o autor.

4.3 Metodologia

Este trabalho propõe uma metodologia sistemática dividida em etapas organizadas

em duas fases (representadas pelas caixas amarelas na Figura 26): a fase de Preparação de

Dados e a fase de Visualização. Na fase de Preparação de Dados, a etapa de pré-processamento

(Seção 4.3.1) remove inconsistências e pré-processa atributos espaço-temporais, como velocidade

e distância. Em seguida, a etapa de Sincronização (Seção 4.3.2) atualiza as posições dos objetos

ativos para a mesma unidade de tempo discreta. Na fase de Visualização, a etapa de Renderização

(Seção 4.3.3) recebe a TOM para ser renderizada e compõe buffers para a visualização. Por

último, a etapa de Processamento Visual (Seção 4.3.4) realça os atributos das imagens geradas

anteriormente para facilitar a análise visual. Os algoritmos da fase de Visualização são executados

em paralelo em GPU.

4.3.1 Pré-processamento

O registro de localização por GPS geralmente apresenta imprecisões causadas por

vários fatores (HE et al., 2017). Assim, a etapa de Pré-processamento inicialmente remove:

pontos com má precisão; pontos que estão fora da área geográfica de análise; pontos duplicados

ou muito próximos; e segmentos de trajetória com velocidade irreal – muito além do limite.

Esta etapa foi baseada no trabalho de Zheng (ZHENG, 2015), que lista um conjunto de ações

para remover inconsistências em dados coletados por GPS. Na arquitetura proposta, esta etapa

é executada nos dispositivos GPS antes de enviar a localização para o GFD. Para esse fim, foi

adotada uma abordagem distribuída proposta por Sacharidis et al.(2008) para processar e filtrar

atualizações de localização em tempo real utilizando dispositivos móveis.

Para minimizar o alto custo computacional de renderizar uma grande quantidade

de elementos gráficos em uma visualização dinâmica, esta etapa pré-processa os dados da
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trajetória de modo que os atributos espaço-temporais, como velocidade e distância, sejam

calculados antecipadamente nos dispositivos GPS. Desta forma, o processamento desses atributos

é distribuído entre esses dispositivos. Em seguida, esses atributos são enviados junto com a

localização de um objeto ativo para o GFD que os armazena na TOM. A TOM representa pontos

e objetos ativos usando um modelo de dados estruturados. De acordo com esse modelo, para cada

ponto recebido em um fluxo de dados, além de seus dados brutos (latitude, longitude, tempo), os

atributos espaço-temporais (velocidade, distância e direção) são armazenamos em mapas hash

indexados por um id. Além desses, os pontos que vêm antes e depois de um determinado ponto

também são guardados como atributos, a fim de facilitar a navegação entre eles. Esses atributos

são usados na interpolação espacial na próxima etapa.

4.3.2 Sincronização

Além de atualizar as posições dos objetos ativos na TOM, o GFD sincroniza essas

posições para a mesma unidade discreta de tempo. Isso é necessário porque as posições dos

dispositivos GPS geralmente chegam com marcações de tempo (timestamps) diferentes devido a

problemas de comunicação de rede – como atrasos, pacotes perdidos, sincronização de horário

e assim por diante –, mesmo quando esses dispositivos enviam sua localização em intervalos

regulares (AGUILERA et al., 1997). Assim, para representar graficamente esses objetos em uma

aplicação de monitoramento em tempo real, em um instante de tempo ti, a aplicação deve saber

onde cada objeto está localizado na tela, ou seja, para cada objeto, a localização correspondente

ao instante ti é calculada por interpolação espacial e armazenada na TOM. Essa etapa de

sincronização de dados é semelhante a um processo de normalização de trajetória (ZHENG;

ZHOU, 2011b).

A Figura 27 mostra o processo de sincronização de tempo para dois objetos: P e

Q. Nesse cenário, os objetos enviam suas localizações em um intervalo regular de um segundo,

ou seja, em uma taxa de frequência de um segundo. Cinco iterações correspondendo a cinco

unidades de tempo de sincronização são mostradas (t0 a t4) nessa ilustração. A Figura 27a mostra

um mapa com os pontos originais pi e qi enviados ao GFD pelos objetos P e Q, respectivamente.

As trajetórias dos objetos são exibidas apenas para fins ilustrativos, elas são renderizadas pelo

RDT em outro processo (veja a Seção 4.3.3). A Figura 27b ilustra a distribuição dos pontos

originais no tempo, mostrando que no instante t1, P e Q estavam ativos e, portanto, ambos

devem estar na TOM e, no momento t4, como apenas Q estava ativo, P foi removido da TOM.
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Figura 27 – Processo de sincronização de tempo. (a) Um mapa exibindo os registros originais
das localizações dos objetos P e Q. (b) Os pontos originais distribuídos em cinco
unidades de tempo do processo de sincronização (t0 a t4). (c) As novas localizações
para os objetos P e Q correspondentes a cada instante ti são calculadas por interpola-
ção espacial. (d) Os novos pontos exibidos no mapa, com a distância entre o ponto
original q1 e o ponto interpolado q′1 destacado como um exemplo. As trajetórias são
exibidas apenas para fins ilustrativos, elas são renderizadas pelo RDT na próxima
etapa, Renderização.

Fonte: o autor.

A Figura 27c mostra os novos pontos p′i e q′i interpolados e sincronizados para ti. Por último, a

Figura 27d mostra os novos pontos sincronizados no mapa. Nessa última ilustração, a distância

entre os pontos q1 e q′1 é destacada como exemplo. Posteriormente, no Capítulo 5 (experimento

4 da Seção 5.1.2), demonstra-se que as distâncias entre os pontos originais e interpolados não

afetam significativamente a visualização final. Para fins ilustrativos, os pontos originais p3 e q2

estão perfeitamente posicionados nas esquinas. Como a rede viária não é utilizada, e dependendo

da taxa de amostragem, as trajetórias dos objetos P e Q não são tão perfeitas na prática. Erros de

trajetória, como um carro atravessando uma esquina, são comuns utilizando dados brutos GPS.

No entanto, esses erros podem ser minimizados usando diferentes escalas de mapa. Esse tópico

também é discutido no Capítulo 5 (experimento 4 da Seção 5.1.2).
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4.3.3 Renderização

Usando a TOM fornecida pelo GFD com as posições sincronizadas dos objetos

ativos, em conjunto com a abordagem baseada em grade e os conceitos explicados na Seção 4.1,

esta etapa renderiza de forma incremental as trajetórias dos objetos em movimento que servirão

de base para a análise visual das dinâmicas de tráfego. A Figura 28 apresenta uma visão

esquemática da técnica de renderização desenvolvida. Nela, dois buffers são utilizados: um

buffer de acumulação que representa as trajetórias acumuladas no período de análise; e um

buffer ativo que representa uma atualização do movimento dos objetos ativos do instante tk−1

para o instante atual tk. Essa ilustração descreve uma iteração do algoritmo para o instante tk

com três objetos ativos em movimento. Em cada iteração do algoritmo, o buffer de acumulação

da iteração anterior é envelhecido através de uma função de decaimento (Figura 28a), e um

buffer ativo é gerado incrementando a trajetória de cada objeto ativo (Figura 28b). A taxa de

decaimento é calculada pela Eq. (4.5). Por último, os dois buffers são compostos (Figura 28c)

produzindo um novo que será o buffer de acumulação para o tempo tk+1. Este processo é

executado continuamente ao longo do tempo. Para tornar este exemplo mais compreensível, cada

objeto na Figura 28 tem a temperatura igual ao limite T̄ , quando τ = 1, calculada pela Eq. (4.7).

As dimensões de ambos os buffers são compatíveis com o número de pixels na

viewport. Se a mesma região de interesse (janela em coordenadas de mundo) for exibida em telas

com resoluções diferentes, a quantidade de pixels será maior na viewport da tela de resolução

mais alta. Portanto, altas resoluções implicam grandes buffers a serem processados em GPU,

prejudicando o desempenho. Esse tópico é discutido no Capítulo 6.

Para gerar uma visualização suave ao longo do tempo, posições intermediárias

também são interpoladas entre as localizações atuais e anteriores para cada objeto ativo. Isso

permitirá uma melhor percepção do movimento dos objetos como uma animação. Por exemplo,

para uma visualização a 30 quadros por segundo (fps, do inglês frames per second), 28 posições

intermediárias são interpoladas por segundo e por objeto. Para conseguir isso, o processo

inbetweening1 e o princípio de animação Pose-to-Pose (THOMAS et al., 1995) são utilizados

para definir quadros-chave e manter a velocidade de visualização com quadros intermediários.

Na abordagem proposta, os quadros-chave são as posições sincronizadas na TOM. Para ilustrar

o esforço computacional empregado neste processo, considere que a TOM contenha 10.000
1 Inbetweening é um processo utilizado em animação para criar a ilusão de movimento a partir da geração de

quadros intermediários entre duas imagens, chamadas quadros-chave, para dar a aparência de que a primeira
imagem evolui suavemente para a segunda imagem.
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Figura 28 – Uma visão gráfica geral da etapa de renderização. (a) O buffer de acumulação
da iteração anterior é envelhecido através de uma função de decaimento. (b) O
buffer ativo é gerado incrementando as trajetórias dos objetos ativos em movimento
(gerado por incrementarRotas no Algoritmo 2). (c) Em seguida, os dois buffers
são compostos produzindo o buffer de acumulação para a próxima iteração. O
pseudo-código do renderizarRotas está listado no Algoritmo 1.

Fonte: o autor.

objetos que estão sendo visualizados a 30fps, então 300.000 interpolações são realizadas por

segundo, incluindo pontos sincronizados e intermediários. Além disso, 30 operações de filtragem

e composição de buffer também são realizadas por segundo. Para visualizar o movimento desses

objetos processando essa grande quantidade de interpolações e operações, é necessário utilizar

uma GPU.

Esta etapa apresenta uma solução eficiente com complexidade linear que resolve

esse problema. O pseudo-código para processar cada iteração é listado nos Algoritmos 1 e 2. A

Tabela 1 resume as notações usadas nesses algoritmos.

Inicialmente, um loop de animação que chama a função renderizarRotas (Algoritmo

1) é executado em intervalos regulares. Todas as interpolações, as composições e a filtragem

de buffers devem levar menos tempo que o intervalo regular para não prejudicar a visualização.

Essa função executa todos esses cálculos a um custo computacional mínimo para renderizar

um quadro de animação. Os parâmetros de entrada são: o período de análise representado por

seu número de partições de tempo nt ; o limiar de densidade τ; e o buffer de acumulação Bw da

iteração anterior (instante tk−1). Na primeira vez que essa função é chamada, Bw está vazio. Para

a saída, ela retorna o buffer Bw atualizado para o instante tk que será usado como um quadro

de animação na visualização. Primeiro, essa função recebe Oa do GFD (linha 1). Na linha 2,

λ é calculado pela Eq. (4.5) com o parâmetro nt . Em seguida, a opacidade do buffer Bw com
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Tabela 1 – Notação usada na etapa de Renderização.
Notação Descrição

Oa O conjunto (obtido da TOM) de objetos em movimento que estão ativos durante
um tempo de iteração; o fluxo de dados de entrada.

nt O número de partições do período de análise. Esse parâmetro pode ser definido
pelo usuário.

τ O limiar de densidade, isto é, o número mínimo de objetos em movimento em
uma célula da grade para que ela atinja o limite máximo de temperatura T̄ . Esse
parâmetro também pode ser definido pelo usuário.

Bw O buffer de acumulação com todos os rastros gravados dos objetos que foram
rastreados em algum momento dentro do período de análise.

Ba O buffer ativo que representa uma atualização do movimento dos objetos dentro
de um tempo de iteração. Este buffer é gerado incrementando a trajetória de cada
objeto ativo.

λ O fator λ controla o percentual de perda de temperatura dos objetos por iteração.
o Um objeto em movimento.

ow A temperatura contribuída por um objeto.
[lat, lng] As coordenadas de latitude e longitude.

t Um segmento de trajetória.

Algoritmo 1: renderizarRotas(nt ,τ,Bw)
Entrada:

o número de partições nt
o limiar de densidade τ

o buffer de acumulação Bw
Retorno :

Bw atualizado
1 Oa← GFD.retornarTOM()
2 λ ← calcularDecaimento(nt)
3 Bw← Bw . λ

4 Ba← incrementarRotas(Oa)
5 Bw← compor(Bw,Ba)
6 Bw← suavizarFiltrar(Bw)
7 mostrarMarcadores(Oa)
8 retorne Bw

todas as rotas já desenhadas até o instante tk−1 é reduzida usando λ (linha 3). Na linha 4, a rota

de cada objeto ativo é estendida por um segmento de linha em incrementarRotas (Algoritmo

2). A linha 5 compõe as rotas dos objetos ativos em Ba com as rotas acumuladas em Bw. Essa

composição é executada em paralelo na GPU. A função suavizarFiltrar (apresentada na próxima

etapa, Seção 4.3.4) aprimora a qualidade da visualização destacando e filtrando as densidades

mais relevantes. Por fim, para ajudar na percepção do número de objetos monitorados e suas

posições atuais, os marcadores são renderizados opcionalmente para cada objeto ativo (linha 7).

A função incrementarRotas no Algoritmo 2 recebe como entrada o conjunto de
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Algoritmo 2: incrementarRotas(Oa)

Entrada:
o conjunto de objetos em movimento Oa

Retorno :
o buffer ativo Ba

1 Ba←∅
2 para todo o ∈ Oa faça
3 [lat, lng]← encontrarLocal(o)
4 ow← 1/τ

5 t← criarSegmentoTra jetria([lat, lng],o,ow)
6 Ba← Ba + t
7 fim
8 retorneBa

objetos ativos Oa e retorna como saída o buffer Ba. Na linha 1, ela começa limpando o buffer

Ba. Em seguida, para cada objeto ativo o (linha 2), a função encontrarLocal (linha 3) interpola

a posição atual [lat, lng] de o no mapa. Para esta tarefa, cálculos loxodrômicos (WEINTRIT;

KOPACZ, 2011) são utilizados considerando a projeção do mapa em um globo. Na linha 4, é

calculada a temperatura ow do objeto, que é inversamente proporcional ao limiar de densidade

τ . Na linha 5, um segmento de linha é criado entre as posições anterior e atual de o. A

função criarSegmentoTrajetória cria o segmento de linha e usa ow para definir sua opacidade

e cor representando a temperatura do objeto. Essa função usa primitivas baseadas em textura,

como linha e círculo, que aumentam o desempenho do sistema em cerca de dez vezes quando

comparadas às primitivas geométricas padrões do WebGL, mesmo utilizando GPU. Assim, é

possível obter um alto desempenho de renderização com taxas de visualização interativas. Em

seguida, esse segmento de trajetória é adicionado a Ba (linha 6). No final, Ba consolida todos os

segmentos como uma única textura, representando uma atualização do movimento dos objetos

no período entre os instantes tk−1 e tk.

4.3.4 Processamento Visual

A rota de um objeto em movimento e seus atributos espaço-temporais, como ve-

locidade e direção, são essenciais para compreender melhor a dinâmica do fluxo de tráfego.

Esta etapa destaca esses atributos por meio de um conjunto de operações de processamento de

imagens, como filtros, suavização e contraste. Desta forma, com um conjunto pré-definido de

aprimoramentos visuais, é possível destacar visualmente padrões de mobilidade, como ondas

de tráfego (TREIBER; KESTING, 2013) e rotas quentes (LI et al., 2007). Esses padrões são
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Figura 29 – Os efeitos de suavização e filtragem. (a) Usando apenas as contribuições dos objetos
para visualizar as temperaturas das rotas. (b) As mesmas rotas após a aplicação de
uma função de suavização. (c) Usando a função de suavização e um filtro que realça
as rotas que atingiram a temperatura T̄ . (d) Apenas as rotas com temperatura T̄ são
visualizadas em uma cor preta (sem suavização).

Fonte: o autor.

discutidos em aplicações no Capítulo 5.

Ocasionalmente, as rotas que atingem o limite de temperatura T̄ não podem ser

facilmente percebidas ao visualizar apenas a temperatura resultante das rotas dos objetos. Por

exemplo, na visualização das contribuições dos objetos na Figura 29a, é difícil identificar quais

rotas atingiram a temperatura T̄ . Para resolver isso, esta etapa aplica uma função de suavização

que enfatiza as rotas com alta densidade e suaviza aquelas que apresentam baixa densidade

(Figura 29b). Além disso, é possível realçar essas rotas com uma cor diferente (Figura 29c), ou

até mesmo filtrar para visualizar apenas as rotas com temperatura T̄ (Figura 29d).

Esta etapa é executada em paralelo diretamente na GPU por um programa shader2

representado pela função suavizarFiltrar no Algoritmo 3. A Tabela 2 resume as novas notações

usadas nesse algoritmo. Essa função utiliza os recursos de mapeamento de texturas das GPUs

modernas para otimizar o processo. Ela recebe como entrada o buffer de acumulação Bw; a

chave booleana suavizar e o tipo filtro; e retorna como saída o buffer Bw atualizado. Para cada
2 Em computação gráfica, um shader é um tipo de programa de computador que desempenha uma variedade

de funções especializadas em processamento de imagens, efeitos especiais ou pós-processamento de vídeo.
Geralmente, esses programas são codificados para ser executados em uma GPU.
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Tabela 2 – Notação usada na etapa de Processamento Visual.
Notação Descrição
suavizar Um chave booleana que, se for verdadeira, ativa a suavização dos rastros dos

objetos.
filtro O tipo de filtro aplicado aos buffers.

fg Uma cor de fragmento que representa um pixel de um buffer com as compo-
nentes de cor RGBA. Esses fragmentos são gerados e processados em paralelo
pela GPU.

fragmento fg em Bw (linha 1), o algoritmo verifica se seu componente alfa (RGBA) é zero (linha

2). Se verdadeiro, o fragmento é descartado na linha 3 e não prossegue para os próximos estágios

da pipeline gráfica. Geralmente, o buffer Bw é muito esparso devido à restrição de movimento

em uma rede viária e ao envelhecimento causado pela função de decaimento. Essa função

aproveita essa característica e descarta diretamente na GPU todos os fragmentos com opacidade

zero, resultando em melhora significativa do desempenho. Caso contrário, se o componente

alfa do fragmento não for zero (linha 4), a suavização e a filtragem poderão ser aplicadas a esse

fragmento. Assim, nas linhas 5-7, se suavizar for verdadeira, o algoritmo atualiza o alfa do

fragmento, aplicando uma função Sigmoid para o intervalo de opacidade [0,1]. Na abordagem

proposta, a Sigmoid foi utilizada, mas qualquer outra função de suavização, como uma Gaussiana,

pode ser aplicada.

Em seguida, um filtro marca em preto as células que atingiram a temperatura T̄ , ou

seja, a cor dos fragmentos com opacidade máxima é alterada. Relembrando o Algoritmo 2, em

que a temperatura do objeto foi usada como opacidade para criar um segmento de trajetória, o

Algoritmo 3 verifica se o componente alfa do fragmento é 1 e se o filtro é do tipo 1. Se verdadeiro,

a cor do fragmento é configurada para preto com o máximo de alfa (Figura 29c) para distinguir

as células que atingiram o limite T̄ (linha 9). Caso contrário, na linha 10, se o filtro é do tipo

2, então apenas as células com temperatura T̄ são mostradas. Esse filtro é semelhante ao filtro

tipo 1, mas os fragmentos com um componente alfa menor que 1 são descartados (linhas 11-14,

Figura 29d). Um valor diferente para o tipo de filtro resultará em não aplicação de filtragem.

Concluindo, este algoritmo contém as principais funcionalidades que são executadas em paralelo

na GPU. Outros recursos também podem ser incluídos, como correção de cor, redução de

ruído e diferentes escalas de cores. Nos experimentos realizados neste trabalho (Capítulo 5), o

processamento para suavizar e filtrar um buffer afetam o desempenho de renderização em apenas

5%, aproximadamente.
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Algoritmo 3: suavizarFiltrar(Bw)

Entrada:
o buffer de acumulação Bw
a chave lógica suavizar
o tipo filtro

Retorno :
Bw atualizado

1 para todo fg ∈ Bw faça em paralelo
2 se (fg.a = 0) então
3 descartar
4 senão
5 se (suavizar = 1) então
6 fg.a = 1/(1+ exp(−( f g.a−0.5)/0.1))
7 fim
8 se (filtro = 1 e fg.a = 1) então
9 fg = cor(0,0,0,1.0)

10 senão se (filtro = 2) então
11 se (fg.a < 1) então
12 descartar
13 senão
14 fg = cor(0,0,0,1.0)
15 fim
16 fim
17 fim
18 fim
19 retorne Bw

4.4 Considerações Finais

Este capítulo descreveu em detalhes a abordagem proposta para análise visual de

dinâmica de tráfego. Inicialmente, a definição do problema foi apresentada. Em seguida, a

arquitetura e seus principais componentes foram descritos. E por último, uma metodologia

foi detalhada descrevendo as etapas desde o pré-processamento dos dados de trajetórias até a

visualização desses dados.

As abordagens atuais para a análise de dinâmica de tráfego normalmente empregam

discretização de tempo em janelas e não podem ser empregadas para monitoramento em tempo

real. A solução apresentada neste capítulo emprega uma abordagem incremental baseada em

grade, que usa uma estrutura de dados indexada para rastrear os objetos ativos e suas posições

atuais. A visualização é mantida em um buffer ativo e em um buffer de acumulação que são

iterativamente atualizados e renderizados usando inbetweening. A solução é conceitualmente

simples, mas requer um esforço de implementação significativo e uma combinação não trivial de
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recursos para lidar efetivamente com dados em fluxo e atender a requisitos de qualidade visual e

escalabilidade. Essa solução pode monitorar cenários dinâmicos com mais eficiência e requer

um pequeno número de parâmetros: um período de análise e um limiar de densidade.

Apesar deste trabalho ter sido projetado para aplicações de monitoramento de tráfego

em tempo real, a arquitetura e a metodologia proposta podem ser adaptadas para análise de

dados históricos. Para isso, o GFD carregaria todos os dados de trajetória de uma vez e depois

atualizaria a TOM em períodos regulares, simulando um fluxo de dados para o RDT. Nesta

configuração, a etapa de pré-processamento também deve ser executada no GFD, ou seja a

remoção de inconsistências nos dados GPS e o processamento dos atributos espaço-temporais,

que antes eram realizados nos dispositivos GPS, agora podem ser realizados no GFD. Além disso,

outras operações de pré-processamento de trajetórias podem ser incluídas nesta etapa, como:

compressão e simplificação de trajetórias para reduzir o volume de dados; mapeamento (map-

matching) para reduzir os erros GPS e melhorar a qualidade da visualização; e o enriquecimento

semântico para analisar outros aspectos de mobilidade.

O próximo capítulo apresenta as aplicações da abordagem proposta na análise de

padrões de mobilidade global e local.
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5 ANÁLISE VISUAL DE DINÂMICA DE TRÁFEGO

Este capítulo apresenta duas aplicações da abordagem proposta para análise visual

de dinâmica de tráfego. A Seção 5.1 apresenta a visualização de rotas quentes para encontrar

padrões de mobilidade global no fluxo de tráfego. Em seguida, com o objetivo de analisar

padrões locais de oscilação de tráfego, a Seção 5.2 apresenta a visualização de ondas de tráfego.

Por último, na Seção 5.3, tecem-se algumas considerações finais.

5.1 Visualizando Rotas Quentes

O problema que visa descobrir rotas que frequentemente apresentam tráfego pesado

(rotas quentes) foi abordado recentemente por vários trabalhos (ALMEIDA et al., 2017; GUI et

al., 2016; WU et al., 2014; SACHARIDIS et al., 2008; LI et al., 2007). Além desses, os trabalhos

de clusterização de trajetórias também podem ser usados para encontrar rotas quentes – como foi

discutido na Seção 3.4 do Capítulo 3. Analisar como essas rotas quentes evoluem permite que as

agências de trânsito identifiquem eventos anormais em um estágio inicial para direcionar melhor

o tráfego. No entanto, nenhum desses trabalhos foi projetado para o monitoramento de tráfego

em tempo real, pois eles encontram padrões de mobilidade ao final de uma janela de tempo

através da agregação do movimento que ocorreu nesse período. Apesar de existirem abordagens

online, como a proposta por Sacharidis (2008), elas ainda agregam dados de trajetórias dentro de

uma janela de tempo, ou seja, não é uma aplicação em tempo real. Embora agregar movimento

seja eficaz para extrair padrões de mobilidade, utilizar uma janela de tempo prejudica a análise

de toda a dinâmica dos objetos em movimento, o que é vital para os sistemas de monitoramento

de tráfego.

Assim, analisar os dados à medida que eles chegam fornece uma compreensão melhor

dos padrões de rotas quentes, ou seja, caminhos que são compartilhados por um grupo de objetos

em movimento. Neste sentido, a abordagem proposta neste trabalho monitora continuamente a

dinâmica dos objetos em tempo real. Diferentemente de outras abordagens existentes, o método

proposto não explora um fluxo de dados inteiro (KHARRAT et al., 2008; HAN et al., 2012;

SACHARIDIS et al., 2008; LI et al., 2007) nem usa janelas de tempo (LI et al., 2010b; SILVA et

al., 2016).

Para encontrar rotas quentes utilizando a abordagem proposta no capítulo anterior,

apenas dois parâmetros são definidos diretamente pelo usuário: o período de análise representado
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por nt e o limiar de densidade τ . Note que nt representa o número de iterações que a temperatura

de um objeto i decai do valor máximo T max
i a zero, e τ é utilizado para encontrar a T max

i

através da Eq. (4.7). Assim, uma determinada célula da grade é considerada quente se a

temperatura dessa célula atinge o limite de temperatura T̄ , isto é, τ objetos em movimento estão

simultaneamente nessa célula (todos com igual T max
i ). Portanto, quanto maior for τ , menor será

T max
i . A definição de τ para encontrar rotas quentes significativas depende do fluxo de veículos

nas ruas. Por exemplo, o fluxo nas vias expressas é geralmente maior do que o fluxo nas estradas

secundárias. Assim, em vias expressas o limiar de densidade deve ser mais alto para ter rotas

quentes significativas. Além disso, τ também depende da representação amostral do fluxo. Por

exemplo, quando os dados de trajetórias são registrados por câmeras, o fluxo de tráfego tem

uma representação mais completa do que as trajetórias coletadas por aplicativos específicos,

como aplicativos de táxi. Nas abordagens tradicionais de clusterização de trajetórias, o limiar

de densidade é definido por uma análise estatística prévia. Nas aplicações de monitoramento

em tempo real, esse processo não é possível, pois o conjunto completo dos dados ainda não está

disponível. Assim, o método proposto utiliza análise visual interativa para descobrir valores

adequados de τ , isto é, o usuário ajusta o parâmetro em tempo real e as alterações são visualizadas

instantaneamente. Os resultados da aplicação da abordagem proposta nesta tese na análise visual

de rotas quentes podem ser encontrados no artigo (GOMES et al., 2018).

A Figura 30 mostra um exemplo de aplicação da abordagem proposta para visualiza-

ção de rotas quentes. Para esse exemplo, foram utilizados dados brutos de GPS com trajetórias

Figura 30 – Exemplo de aplicação da abordagem proposta para encontrar rotas quentes. (a)
Trajetórias originais geradas pela etapa de Renderização. (b) Trajetórias suavizadas
e com a marcação das rotas quentes realizada na etapa de Processamento Visual
destacando com a cor preta toda célula com opacidade igual a 1,0.

Fonte: o autor.
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de aproximadamente 850 táxis. Os conjuntos de dados usados nos experimentos desta aplicação

são detalhados na Seção 5.1.2. O limiar τ foi definido como 10, ou seja, a temperatura máxima

T max
i de um objeto i é representada na imagem como 0,1 de opacidade, onde T̄ = 1,0. O período

de análise foi definido em 10 minutos com uma taxa de visualização de 30fps, logo, nt = 18.000

(10min × 60s × 30fps). A Figura 30a mostra as trajetórias originais geradas pela etapa de Ren-

derização. A marcação das rotas quentes acontece na etapa de Processamento Visual através do

Algoritmo 3 destacando com a cor preta toda célula com opacidade igual a 1,0. Diferentemente

dos trabalhos existentes que retornam apenas as rotas quentes, o método proposto codifica a

variação de densidade através de uma escala de densidade (0 a 10). Assim, com essa variação,

podem-se perceber rotas que são significativas, mas que ainda não se tornaram quentes. Por

exemplo, é possível perceber a formação de rotas quentes nos cruzamentos marcados por círculos

pontilhados na Figura 30b. Com a suavização e o destaque das rotas quentes (Figura 30a), esses

padrões ficam bem mais perceptíveis quando comparados às mesmas regiões na Figura 30a. A

animação propicia um estímulo visual através do qual percebe-se a evolução dessas rotas que se

formam ou que se dissipam. Um vídeo mostrando a visualização animada está disponível em

<https://youtu.be/mDUy956-vSA>.

5.1.1 Representação do Mapa e Níveis de Zoom

Antes de apresentar os experimentos da abordagem proposta para encontrar rotas

quentes, é necessário explicar o comportamento de dois pontos importantes na análise visual

usando mapas: a representação do mapa e os níveis de zoom. Como a rede viária não é utilizada,

a representação do mapa tem o papel de contextualizar a análise por meio de um conjunto de

imagens (tileset) distribuídas em uma grade uniforme de células quadradas (tiles) em diferentes

níveis predefinidos de zoom. Ao interagir com o mapa, navegando ou mudando o nível de

zoom, mais imagens são carregadas. É importante mencionar que metadados ou geometrias do

mapa não são utilizados no método proposto. Nos experimentos, foi utilizado um mapa com 18

níveis de zoom, que são comumente usados por diferentes aplicações, como o OpenStreetMap,

o Mapbox, o Bing Maps e o Google Maps. Para tornar a navegação mais suave, o Google

Maps, por exemplo, usa quatro níveis intermediários entre dois níveis consecutivos dos 18 níveis.

Nessas aplicações, quanto maior o nível de zoom, maior será a escala do mapa. Por exemplo, no

nível de zoom 18, podem-se ver todas as faixas de uma via expressa (Figura 31a); e no nível

15, as faixas não são distinguíveis, e a via é exibida como uma rua de pista única (Figura 31b).

https://youtu.be/mDUy956-vSA
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Figura 31 – (a) Representação de uma via expressa com 4 faixas no nível de zoom 18. (b) A via
expressa em (a) é exibida como uma rua de pista única no no nível de zoom 15 na
região delimitada pelo retângulo pontilhado.

Fonte: o autor.

Nessa ilustração, é possível perceber que uma pequena diferença de nível de zoom (3 de um

total de 18 níveis) causa uma grande mudança na escala do mapa. Esse aspecto é discutido no

experimento 5 da Seção 5.1.2.

Assim, mudanças no nível de zoom podem exigir alterações no limiar de densidade

τ , especialmente nos níveis mais altos nos quais as faixas são distinguíveis. Nos experimentos

deste capítulo, por exemplo, as faixas são distinguíveis nos níveis 16, 17 e 18. Assim, diferentes

limiares são usados para obter representações significativas de rotas quentes. No entanto, como

o usuário interage com o sistema de visualização, ele pode ajustar o limiar nesses níveis de

zoom em tempo real e as alterações são visualizadas instantaneamente. Para os níveis restantes,

o mesmo limiar pode ser usado, pois as faixas já estão combinadas em uma única pista. É

importante destacar que estão fora do escopo deste trabalho os níveis de zoom nos quais as ruas

não estão visíveis. Assim, nos experimentos deste capítulo, os níveis de zoom abaixo de 7 estão

fora do escopo. Da mesma forma, os níveis altos de zoom (16, 17 e 18) nos quais uma faixa

de uma via pode preencher uma grande área da tela não são interessantes para a aplicação de

encontrar rotas quentes. Para o monitoramento de tráfego de cidades, regiões e bairros, os níveis

de 12 a 15 são geralmente os mais relevantes.

Os níveis de zoom também afetam a percepção dos erros de GPS. Na abordagem

proposta baseada em grade, os erros de GPS são minimizados em níveis baixos de zoom, pois há

mais dados agregados por célula nesses níveis. Consequentemente, as rotas quentes têm uma

aparência mais consistente em níveis menores de zoom. Além disso, a abordagem proposta

apresenta melhores resultados quando o fluxo de dados tem uma alta taxa de amostragem,

por exemplo, objetos em movimento enviando atualizações de posição a cada cinco segundos,

no máximo. Como a rede viária não é utilizada, uma baixa taxa de amostragem pode causar

inconsistências devido à esparsidade dos pontos das trajetórias, por exemplo, segmentos de
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trajetória cruzando quarteirões. Em níveis menores de zoom, no entanto, essas inconsistências

são minimizadas devido ao efeito de agregação em uma célula de grade. Esse aspecto é discutido

no experimento 4 da Seção 5.1.2.

5.1.2 Resultados e Discussão

Seis experimentos foram desenvolvidos para avaliar os resultados da abordagem

proposta para encontrar rotas quentes. Nesses experimentos, foram usados dois conjuntos de

dados reais de táxi coletados por dispositivos GPS. O primeiro conjunto de dados é o T-Drive,

que contém trajetórias de mais de 10.000 táxis em Pequim dentro de uma semana (YUAN et al.,

2011; YUAN et al., 2010). Do T-Drive, foi selecionado um subconjunto de uma hora com cerca

de 7.000 táxis no total e média de 1.500 objetos ativos, ou seja, táxis que se movem ao mesmo

tempo. Embora seja um conjunto de dados com baixa taxa de amostragem (taxa de amostragem

de um minuto), o T-Drive foi escolhido por conter dados reais coletados de um grande número

de veículos. Assim, para simular uma tarefa de monitoramento de tráfego desses táxis, pontos

intermediários foram interpolados e mapeados para uma rede viária (map-matching) para tornar

esse subconjunto denso com uma alta taxa de amostragem (taxa de amostragem de um segundo).

Neste caso, o map-matching foi utilizado apenas na preparação prévia desse subconjunto, ou

seja, a rede viária não foi utilizada durante os experimentos. Também foi usado neste trabalho

outro conjunto de dados reais, mas com uma alta taxa de amostragem original de um segundo a

partir de 850 táxis rastreados na cidade de Fortaleza, Ceará. Desses, cerca de 730 táxis se movem

ao mesmo tempo. Este segundo conjunto de dados é pequeno comparado ao T-DRIVE, mas

possui uma grande quantidade de dados brutos, que são usados diretamente nos experimentos

sem interpolação ou mapeamento. Nos experimentos, o fluxo de dados foi simulado a partir

desses dois conjuntos de dados.

Experimento 1

O primeiro experimento foi criado para comparar a eficácia da abordagem proposta

com o NETSCAN (KHARRAT et al., 2008), um algoritmo tradicional de clusterização de

trajetórias baseado em densidade para o movimento restrito em uma rede viária. Uma abordagem

baseada em movimento restrito foi escolhida como referência, em vez de uma baseada em

movimento livre no espaço euclidiano, para reduzir os erros de distância e similaridade entre as

trajetórias. Neste experimento, o T-Drive foi utilizado, e ambas as abordagens foram configuradas
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para retornar as rotas mais quentes nas quais o número de táxis que passam por elas está acima de

um limiar de densidade de 10 objetos em 10 minutos. Além desses dois parâmetros, o NETSCAN

também usa outro parâmetro ε , que é a diferença máxima de densidade entre segmentos vizinhos

de vias. Para este experimento, o ε = 10, ou seja, o mesmo valor do limiar de densidade. Na

abordagem proposta, a função de decaimento foi ignorada e a etapa de Processamento Visual

utiliza o tipo filtro= 2, ou seja, apenas as células quentes (fg.a= 1) são retornadas. Assim,

espera-se que ambas as abordagens retornem os segmentos de ruas percorridos por pelo menos

10 táxis em 10 minutos.

A Figura 32 mostra uma pequena região do mapa no nível de zoom 15 como exemplo

para comparar os resultados das duas abordagens. O subconjunto T-Drive usado neste exemplo

foi do horário de maior fluxo de uma manhã, das 8h30 às 8h40. As rotas quentes encontradas

pelo NETSCAN e apresentadas na Figura 32a são as mesmas rotas quentes descobertas pela

abordagem proposta apresentadas na Figura 32b. No entanto, se a diferença de imagem for

calculada entre a Figura 32b e a Figura 32a, é possível ver ruído de imagem, o qual está

destacado pelos círculos laranjas pontilhados na Figura 32c. Todavia, essa diferença não é

significativa, especialmente considerando regiões maiores no mapa. Este exemplo representa

Figura 32 – Rotas quentes encontradas pela abordagem de referência NETSCAN (a) e a aborda-
gem proposta (b). Este exemplo utilizou um subconjunto do T-Drive no horário de
maior movimento de uma manhã, das 8h30 às 8h40, com um limiar de densidade de
10 táxis. (c) A diferença de imagem (b - a) mostra um pequeno ruído, destacado por
círculos pontilhados na cor laranja, no resultado da abordagem proposta.

Fonte: o autor.
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uma pequena região e duas grandes rotas quentes, e a diferença é apenas de 1,68% calculada pelo

número de pixels remanescentes (Figura 32c) dividido pelo total de pixels verdes encontrados

pelo NETSCAN (Figura 32a). Essa diferença pode ser explicada pela abordagem proposta

ser baseada em grade, diferentemente da abordagem baseada em vetores do NETSCAN. A

abordagem proposta não usa as informações da rede viária e, às vezes, nas interseções e limites

de segmentos de vias, existem locais onde o limiar de densidade também é alcançado. Por

exemplo, quando duas avenidas de quatro faixas se cruzam, mesmo que nenhuma das faixas seja

quente, o método proposto pode marcar células quentes nas interseções das faixas. Isso também

explica as diferenças na Figura 32c. Conceitualmente, essas células apresentam tráfego pesado

desde que alcançaram o limiar de densidade. No entanto, a abordagem baseada em vetores do

NETSCAN não identifica essas interseções.

Experimento 2

Neste experimento, a função de decaimento é aplicada para visualizar a evolução das

rotas quentes. Ao contrário do NETSCAN, que retorna o resultado apenas no final de uma janela

de tempo, a abordagem proposta apresenta continuamente as mudanças do resultado por meio de

uma animação. Usando o método proposto com a função de decaimento, é possível perceber

padrões que não são encontrados pelos métodos clássicos. Por exemplo, no cenário apresentado

na Figura 2, depois que o bloqueio da rua é removido, a rota quente se comporta como uma onda

de tráfego (TREIBER; KESTING, 2013) se movendo da direita para a esquerda até desaparecer.

Para este experimento, a mesma configuração do experimento anterior foi empregada:

o mesmo subconjunto do T-Drive, a mesma região do mapa, o limiar de densidade de 10 objetos e

o mesmo período de 10 minutos. A Figura 33 mostra o resultado da abordagem proposta em três

momentos distintos 8h34, 8h37 e 8h40 para mostrar a evolução das rotas quentes. Analisando a

animação como um todo, é possível perceber que uma rota quente aparece na parte inferior do

mapa e está se movendo para cima como uma onda de tráfego (Figure 33b). Também é possível

notar que existe uma outra rota quente que persiste por causa de um retorno na via (Figura 33c

parte inferior). Comparando o resultado obtido neste experimento às 8h40 (Figura 33c) com o

obtido pelo NETSCAN (Figura 32a), é possível observar que eles são bem distintos. Enquanto

o resultado do NETSCAN representa todo o movimento agregado em 10 minutos, o resultado

da abordagem proposta é mais consistente com a dinâmica do movimento dos objetos que está

acontecendo às 8h40.
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Figura 33 – O resultado da abordagem proposta usando a função de decaimento em três instantes
distintos 8h34 (a), 8h37 (b) e 8h40 (c) para mostrar a evolução das rotas quentes.

Fonte: o autor.

Experimento 3

A velocidade é um atributo chave comumente utilizado na literatura para identificar

engarrafamentos e gargalos de tráfego (POCO et al., 2015; NI, 2015a; WANG et al., 2013;

TREIBER; KESTING, 2013). Este experimento visa identificar possíveis gargalos de tráfego

usando a velocidade dos objetos na formação de rotas quentes. Uma rota quente é um bom

indicador de um gargalo de tráfego, pois todos os gargalos de tráfego são rotas quentes, embora

o oposto não seja verdadeiro. Por exemplo, uma via expressa com um alto fluxo de veículos

pode ser considerada uma rota quente, mas certamente não é um engarrafamento.

Neste sentido, a abordagem proposta foi adaptada para lidar com esse problema. A

ideia dessa abordagem alternativa baseia-se na teoria da transferência de calor (LIENHARD,

2013). De maneira similar, uma estrada se comporta como uma superfície termossensível, a

qual recebe calor de objetos quentes que a tocam. A quantidade de calor transferida depende

do tempo em que o objeto e a superfície permanecem em contato, ou seja, está diretamente

relacionado à velocidade do objeto. Seguindo essa analogia, se a velocidade de um objeto é alta,

seu peso de contribuição para a formação de uma rota quente é mínimo e vice-versa. Além disso,

a função de decaimento representa o quanto a estrada perde calor.

Embora os resultados obtidos sejam bastante diferentes da abordagem original, a

adaptação da abordagem proposta é muito simples. A instrução na linha 4 do Algoritmo 2 foi
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Algoritmo 4: incrementarRotas(Oa)

Entrada:
o conjunto de objetos em movimento Oa

Retorno :
o buffer ativo Ba

1 Ba←∅
2 para todo o ∈ Oa faça
3 [lat, lng]← encontrarLocal(o)
4 ow← speed/speedLimit
5 t← criarSegmentoTra jetria([lat, lng],o,ow)
6 Ba← Ba + t
7 fim
8 retorne Ba

alterada para ow← speed/speedLimit, em que speed é a velocidade do objeto no instante atual

tk e speedLimit é a velocidade máxima permitida na via onde o objeto o está. O algoritmo

modificado é apresentado no Algoritmo 4. Essa razão ow representa a temperatura do objeto o

e é usada como opacidade na função criarSegmentoTrajetória. Portanto, um fluxo constante

de objetos com velocidade significativamente menor do que o limite de velocidade da via pode

indicar um gargalo de tráfego. Por exemplo, em uma via expressa, os carros que se movem em

baixa velocidade, mesmo que em pequeno número, indicarão um gargalo de tráfego. Por outro

lado, um grande número de carros que se deslocam perto do limite de velocidade da estrada não

constitui necessariamente uma rota quente nesta nova abordagem.

Assim, ao empregar a abordagem alternativa, este experimento utilizou os dois

conjuntos de dados para identificar possíveis gargalos de tráfego. Para isso, um único limite de

velocidade de 60 km/h foi definido para todo o mapa, mas o limite real de cada via poderia ser

extraído de uma rede viária. A Figura 34 mostra três exemplos de gargalos de tráfego. Analisando

a animação do primeiro exemplo usando o T-Drive, é possível perceber na mesma via expressa

carros mais rápidos (Figura 34a) sem rastros e carros mais lentos (Figura 34b) formando uma

rota quente. A causa desse gargalo é uma alça de saída à frente. O segundo exemplo mostra uma

faixa de pedestre (Figura 34c), prejudicando o fluxo de tráfego em uma avenida. Por último, a

Figura 34d apresenta um gargalo que apareceu repentinamente durante a análise. A causa desse

último gargalo não foi identificada. O conjunto de dados de Fortaleza foi usado nos dois últimos

exemplos.

Logo, o problema representado pelo cenário da Figura 1 pode ser solucionado

empregando esta abordagem. Os veículos que reduziram sua velocidade para cruzar a rua deram
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Figura 34 – Três exemplos de gargalos de tráfego. No primeiro exemplo, é possível perceber
na mesma via expressa carros mais rápidos (a) sem rastros e carros mais lentos (b)
formando uma rota quente. (c) O segundo exemplo mostra uma faixa de pedes-
tre prejudicando o fluxo de tráfego em uma avenida. (d) Um gargalo de origem
desconhecida apareceu repentinamente durante a análise.

Fonte: o autor.

maior contribuição para a formação da rota quente.

Experimento 4

Este experimento foi realizado para verificar a eficácia da abordagem proposta ao usar

um conjunto de dados brutos em diferentes níveis de zoom. Os dados coletados por dispositivos

GPS geralmente contêm erros. Alguns deles são facilmente detectados e eliminados diretamente

no dispositivo. No entanto, pequenos erros podem prejudicar a qualidade das rotas quentes,

por exemplo, posições de veículos capturadas em calçadas de pedestre. Neste experimento, foi

utilizado o conjunto de dados de Fortaleza com posições de táxis registradas a cada segundo.

O objetivo é verificar a qualidade das rotas quentes em diferentes níveis de zoom. Em uma

aplicação de monitoramento, o foco principal é a área visualizada nos níveis de zoom de cidade,

ou seja, os níveis de 12 a 18.

A Figura 35 mostra um exemplo do impacto do nível de zoom na qualidade das rotas

quentes. As Figuras 35b a 35d descrevem a mesma região no mapa (o retângulo pontilhado

na Figura 35a). No nível de zoom 15, a Figura 35a apresenta rotas quentes de boa qualidade

pois os erros de GPS foram minimizados. No entanto, no nível de zoom 18, esses erros foram

significativos e prejudicaram a formação das rotas quentes. Essas diferenças no resultado

ocorrem devido à variação do tamanho da área representada por uma célula no buffer em
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Figura 35 – O impacto de diferentes níveis de zoom na qualidade das rotas quentes. (a) Rotas
quentes de boa qualidade com erros de GPS minimizados no nível de zoom 15. Uma
região no mapa (o retângulo pontilhado) é representada nos níveis de zoom 16 (b),
17 (c) e 18 (d) para comparar os resultados.

Fonte: o autor.

diferentes níveis de zoom. Quanto menor o zoom, maior a área representada por uma célula no

buffer e, consequentemente, mais dados são agregados nessa célula.

Concluindo, os resultados obtidos foram excelentes usando dados brutos a partir do

nível de zoom 12 – com o qual é possível visualizar completamente uma grande cidade – até o

nível de zoom 16, que é equivalente a um pequeno bairro. A abordagem proposta é adequada

para um conjunto de dados com alta taxa de amostragem. Quanto menor a taxa de amostragem,

mais difícil será a formação de rotas quentes e maior será o nível de zoom necessário para

minimizar o problema. Além disso, quanto maior o número de objetos ativos, melhor a qualidade

das rotas quentes, pois a temperatura máxima individual será baixa e, portanto, os erros são

minimizados. Por exemplo, em uma aplicação com um grande número de objetos ativos, se

o limiar de densidade τ = 100, a temperatura individual inicial do objeto T max
i = 0,01 – pela

Eq. (4.7). Assim, esse pequena temperatura minimiza a percepção de possíveis erros de trajetória.

Experimento 5

Como discutido no experimento anterior, a abordagem proposta agrega segmentos de

trajetória nos níveis de zoom mais baixos. Este fato pode impactar negativamente a identificação
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correta de rotas quentes. A Figura 36a ilustra uma avenida com oito faixas, quatro em cada

sentido. Nenhuma delas é uma rota quente no nível de zoom 18. No entanto, no nível de

zoom 16, como mostrado no retângulo pontilhado da Figura 36b, as oito faixas foram agregadas

incorretamente em uma rota quente. Agregar faixas que têm o mesmo sentido de fluxo não é um

problema; pelo contrário, uma rota deve considerar todas as faixas das vias que a compõem. O

problema ocorre quando faixas de sentidos opostos são agregadas.

Assim, neste experimento, um método para filtrar o sentido do movimento dos

veículos foi desenvolvido. A partir de um sentido definido pelo usuário, apenas os segmentos

de linha com esse mesmo sentido são desenhados. O resultado também pode ser decomposto

em duas camadas, uma para cada sentido da via, podendo ser visualizadas individualmente. A

Figura 36c mostra o tráfego fluindo da esquerda para a direita. Neste caso, as quatro pistas da

avenida foram agregadas corretamente nesse sentido de via, encontrando uma rota quente (o

retângulo pontilhado da Figura 36c). Por outro lado, as pistas no sentido oposto não formaram

uma rota quente (o retângulo pontilhado da Figura 36d).

Concluindo, a abordagem proposta pode ser usada para descobrir corretamente rotas

Figura 36 – (a) Uma avenida com oito faixas, quatro em cada sentido. Nenhuma delas é uma rota
quente no nível de zoom 18. (b) As oito faixas dessa avenida (retângulo pontilhado)
foram incorretamente agregadas em uma rota quente no nível de zoom 16. (c) O
tráfego flui da esquerda para a direita. A avenida é quente nesse sentido (retângulo
pontilhado). (d) O tráfego flui no sentido oposto e a avenida não é quente.

Fonte: o autor.
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quentes. Mesmo sem usar o filtro de sentido do movimento, mas com o auxílio da visualização

com a animação, com a representação individual dos veículos e com a ferramenta de zoom, é

possível identificar o sentido das rotas quentes. Além disso, com a ajuda do filtro de sentido e

outras ferramentas de consulta de dados, a identificação de rotas quentes torna-se ainda mais

precisa.

Experimento 6

Neste experimento, os resultados de diferentes valores de parâmetros são comparados

e discutidos. Como mencionado anteriormente, o método proposto requer basicamente dois

parâmetros: o limiar de densidade τ e o tempo de análise representado por nt . Além desses

parâmetros, há também outras variáveis indiretas: o tamanho do conjunto de dados, o nível

de zoom e o tamanho da viewport. Como o tamanho da viewport não afeta a representação

das rotas quentes, ou seja, ele limita apenas a área de visualização, seu efeito não é discutido

aqui. No entanto, o tamanho da viewport tem impacto direto no desempenho, sendo discutido

especificamente no Capítulo 6, Análise de Desempenho.

Dois conjuntos de dados do T-Drive foram utilizados neste experimento: o original

e uma réplica. A réplica foi gerada usando três cópias do conjunto de dados original. O T-

Drive original mantém um fluxo médio de cerca de 1.500 veículos ativos durante o intervalo de

tempo, conforme mostrado na Figura 46a. Assim, a réplica desse conjunto de dados mantém

uma média de cerca de 4.500 veículos ativos. Além disso, o fluxo de tráfego foi aumentado

proporcionalmente na réplica, ou seja, o fluxo nas vias é três vezes maior. Além de experimentar

diferentes valores de parâmetros, os efeitos causados pelo tamanho do conjunto de dados também

foram analisados.

A Figura 37a mostra rotas quentes nas vias de Pequim no nível de zoom 12, com

o limiar de densidade de 8 veículos, e o tempo de análise de 10 minutos. Como a réplica do

T-Drive tinha uma quantidade três vezes maior de objetos ativos, as rotas quentes foram mais

proeminentes no mapa empregando os mesmos parâmetros (Figura 37b). Neste caso, para

obter rotas quentes mais significativas, o limiar poderia ser aumentado. Por outro lado, em

outra situação, como mostrado na Figura 37d, usando os mesmos parâmetros de limiar e de

tempo, mas mudando o nível de zoom para 17, foi possível visualizar rotas quentes na réplica

do T-Drive enquanto que quase não havia rotas quentes no original (Figura 37c). Nesse caso, o

limiar do conjunto de dados original deve ser reduzido para visualizar rotas mais quentes. Em
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Figura 37 – Comparação dos efeitos de diferentes valores de parâmetros. Dois conjuntos de
dados do T-Drive foram utilizados: o original na coluna da esquerda e uma réplica
na coluna da direita. A réplica contém três cópias do conjunto de dados original.
(a) Algumas rotas quentes em Pequim. (b) A maioria das estradas está marcada
como quente para os mesmos parâmetros. (c) Alterando o nível de zoom para 17.
(d) A réplica mostrou rotas mais quentes. (e) Com cinco minutos de tempo de
análise, nenhuma via foi marcada como quente. (f) Para o mesmo período, a réplica
apresentou rotas quentes bem definidas. (g) A abordagem alternativa baseada em
velocidade foi usada. (h) Os resultados obtidos foram muito semelhantes, mesmo
com um conjunto de dados três vezes maior.

Fonte: o autor.

seguida, o tempo de análise foi reduzido para cinco minutos, ou seja, a temperatura decaiu mais

rapidamente. Na Figura 37e, não existiam rotas quentes no conjunto de dados original, mas

ainda havia rotas quentes bem definidas no conjunto de dados maior (Figura 37f).

Nas Figuras 37g e 37h, a alternativa baseada em velocidade foi usada com um tempo

de análise de 10 minutos. Relembrando que nessa abordagem o limiar de densidade não é

utilizado. As faixas representadas nessas figuras eram de uma via expressa e o tráfego fluía bem,
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então nenhuma rota foi marcada como quente no conjunto de dados original (Figura 37g). No

caso da réplica, apenas um segmento de pista foi marcado como quente (Figura 37h) pois havia

mais veículos com baixa velocidade marcando esse segmento. No entanto, os resultados obtidos

por essa abordagem em ambos os conjuntos de dados foram muito semelhantes, especialmente

em contraste com os resultados obtidos usando o limiar de densidade (Figuras 37c e 37d), que

foram bastante diferentes. Para a abordagem alternativa, a velocidades dos veículos é mais

importante do que a quantidade, como discutido anteriormente.

5.2 Visualizando Ondas de Tráfego

Analisar os padrões de mobilidade local é essencial para identificar como os compor-

tamentos dos indivíduos afetam diretamente o fluxo de tráfego. Frequentemente, um fluxo de

tráfego se comporta como uma solução supersaturada, na qual pequenos distúrbios, como um

carro mudando de faixa, podem causar uma reação em cadeia. Essas perturbações podem causar

ondas de tráfego que podem se tornar engarrafamentos. A onda de tráfego, também conhecida

como tráfego stop-and-go ou phantom intersection, é um dos principais tópicos na teoria da

dinâmica do fluxo de tráfego (STERN et al., 2018; JIANG et al., 2017; NI, 2015a; TREIBER;

KESTING, 2013).

A dinâmica do fluxo de tráfego apresenta instabilidades à medida que a densidade

de veículos aumenta. Neste caso, pequenas perturbações amplificam-se e crescem em ondas

de tráfego que viajam no sentido oposto ao movimento (TREIBER; KESTING, 2013). Esse

fenômeno é observável através do envolvimento de veículos em ciclos repetidos de aceleração

e desaceleração, impactando a eficiência e sustentabilidade do tráfego de uma grande cidade.

Pesquisadores realizaram inúmeros estudos investigando a oscilação do tráfego com observações

empíricas e modelos teóricos, tentando entender a propagação das ondas de tráfego (ver o

trabalho de Li et al. (2014) para uma visão geral). Nesses estudos, as principais causas das ondas

de tráfego foram identificadas: semáforos, cruzamentos, rampas de acesso, mudanças de faixa,

bloqueios, aclives, presença de caminhões e acidentes. No entanto, a maioria desses estudos

envolve experimentos numéricos ou simulações que investigam lugares específicos, como um

cruzamento ou uma seção de via. Por exemplo, recentemente Stern et al. (2018) realizaram um

experimento para investigar a influência dos carros autônomos na redução de ondas de tráfego.

A Figura 38 mostra o local do experimento com 21 veículos e os gráficos utilizados no estudo.

As descobertas desses trabalhos não podem ser facilmente aplicadas a grandes vo-



88

Figura 38 – Exemplo de um experimento para investigar a influência dos carros autônomos na
redução de ondas de tráfego. A parte superior mostra o local do experimento, e na
inferior, os gráficos utilizados no estudo.

Fonte: (STERN et al., 2018)

lumes de dados de GPS de uma cidade inteira em uma abordagem computacional sistemática.

Considerando ainda o monitoramento em tempo real, essa tarefa torna ainda mais difícil. Neste

sentido, a análise visual pode ajudar combinando análise automatizada com visualização inte-

rativa na exploração de grandes volumes de dados. No entanto, a maioria das abordagens de

análise visual existentes não aborda adequadamente a dimensão do tempo, pois se concentra

apenas na visualização espacial ou usa alguma forma de simplificação da dimensão temporal.

O espaço e o tempo são inseparáveis na análise visual da dinâmica de fluxo de tráfego. As

singularidades em qualquer uma dessas dimensões não devem ser descartadas, pois podem

revelar relacionamentos implícitos na dinâmica do movimento (ANDRIENKO et al., 2010).

Assim, para visualizar padrões de oscilação de tráfego, a dimensão do tempo é essencial. Além

disso, codificar a informação de velocidade na visualização tem grande influência na percepção

de ondas de tráfego. Neste sentido, os recursos da abordagem proposta para codificar tempo e

velocidade são discutidos na próxima seção.

5.2.1 Codificando Tempo e Velocidade

Normalmente, uma trajetória representada em um mapa mostra a rota percorrida,

mas omite informações contextuais que são dependentes da dimensão do tempo, como a velo-

cidade de deslocamento, a velocidade permitida, os eventos anormais ou o tempo gasto para

percorrer a rota. A literatura está repleta de exemplos que codificam informações sobre tempo

e velocidade em representações de trajetórias (ver o trabalho de Perin et al. (2018) para uma

visão geral). Pesquisadores e designers codificaram essas informações usando variáveis visuais

como tamanho (BACH et al., 2016; AIGNER et al., 2011; BERTIN, 1983), brilho ou cor (BACH

et al., 2016; TOMINSKI et al., 2012; SCHEEPENS et al., 2011b; COLLBERG et al., 2003;
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DYKES; MOUNTAIN, 2003), e comprimento de segmento (THUDT et al., 2013; BERTIN,

1983). Perceber o tempo e a velocidade dos objetos é fundamental para compreender a dinâmica

do fluxo de tráfego, especialmente as ondas de tráfego.

Como as trajetórias representam objetos em movimento, é natural analisá-las visuali-

zando as características dinâmicas do movimento dos objetos através de uma animação. Essa

visualização, por usar o paradigma da animação, promove a real compreensão do movimento

coletivo dos objetos e a percepção dos impactos dos comportamentos individuais no fluxo de

tráfego. Neste sentido, a animação pode contribuir para a percepção da dimensão tempo. No

entanto, existem muitas armadilhas que devem ser consideradas no uso de animação (TVERSKY

et al., 2002). Por exemplo, Chevalier et al. (2014) apresentam um estudo demonstrando a

dificuldade de acompanhar o movimento de um objeto dentro de uma nuvem de pontos sem

utilizar recursos visuais adicionais. Esse mesmo problema pode acontecer na visualização de

dados de trajetórias. Contudo, ele pode ser resolvido, por exemplo, utilizando a visualização

animada de campos vetoriais (BECCARIO, ; HINT.FM, ) com path lines. Essa técnica é bastante

difundida (WANG et al., 2018a; WEISKOPF, 2014) e foi inclusive utilizada para visualizar

dados de trajetórias (POCO et al., 2015).

Neste sentido, a visualização proposta nesta seção para analisar ondas de tráfego

foi inspirada na visualização animada de campos vetoriais. Assim, o movimento de um veículo

deixa um rastro que persiste na via, que é semelhante a uma path line na visualização de campo

vetorial. No entanto, na visualização proposta, essa trilha desaparece lentamente no decorrer

do tempo e seu comprimento representa a magnitude da velocidade do objeto. É importante

mencionar que os campos vetoriais não são calculados na visualização proposta, ou seja, os

dados das trajetórias são processados para visualizar o movimento dos objetos diretamente em

tempo real.

A Figura 39 mostra uma aplicação da abordagem proposta para visualizar ondas

de tráfego em uma via circular, que é muito utilizada para estudar esse padrão de mobili-

dade (STERN et al., 2018; TREIBER; KESTING, 2013). Os dados de trajetórias utilizados nesta

visualização foram gerados por um simulador de tráfego (TREIBER, ). A ideia da visualização

proposta é criar um efeito de rastro para cada objeto, de modo que seja possível perceber a

dinâmica do movimento de um objeto pela magnitude de sua velocidade, por sua direção e por

sua presença. Uma visão geral animada com vários rastros promove a percepção da evolução do

fluxo dos veículos. A Figura 39a mostra um quadro da animação quando o fluxo de veículos era
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Figura 39 – Exemplo de aplicação da abordagem proposta para visualizar ondas de tráfego em
uma via circular. (a) Um quadro da animação quando o fluxo de veículos é estável.
(b) Após um aumento na densidade de veículos, o fluxo se desestabiliza, aparecendo
uma onda de tráfego. Os veículos no centro da onda (círculo pontilhado) estavam
totalmente parados nesse instante.

Fonte: o autor.

estável. Nela, é possível perceber que os veículos estão circulando com velocidade próxima a

60km/h pela cor verde do rastro, comparando com a escala de cor no canto direito superior, e

pelo tamanho do segmento de cor preta, comparando com a escala de velocidade no canto direito

inferior. Após um aumento na densidade de veículos, o fluxo se desestabiliza, aparecendo uma

onda de tráfego (Figura 39b). Os veículos que estão no centro da onda (região circular pontilhada)

estavam totalmente parados nesse instante. É possível perceber isso pela cor vermelha, pela

ausência de rastro e pelo tamanho maior dos marcadores. Neste trabalho, a codificação de cor da

matiz vermelha a verde foi empregada por ser muito utilizada em aplicativos de navegação, como

o Google Maps e Waze, mas qualquer outra escala de cor pode ser empregada na abordagem

proposta. A variação do tamanho dos marcadores com a velocidade busca atender o princípio

de animação squash and stretch durante o movimento (THOMAS et al., 1995). Portanto, a

velocidade é codificada na visualização proposta utilizando variáveis visuais de cor, compri-

mento de rastro, tamanho de marcador e brilho (esmaecimento do rastro). Um vídeo mostrando

a visualização animada está disponível em <https://youtu.be/uycpCRSPyLo>.

Para visualizar ondas de tráfego, a abordagem proposta nesta tese deve seguir

algumas recomendações. Primeiramente, o nível de zoom deve ser suficientemente alto para

identificar todas as faixas das vias para não haver agregação de rastros. Já que o foco é identificar

padrões de mobilidade local, os níveis de zoom 16, 17 e 18 são os mais indicados. A segunda

https://youtu.be/uycpCRSPyLo
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Figura 40 – Renderização do rastro de um objeto, quadro a quadro fi. Neste exemplo, o objeto
estava a 60 km/h no quadro f0, depois desacelerou nos quadros f1 a f4.

Fonte: o autor.

recomendação é que o valor do limiar de densidade τ seja igual a 1, isto é, cada objeto atinge o

limite de temperatura individual (da Eq. 4.7, T max
i = T̄ ). Como não há agregação de rastros, como

acontece na visualização de rotas quentes, o limiar de densidade não tem impacto no resultado

desta visualização. Por último, o parâmetro nt que representa o tempo deve ser suficientemente

pequeno para perceber as variações de velocidade. Enquanto que na visualização de rotas quentes

esse valor era de alguns minutos, na visualização de ondas de tráfego é de poucos segundos.

Nesta visualização, o valor do parâmetro tempo é independente do tamanho do conjunto de

dados, ao contrário da visualização de rotas quentes (como visto anteriormente no Experimento

6). Por exemplo, o rastro de um veículo pode ser visível por dois segundos, não importa quantos

veículos estejam sendo visualizados.

Para compreender melhor a visualização proposta, a Figura 40 ilustra um exemplo

de uma trajetória em linha reta de um objeto em cinco quadros de animação. Em cada quadro fi,

o rastro do objeto é estendido por um segmento de linha pela função criarSegmentoTrajetória

(linha 5 do Algoritmo 2) usando a opacidade máxima, que representa o limite de temperatura T̄ .

Essa função também define a cor do segmento de linha através da velocidade atual do veículo no

local, da velocidade máxima permitida, e de uma escala de cor. Depois, a opacidade de todos os

segmentos de linhas já desenhados é reduzida pelo fator de decaimento (linha 3 do Algoritmo 1).

Existe uma relação direta entre o comprimento do rastro e a velocidade do objeto correspondente.

Por exemplo, a velocidade do objeto no quadro f5 é baixa, pois o comprimento do rastro entre f4

e f5 é curto. Assim, na Figura 40, é possível perceber uma desaceleração do objeto representado.

Além do comprimento, da cor e da opacidade do rastro, a magnitude da velocidade também é

codificada no tamanho do marcador (linha 7 do Algoritmo 1).

Como foi descrito anteriormente, a etapa de Processamento visual destaca os seg-

mentos de trajetórias que atingem o limite de temperatura T̄ além de aplicar um filtro que destaca
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os segmentos com alta densidade e suaviza os de baixa densidade. Nesta visualização, a tem-

peratura individual dos veículos está máxima (T max
i = T̄ ), logo, os segmentos que representam

o deslocamento recente no instante atual tk são destacados por essa etapa. Como mostra a

Figura 40, o comprimento de um segmento destacado está relacionado com a velocidade do

objeto representado no instante atual tk. Para permitir a percepção da magnitude da velocidade

de um objeto, uma escala de referência de velocidade é exibida no mapa (Figura 41). A escala é

calculada considerando o fator de decaimento λ , e o nível de zoom do mapa. Além disso, os

mesmos filtros utilizados na visualização de rotas quentes podem ser aplicados nesta visualiza-

ção. A Figura 41a mostra um exemplo de trajetória de um objeto com o rastro suavizado. Na

Figura 41b, o rastro deste objeto é cortado para destacar a velocidade atual do objeto. Por último,

a Figura 41c mostra uma combinação dos dois aprimoramentos visuais anteriores, portanto, um

rastro completo com a magnitude da velocidade realçada é exibido.

Em alguns casos em que a velocidade da animação em fps é alta e o tempo de

visibilidade do rastro é pequeno, uma tolerância deve ser considerada na temperatura máxima

individual dos objetos, isto é, T max
i − ε , para que os segmentos destacados tenham tamanhos

significativos. Quanto maior a tolerância ε , maior será o rastro. No Algoritmo 3, o ε deve ser

considerado nas linhas 8 e 11, quando se compara a opacidade da cor fg.a com o máximo 1, que

representa o limite de temperatura T̄ . Dessa forma, o valor máximo deve ser 1− ε .

Concluindo, a configuração dos parâmetros da abordagem proposta para visualização

de ondas de tráfego é bem mais simples que a visualização de rotas quentes, pois o limiar de

densidade é fixo e o parâmetro de tempo praticamente não é alterado durante a visualização.

No entanto, esta visualização é muito dependente da densidade do volume de tráfego, ou seja,

quanto mais objetos ativos houver, melhor será a percepção das ondas de tráfego. Por exemplo,

se a Figura 39 mostrasse apenas 10% dos veículos que estão realmente circulando, não seria fácil

Figura 41 – O resultado da etapa de Processamento Visual aplicada ao rastro de um objeto. (a)
O rastro suavizado. (b) O rastro cortado proporcionalmente à velocidade do objeto e
com cor modificada. (c) a e b juntos.

Fonte: o autor.
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perceber a onda de tráfego. Assim, essa visualização apresenta melhores resultados em aplicações

nas quais a grande maioria dos veículos do fluxo de tráfego é rastreada. Por exemplo, dados de

trajetórias de veículos capturados por câmeras (MAKRIS et al., 2004) ou drones (AZEVEDO et

al., 2014) apresentariam bons resultados, mas dados de táxis não teriam bons resultados, pois a

representação deles é pequena no fluxo de tráfego.

5.2.2 Avaliação por Especialista

Diferentemente da análise de rotas quentes que está relacionada com vários trabalhos

incluindo os de clusterização de trajetórias, a visualização de ondas de tráfego não é difundida

na literatura. Na realidade, a proposta de visualização desta tese é o primeiro trabalho neste

tópico. Pelo fato de a configuração dos parâmetros da abordagem proposta para visualização

de ondas de tráfego ser bem mais simples que a visualização de rotas quentes, uma avaliação

experimental, como a realizada anteriormente, não seria adequada. Em seu lugar, uma ferramenta

de visualização (Figura 42) foi desenvolvida para avaliar a proposta de visualização de ondas de

tráfego. Para isso, foi adotada uma metodologia qualitativa de avaliação baseada na observação de

campo (POLKINGHORNE, 2005). De acordo com essa metodologia, quatro cenários simulados

foram apresentados a um especialista, e foi solicitado a ele que respondesse duas perguntas

simples para cada cenário: 1) existe alguma anomalia de tráfego? e 2) qual foi a causa? Além

disso, durante a avaliação, foi solicitado que o entrevistado descrevesse a dinâmica do fluxo de

tráfego.

Como o foco era a avaliação da percepção das anomalias de tráfego, a ferramenta

desenvolvida utilizou dados históricos, ou seja, foi executada de forma offline. Neste sentido,

foi desenvolvido um controle de tempo (Figura 42c) com o qual era possível visualizar horas

de dados de movimento em apenas alguns minutos com recursos de controle de tempo, como

pausar, avançar e retroceder em diferentes velocidades. Assim, mesmo quando a visualização

é acelerada em altas velocidades, os recursos visuais permitem que o especialista perceba a

dinâmica do tráfego em uma visão geral.

Os dados de trajetória para esses cenários foram gerados por um simulador (TREI-

BER, ) que usa três modelos de fluxo de tráfego: o Intelligent-Driver Model para simular as

acelerações e desacelerações de frenagem dos motoristas (TREIBER et al., 2000); o modelo

MOBIL para permitir que os veículos mudem de faixa de acordo com os critérios de segurança

e incentivo (TREIBER; HELBING, 2002); e o modelo Boundary Conditions para explorar
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Figura 42 – Captura de tela de uma visualização do fluxo de tráfego de 1.800 veículos em
movimento ao mesmo tempo. A imagem mostra as principais funcionalidades da
ferramenta desenvolvida, como o (a) painel de personalização, onde o usuário pode
definir o tamanho do marcador, o limite de velocidade, a largura do rastro, o filtro
de processamento visual e outros parâmetros; (b) a exibição de data e hora; (c) o
controle de tempo; (d) a escala da velocidade do rastro; (e) codificação da cor; e
controle de zoom (f). Um vídeo mostrando a visualização animada está disponível
em <https://youtu.be/uycpCRSPyLo>.

Fonte: o autor.

as condições de entrada e saída (HELBING et al., 2002). Nos trabalhos citados, todos esses

modelos foram validados com observações empíricas de tráfego.

Os cenários foram simulados para esta avaliação por duas razões: iniciar proposital-

mente distúrbios no fluxo de tráfego e ter um ambiente controlado sem ambiguidades. Assim,

seria possível avaliar com certeza se o especialista percebe quando, onde e por que a anomalia

ocorreu. Por exemplo, em um lugar e hora específicos, seria possível fazer um veículo frear

abruptamente ou mudar de faixa, provocando uma reação em cadeia, ou seja, uma onda de

tráfego. Essas simulações são amplamente utilizadas na Engenharia de Tráfego para investigar

os efeitos de novas políticas antes de colocá-las em operação.

Para a avaliação, foi selecionado um especialista que possui mestrado na área de

https://youtu.be/uycpCRSPyLo
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Transporte e doutorado na área de Planejamento Urbano. Atualmente, é professor associado de

uma universidade e ministra uma disciplina de Planejamento Urbano. Além de sua experiência

acadêmica, ele também tem mais de dez anos de experiência em projetos de intervenção urbana,

como túneis e viadutos, para melhorar o fluxo de tráfego de uma grande cidade.

No início da avaliação, o especialista usou livremente a ferramenta de visualização

para se familiarizar com suas funcionalidades. Naquele momento, dados de trajetória real de duas

grandes cidades foram utilizados. Depois disso, quatro cenários simulados foram apresentados a

ele: via circular, via de acesso, bloqueio de pista e aclive.

Via Circular

A via circular é uma simulação de tráfego com três faixas em um sistema fechado.

Este é o cenário mais simples, pois depende principalmente do limite de velocidade e da

densidade de veículos na via. Os gestores urbanos costumam usá-lo para testar o limite de

velocidade ideal para uma determinada densidade de veículos (NI, 2015b). Além disso, este

cenário é muito eficaz para analisar os efeitos e o comportamento das ondas de tráfego (STERN

et al., 2018; TREIBER; KESTING, 2013).

Embora a simulação criada para este cenário tivesse uma duração de duas horas, o

tempo de exibição poderia ser reduzido acelerando a simulação para ser visualizada em poucos

minutos. A primeira hora retratava um tráfego denso e estável sem congestionamentos com 20

veículos/km/pista e um limite de velocidade de 60 km/h (Figura 43a). No início da segunda hora,

um carro freou abruptamente (Figura 43b). Então, o veículo logo atrás teve que frear também

para manter uma distância de segurança. Como consequência, o próximo veículo atrás teve que

frear ainda mais e assim por diante. Esse distúrbio desestabilizou o fluxo de tráfego de todas as

faixas causando uma onda de tráfego (Figura 43d).

No teste, o especialista identificou prontamente o local e o carro que causou a

perturbação. Sua avaliação consistiu principalmente em observar as mudanças no comprimento

do rastro, na cor e no tamanho do marcador (Figura 43b). Depois de identificar o local da

perturbação, o especialista retrocedeu a visualização para iniciar uma exploração mais detalhada

aumentando também o nível de zoom do mapa, reduzindo a velocidade da animação e alterando

o filtro de Processamento Visual para estimar a velocidade do carro antes e depois da freada

abrupta. Ele disse que a propagação da perturbação para as outras faixas ocorre por causa das

mudanças de faixa dos veículos que seguem logo atrás (Figura 43c). Ele também percebeu
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Figura 43 – O cenário de uma via circular. (a) Tráfego denso e estável sem congestionamentos.
Os veículos estão se movendo a uma velocidade próxima ao limite. (b) Um carro
freia abruptamente. (c) Veículos que seguem logo atrás desse carro mudam de faixa,
propagando a perturbação para as outras faixas. (d) Então, uma onda de tráfego é
formada e se move no sentido oposto ao fluxo.

Fonte: o autor.

que o distúrbio estava desaparecendo nessa simulação, ou seja, o fluxo de tráfego retornaria ao

equilíbrio inicial, embora ele ainda não tivesse visto a visualização até o fim.

Via de Acesso

Este cenário representa um sistema aberto que simula possíveis gargalos de tráfego

causados por uma via de acesso (LEE et al., 1999). Para isso, foram simuladas algumas situações

em que veículos entram em uma via já ocupada, por exemplo, uma saída de estacionamento de

um centro comercial para uma avenida movimentada. Este cenário é mais complicado que o

anterior, pois é preciso considerar o fluxo de tráfego da via principal e o da via de acesso.

Este teste foi realizado a partir de uma simulação de duas horas de duração para

avaliar os impactos de veículos acessando uma via em condições de tráfego intenso, mas com

entrada e saída constantes de 3.600 veículos/h com limite de velocidade de 80 km/h. Após 30

minutos do início da simulação, foi adicionado um fluxo de um via de acesso com 20% do fluxo

da via principal, ou seja, 720 veículos/h. Instantaneamente, ondas de tráfego surgiram na via

principal com origem perto da região da via de acesso. Após uma hora de simulação, o fluxo da
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Figura 44 – O cenário de uma via de acesso. (a) Os veículos acessam a via principal e provocam
uma onda de tráfego. (b) A via de acesso gerou duas ondas de tráfego. Neste caso, a
escala de cor foi configurada para representar um intervalo de velocidade menor de
0 a 10 km/h para realçar as diferenças de velocidade.

Fonte: o autor.

via principal foi reduzido para menos da metade do fluxo inicial (1.600 veículos/h).

O especialista apontou o local, o momento em que surgiu a primeira onda de tráfego,

e os veículos que a causaram (Figura 44a). Ele afirmou que a dinâmica da propagação das

ondas de tráfego é semelhante ao cenário de via circular, ou seja, as mudanças de faixa são

a principal causa da propagação. No entanto, o fluxo da via de acesso funciona como um

gerador estacionário de ondas nesses casos. Por exemplo, a Figura 44b mostra duas ondas que

se originaram próximo à via de acesso. Ele também notou a redução do fluxo da via principal

após uma hora de simulação, mas disse que, nesses casos, o engarrafamento demora muito para

desaparecer. De fato, após uma hora de simulação, o engarrafamento não se dissipou mesmo

com um baixo fluxo. Por fim, ele citou os efeitos das fricções de tráfego, que acontecem quando

dois fluxos disputam o mesmo espaço, e afirmou que um dos maiores desafios para os gestores

urbanos é estimar os impactos desses efeitos.

Bloqueio de Pista

O cenário de bloqueio de pista reproduz os efeitos de eventos incomuns que ocorrem

em uma via, como obras, acidentes ou condições ruins de conservação da via (TREIBER;

KESTING, 2013). Neste sistema aberto, os gestores urbanos podem simular a propagação de

ondas de tráfego causadas por esses eventos.

Para esta simulação, uma das duas faixas de uma via é bloqueada. Na primeira
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Figura 45 – (a) O cenário de um bloqueio de pista. A faixa interna é obstruída sem nenhuma
sinalização de bloqueio no mapa. (b) O cenário de um aclive. Os veículos pesados
tiveram sua velocidade reduzida significativamente na seção do aclive prejudicando
o fluxo de tráfego.

Fonte: o autor.

hora, o tráfego fluía normalmente com um fluxo de entrada de 1.500 veículos/h e um limite de

velocidade de 60 km/h. Em seguida, o limite de velocidade é aumentado para 80 km/h. Depois

disso, a simulação durou mais uma hora.

Mesmo sem nenhuma sinalização de bloqueio de pista no mapa, o especialista notou

o problema naturalmente, devido ao comportamento dos veículos (Figure 45a). Ele disse que

os rastros e cores ajudaram a caracterizar esse comportamento. Apesar de perceber o aumento

de velocidade dos veículos, ele não o associou ao aumento no limite de velocidade. Porém, a

mudança no limite de velocidade foi o principal motivo para a desestabilização do fluxo, pois

quanto maior a velocidade, maior a dificuldade de um motorista mudar de faixa. Então, muitos

veículos não conseguiram mudar de faixa, provocando uma onda de tráfego mesmo com um

fluxo baixo de veículos.

Aclive

O cenário de aclive simula os impactos de veículos pesados, como ônibus e cami-

nhões, no fluxo de tráfego. Esse cenário difere fundamentalmente dos anteriores por gargalos de

conservação de fluxo (TREIBER et al., 2000).

Uma estrada de duas faixas foi usada com um aclive relativamente íngreme para

simular um tráfego muito leve com um fluxo de entrada de 1.900 veículos/h, um limite de

velocidade de 80 km/h e 30% de veículos pesados. Nesta simulação não houve anomalias, ou
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seja, o tráfego fluiu normalmente ao longo da simulação. No entanto, na subida, os veículos

pesados tiveram sua velocidade reduzida, diminuindo significativamente a velocidade dos outros

veículos (Figure 45b).

O especialista não descobriu o motivo da redução de velocidade. Ele supôs que

poderia ser uma dificuldade devido à curva ou à má condição de conservação da via. Quando des-

cobriu que 30% dos veículos eram pesados, ele sugeriu que esses veículos fossem representados

com uma forma diferente.

Comentários do Especialista

O especialista reconheceu o potencial da abordagem proposta para visualizar padrões

de oscilação de tráfego a partir de dados de trajetória. Ele considerou a visualização agradável

e facilitou a percepção das ondas de tráfego. Além disso, ele afirmou que o rastro era um

excelente indicador para visualizar as mudanças de faixa, que são uma das principais causas

de perturbações em tráfego denso. O controle de tempo da visualização, em particular, a

funcionalidade de retroceder recebeu comentários muito positivos.

Ele reconheceu que a proposta poderia ajudar significativamente em estudos que

analisam os impactos de construção de novos edifícios em uma rede rodoviária. Por exemplo,

a construção de um novo shopping em uma região populosa pode causar engarrafamentos em

toda a vizinhança. A maioria dos gestores urbanos geralmente usa simuladores numéricos e

ferramentas estatísticas. Assim, ele mencionou que o método proposto poderia ajudar esses

gestores a conscientizar as autoridades públicas sobre esses impactos. Para aplicações online, ele

considerou que o método poderia ser útil para prever o engarrafamento em tempo real.

Em relação às limitações da visualização proposta, o especialista percebeu a falta

de gráficos estatísticos para descrever o fluxo de tráfego das vias. Na visualização inicial

que utilizou dados de GPS de trajetórias reais, ele considerou que não era possível visualizar

oscilações nessa base de dados, apenas uma visão geral do fluxo de tráfego. Ele concluiu

que a abordagem proposta era mais apropriada para visualizar dados oriundos de sensores que

capturam continuamente o tráfego, como etiquetas RFID, câmeras de vídeo e scanners a laser,

que coletam dados de todo o fluxo de tráfego. No entanto, a representação contínua do fluxo

total é muito difícil de acontecer. Talvez isso possa mudar, em um futuro próximo, quando todos

os veículos forem rastreados por GPS. Além disso, ele considerou que a visualização proposta

teria excelentes resultados em simulações.
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5.3 Considerações Finais

Este capítulo apresentou duas aplicações da abordagem proposta para visualizar

padrões de mobilidade em dinâmica de tráfego. A primeira foi a visualização de rotas quentes

que visa monitorar vias com tráfego pesado. Esse é um problema relevante e desafiador no estudo

de padrões de mobilidade global, no qual a análise visual pode desempenhar um papel importante

na tomada de decisão, pois requer monitoramento e avaliação de diversas situações. Alguns casos

de uso com conjuntos de dados reais descrevendo movimentos de táxis foram realizados para

avaliar a eficácia do método proposto. Além disso, um estudo comparou a eficácia da abordagem

proposta com uma solução tradicional da literatura. A segunda aplicação foi a visualização de

ondas de tráfego para analisar padrões de mobilidade local. Nessa visualização, o foco é a análise

visual de como o comportamento dos indivíduos afeta o fluxo de tráfego. Diferentemente da

visualização de rotas quentes, a visualização de ondas de tráfego não tem grande dependência

dos parâmetros de tempo e de limiar de densidade. Na realidade, esses parâmetros podem até

ser configurados como constantes, independentemente do conjunto de dados utilizado. O que

influencia o resultado dessa visualização é o quanto o fluxo de tráfego real foi representado no

conjunto de dados – quanto maior, melhor. Por ter uma configuração de parâmetros mais simples,

a eficácia da visualização de ondas de tráfego foi analisada através de uma avaliação com um

especialista na percepção de anomalias em cenários simulados. Assim, foi possível identificar os

benefícios e as limitações da visualização proposta.

No próximo capítulo, uma análise do desempenho da abordagem proposta é apre-

sentada avaliando a sua eficiência no monitoramento de um grande volume de dados. Para isso,

conjuntos de dados reais e sintéticos são utilizados.
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6 ANÁLISE DE DESEMPENHO

Neste capítulo, o desempenho da abordagem proposta é analisado para avaliar a

eficiência das visualizações produzidas. Essencialmente, pretende-se responder a seguinte

pergunta: A abordagem proposta é adequada para visualizar o fluxo total de tráfego de uma

grande cidade inteira com as tecnologias empregadas? Neste sentido, na Seção 6.1, as tecnologias

empregadas são descritas. Na Seção 6.2, os conjuntos de dados utilizados são apresentados. A

análise dos resultados de desempenho é discutida na Seção 6.3. Por último, as considerações

finais são apresentadas na Seção 6.4.

6.1 Tecnologias Empregadas

Os protótipos foram implementados usando JavaScript e WebGL para renderização

em GPU. Para a representação do mapa e a interação com o mesmo, foi utilizada a biblioteca

Leaflet, que é baseada no OpenStreet Maps (AGAFONKIN, ). A Leaflet é uma biblioteca

JavaScript de código aberto para mapas interativos compatíveis com dispositivos móveis e

máquinas desktop. Ela possui a maioria dos recursos de mapeamento presentes nas plataformas

comerciais mais utilizadas, como o Google Maps. Além disso, suas funcionalidades podem ser

facilmente estendidas através de plug-ins, o que facilitou muito o desenvolvimento deste trabalho.

A implementação da abordagem proposta foi baseada na Web para aproveitar as vantagens da

plataforma: disponibilidade, multiplataforma, fácil manutenção, adaptabilidade a aplicativos

móveis, etc.

A ideia de visualizar em tempo real através de uma animação o fluxo total de tráfego

de uma cidade inteira foi bastante desafiadora para as tecnologias disponíveis atualmente. Para

representar os rastros dos objetos em movimento, esse fluxo pode demandar a renderização de

centenas de milhares de segmentos de linha em um intervalo de milissegundos – por exemplo,

cerca de 33ms para uma animação de 30fps.

Utilizando uma plataforma de baixo custo, que será descrita posteriormente, o

primeiro protótipo foi desenvolvido usando primitivas geométricas como linhas e círculos.

No entanto, mesmo utilizando GPU, os resultados não foram encorajadores. Apenas cerca de

20.000 elementos gráficos foram visualizados em uma animação a 20fps. O segundo protótipo foi

desenvolvido utilizando texturas (sprites) ao invés de primitivas geométricas. Nesse protótipo, foi

utilizada a biblioteca JavaScript de código aberto PixiJS, a qual foi criada para o desenvolvimento
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de Jogos 2D e aplicações multimídia (GROVES; ENGLER, ). Essa biblioteca é otimizada para

animações de grandes quantidades de elementos gráficos com texturas usando WebGL e GPU.

Ela também dá suporte a múltiplas plataformas e foi adaptada à Leaflet neste trabalho como um

plug-in. Assim, foi possível visualizar 160.000 elementos gráficos a 20fps. Isso foi possível

devido à capacidade das GPUs em processar paralelamente texturas (buffers) em altíssima

velocidade. Dessa forma, esse protótipo foi o primeiro passo para viabilidade da abordagem

proposta.

Contudo, a renderização desses elementos gráficos representava apenas uma atua-

lização do rastro no intervalo de tempo de um quadro de animação. Era necessário renderizar

os rastros por completo de todos os objetos em movimento. Dependendo do tamanho do rastro,

isto é, do período de análise, o total de elementos gráficos poderia ser na casa de milhões. Por

exemplo, em apenas um segundo poderia haver 4.800.000 (160.000 x 30fps) elementos. Além

do alto poder computacional para renderizar essa quantidade de elementos, muita memória e

armazenamento seriam demandados, inviabilizando a visualização. Assim, o segundo passo para

viabilidade da abordagem proposta foi adotar um método incremental no qual as atualizações

dos rastros são acumuladas de um quadro para outro, como discutido anteriormente. Dessa

forma, não é necessário armazenar nenhum dado histórico, reduzindo significativamente os

custos de armazenamento e memória, e tornando viável o emprego da abordagem proposta no

monitoramento em tempo real. Isso foi possível devido ao fato da composição de buffers ser

realizada por um processo conhecido em computação gráfica como render baking, que também

é executado em paralelo na GPU.

As imagens e os testes de desempenho deste trabalho foram gerados em um laptop

com processador Intel Core i5 de 2,5 GHz com 8 GB de RAM e uma NVIDIA GeForce GTX

1050 com 4 GB de memória de vídeo, ou seja, uma plataforma gráfica portátil de baixo custo

com uma GPU com desempenho gráfico inferior à média. Como exemplo de comparação, a GPU

comercialmente difundida com maior poder gráfico atualmente é a NVIDIA GeForce RTX 2080

TI, possuindo uma quantidade de núcleos de processamento paralelo quase seis vezes maior do

que a utilizada neste trabalho. Sem mencionar que ela pertence a uma nova geração (série 20)

com mais memória, mais processamento individual de cada núcleo, e melhorias na arquitetura.

No entanto, o motivo da escolha dessa plataforma de baixo custo foi verificar a possibilidade da

técnica ser utilizada por equipamentos comuns de usuários finais para acessar informações de

tráfego, como acontece hoje com o Waze e Google Maps. É importante mencionar que tanto
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o Waze como Google Maps apresentam informações de forma online, mas não em tempo real,

pois eles agregam informações de tráfego em janelas de tempo. Além disso, as agências de

trânsito poderiam utilizar a abordagem proposta em plataformas computacionais mais robustas

para visualizar detalhadamente mais informações em múltiplas telas.

6.2 Conjuntos de Dados Analisados

Como mencionado anteriormente, a abordagem proposta apresenta rotas quentes

com qualidade significativamente melhor recebendo como entrada um conjunto de dados com

uma alta taxa de amostragem e com um grande número de objetos ativos. Para esse cenário, o

desempenho da abordagem proposta foi testado no monitoramento de tráfego de uma cidade

com uma grande quantidade de veículos monitorados. Para este propósito, conjuntos de dados

reais e sintéticos foram utilizados. Um dos maiores conjuntos de dados reais disponibilizados

publicamente com informações de trajetórias completas é o T-DRIVE. Esse conjunto de dados

disponibiliza informações da segunda maior frota de táxis em uma cidade do mundo com mais de

70.000 táxis (GUI et al., 2016), perdendo apenas para a cidade do México com cerca de 100.000.

Assim, um subconjunto de três minutos do T-Drive no horário de maior movimento

foi utilizado. Em uma etapa de pré-processamento para convertê-lo em um subconjunto denso

com alta taxa de amostragem, novos pontos de trajetória foram interpolados e mapeados para

uma rede viária usando map matching. Em seguida, esse subconjunto foi usado como referência

para gerar novos conjuntos de dados de tamanhos diferentes através de um processo de replicação.

O principal objetivo do teste era verificar quantos objetos ativos a abordagem proposta suportaria.

Nesse teste, a qualidade das rotas quentes não foi considerada. Assim, um período curto de três

minutos foi selecionado para facilitar a replicação de dados.

Mesmo sendo um dos maiores conjuntos de dados públicos com trajetórias de mais

de 70.000 táxis e o intervalo selecionado estar em um horário de maior movimento, o subconjunto

de referência mantém um fluxo médio de apenas 1.500 veículos ativos durante esse intervalo,

conforme mostrado na Figura 46. Apesar de apresentar um fluxo quase constante no intervalo

selecionado, a Figura 47 mostra muitos objetos que entram e saem da visualização durante o

intervalo de tempo – a primeira e a última medição foram descartadas neste gráfico para manter

uma boa escala no eixo Y do gráfico, e a contagem de objetos ativos foi acumulada em intervalos

de 10 segundos para melhorar a percepção da variação no eixo X. Para cada objeto que entra

ou sai, a TOM é atualizada, afetando o desempenho. Além do número de objetos ativos, outro
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Figura 46 – Distribuição do número de objetos ativos ao longo do tempo.

Fonte: o autor.

fator que afeta diretamente o desempenho é a resolução da visualização, a qual define o tamanho

dos buffers. Assim, a partir do subconjunto de referência, 15 novos conjuntos de dados foram

gerados. Cada um desses conjuntos foi testado com três resoluções diferentes: HD (1280 x 720),

Full HD (1920 x 1080) e Ultra-Wide Full HD (2560 x 1080). Um conjunto de dados Di foi

gerado por i réplicas do subconjunto de referência, em que i = 1, ...,16, por exemplo, D16 tinha

aproximadamente 24.000 (16 x 1.500) veículos ativos.

6.3 Análise dos Resultados de Desempenho

A Figura 48 apresenta os resultados de desempenho. Existem duas linhas de refe-

rência pontilhadas horizontais. A primeira linha marca o tempo 33,33ms, o que equivale a uma

Figura 47 – Evolução dos objetos ativos que entram e saem da visualização ao longo do tempo.

Fonte: o autor.
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Figura 48 – Os resultados de desempenho. Um total de 16 conjuntos de dados foram testados
com três resoluções diferentes: HD (1280 x 720), Full HD (1920 x 1080) e Ultra-
Wide Full HD (2560 x 1080). As linhas de referência pontilhadas representam a
velocidade de animação de 30fps e de 12fps.

Fonte: o autor.

velocidade de animação de 30fps. A segunda linha marca o tempo 83,33ms, indicando 12fps,

que é a taxa mínima de quadros por segundo para se perceber a visualização como movimento.

No limite de 30fps, as resoluções Full HD e Ultra-Wide Full HD suportam no máximo 10.500 (7

x 1500) objetos ativos, enquanto a HD suporta 12.000 (8 x 1500) objetos ativos. Considerando

12fps como limite, as três resoluções mantêm mais de 21.000 (14 x 1500) objetos ativos. Ob-

serve que o tempo cresce linearmente com o tamanho do conjunto de dados e que a área total

das resoluções não afeta significativamente o desempenho. Por exemplo, mesmo a resolução

Ultra-Wide Full HD, com uma área 33% maior que a Full HD, tem um desempenho similar à

Full HD para até 30fps. Isso se deve à complexidade linear dos Algoritmos 1 e 2 para acessar

todos os objetos ativos. Os processos executados em paralelo na GPU – suavização e filtragem

no Algoritmo 3, além da composição e renderização de buffers – não consideram o tamanho

do conjunto de dados, já que sua função principal é lidar com buffers. Portanto, o tamanho do

buffer para esses processos é o fator mais predominante no desempenho, ou seja, o tamanho do

conjunto de dados não tem um impacto significativo no desempenho do sistema. No entanto,

esse fato não diminui a importância do processamento paralelo em GPU, uma vez que não é
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viável obter uma renderização de alto desempenho com visualização interativa sem GPU. Além

disso, as GPUs de baixo desempenho não suportam visualizações efetivas usando viewports de

alta resolução.

6.4 Considerações Finais

Concluindo, a análise mostra que o desempenho da abordagem proposta é afetado ba-

sicamente pela quantidade de veículos ativos e pelo tamanho da viewport. Primeiro, a quantidade

de veículos ativos afeta o desempenho pela necessidade de acessar e atualizar a TOM. Como

mostrado na Figura 48, o tempo para renderizar um quadro de animação cresce linearmente com

essa quantidade de veículos. Isso ocorre devido aos Algoritmos 1 e 2, que acessam e atualizam a

TOM, possuírem complexidade linear e utilizarem estruturas indexadas. Segundo, o tamanho da

viewport afeta o desempenho devido à necessidade de atualizar, compor e renderizar os buffers.

Nessa lógica, quanto maior a resolução da viewport, maior o tempo para processar a quantidade

de suas células. Logo, a quantidade de objetos ativos não tem um impacto significativo no

desempenho do processamento de buffers. Assim, o comportamento linear apresentado na

Figura 48 é devido basicamente às operações de leitura e escrita da TOM. Mesmo assim, a GPU

tem um papel fundamental na visualização processando os buffers em paralelo. Sem ela, não

seria possível visualizar o movimento com animação.

É importante mencionar que o desempenho da abordagem proposta não depende

da taxa de amostragem, ao contrário da qualidade das visualizações, que demanda uma alta

taxa de amostragem. Isso acontece devido à utilização do método incremental em que dados

históricos não são armazenados. Por exemplo, a abordagem proposta tem o mesmo desempenho

para processar um conjunto de dados com uma taxa de amostragem de um minuto e um outro

com taxa de um segundo. No entanto, a qualidade da visualização do primeiro será bem pior que

a do segundo.

Em relação a pergunta feita no começo deste capítulo, a resposta deve considerar

os dois padrões de mobilidade analisados pelas visualizações propostas. Para a visualização

de ondas de tráfego, a qual demanda uma representação considerável do fluxo total de tráfego,

a resposta é positiva, pois a quantidade de objetos ativos alcançada é suficiente para retratar

possivelmente todo o fluxo de tráfego de uma área representada nos níveis de zoom mais alto,

considerando apenas os objetos que estão dentro da viewport. Para a visualização de rotas

quentes que visa analisar padrões de mobilidade globais, a reposta depende da plataforma de
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hardware utilizada e de quanto o fluxo total foi representado. Para uma cidade como Pequim, por

exemplo, com a plataforma utilizada nos testes, não seria possível visualizar uma representação

considerável do fluxo total. No entanto, a visualização de rotas quentes não é tão dependente da

representação do fluxo total como na visualização de ondas de tráfego, como já discutido antes. É

possível ter bons resultados analisando apenas trajetórias de táxis. Como de fato aconteceu com

os trabalhos que utilizaram o T-Drive para analisar padrões de mobilidade globais, já que táxis

são excelentes sensores para analisar fluxo de tráfego. Neste caso, a proposta para visualização

de rotas quentes seria adequada para analisar dados de táxi, mesmo utilizando a plataforma de

baixo custo utilizada nos testes. Por fim, se houver necessidade de uma representação maior do

fluxo total, utilizar uma plataforma mais robusta possibilita aumentar consideravelmente o limite

de objetos ativos.

Outro aspecto que deve ser considerado na visualização de rotas quentes é a área

monitorada em quilômetros quadrados. Por exemplo, nos testes realizados, foram visualizados

os veículos ativos de uma grande cidade como Pequim, com 16.808km2. Presumivelmente,

isso não é prático. Reduzindo a área de monitoramento para visualizar uma parte menor da

cidade, o limite de veículos ativos aumenta. Por exemplo, se a área for reduzida para visualizar

metade da cidade de Pequim, será possível visualizar em Full HD um total de até 42.000 veículos

distribuídos pela cidade.

O próximo capítulo apresenta as conclusões acerca deste trabalho, destacando os

resultados alcançados, e apresentando os trabalhos futuros oriundos desta tese de doutorado.
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7 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Este capítulo finaliza o trabalho com as considerações finais e as etapas futuras para

continuidade da abordagem proposta nesta tese. A Seção 7.1 apresenta os resultados alcançados

destacando as principais contribuições e limitações deste trabalho. Em seguida, na Seção 7.2, as

possibilidades de trabalhos futuros são elencadas.

7.1 Resultados Alcançados

Esta tese investigou o problema de descobrir e monitorar padrões de mobilidade

local e global em tempo real através de visualização interativa a partir de dados de trajetórias.

Como visto anteriormente, agregar movimento empregando discretização do tempo em janelas

pode apresentar inconsistências no tempo e no espaço com o fluxo de tráfego real. Embora essa

agregação possibilite extrair conhecimento potencialmente útil, nesses casos, não é possível

visualizar as dinâmicas de tráfego em tempo real, pois o resultado é exibido apenas no final de

uma janela de tempo. Nesse sentido, a abordagem proposta representa o movimento de objetos

sem usar as janelas de tempo empregando algoritmos otimizados que usam GPU para a análise

de toda a dinâmica do movimento, o que é vital para os sistemas de monitoramento de tráfego.

As principais contribuição desta tese são:

• Uma arquitetura para monitorar em tempo real objetos ativos em movimento através de

dados coletados por dispositivos GPS. Nela, apenas as posições dos objetos ativos (TOM)

e um buffer são temporariamente armazenados para serem visualizados, ou seja, os dados

históricos não são mantidos. Portanto, diferentemente das abordagens encontradas na

literatura, o modelo proposto é compacto e adequado para uma aplicação de monitoramento

de dinâmicas de tráfego;

• Uma solução incremental baseada em grade que usa uma estrutura de dados indexada

para rastrear os objetos ativos e suas posições atuais. Essa solução pode monitorar cenários

dinâmicos com mais eficiência e requer um pequeno número de parâmetros: um período de

análise e um limiar de densidade. Ambos os parâmetros podem ser ajustados em tempo real

e as alterações são visualizadas instantaneamente. Diferentemente de outras abordagens,

não é necessário que os dados sejam mapeados com map-matching ou submetidos a uma

análise estatística prévia para a definição dos parâmetros;

• Uma metodologia sistemática que engloba as principais etapas da visualização de dados
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de trajetória. A partir de dados brutos, ela pode ser utilizada para remover inconsistências

nos dados, pré-processar atributos espaço-temporais, sincronizar as posições dos objetos

ativos para a mesma unidade de tempo discreta, renderizar elementos gráficos para a

visualização, e realçar os atributos das imagens geradas para facilitar a análise visual;

• Uma solução para visualização de padrões de mobilidade global através do monitora-

mento das vias com tráfego pesado (rotas quentes). Uma validação experimental com

dados reais e sintéticos demonstrou a eficácia dessa solução. Além disso, um estudo

equiparou a eficácia da abordagem proposta com uma solução tradicional da literatura;

• Uma proposta para analisar padrões de mobilidade local através da visualização de

ondas de tráfego. A eficácia dessa proposta foi avaliada por um especialista na percep-

ção de anomalias em cenários simulados, identificando os benefícios e as limitações da

visualização proposta;

• Algoritmos otimizados de renderização e filtragem que são executados em paralelo em

GPU para manter taxas interativas de exibição de quadros, mesmo com grandes conjuntos

de dados. Esses algoritmos exploram a capacidade das GPUs em processar paralelamente

texturas (buffers) em altíssima velocidade. Os resultados demonstram que a abordagem

proposta é escalonada linearmente com o tamanho do conjunto de dados. Assim, ela

pode ser utilizada para visualizar o fluxo total de tráfego de uma grande cidade inteira,

dependendo da plataforma de hardware utilizada.

Apesar dos bons resultados obtidos, a abordagem proposta neste trabalho apresenta

algumas limitações discutidas a seguir:

• Dependência de um fluxo de alta densidade. Para visualização de rotas quentes, quando

maior a quantidade de veículos circulando, menor será a contribuição de cada um e, assim,

os erros GPS serão minimizados. Além disso, um fluxo de baixa densidade não gera

rotas quentes significativas, pois, dependendo do limiar, ou quase todas as rotas serão

quentes ou quase nenhuma será. Para a visualização de ondas de tráfego, é necessário uma

representação significativa do fluxo do tráfego total. Caso contrário, com uma pequena

amostra do fluxo, não é possível perceber as ondas de tráfego. Essa limitação afeta a

eficácia da abordagem;

• Dependência de uma alta taxa de amostragem. As representações visuais de trajetórias

terão melhor qualidade com altas taxas de amostragem. De fato, essa dependência existe

para a maioria das abordagens de visualização de trajetórias que não usam map-matching.
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As taxas de amostragem com frequência de coleta de posições entre um e cinco segundos

são as ideais para este trabalho. No entanto, como dados históricos não são armazenados

pelo método proposto, a taxa de amostragem não afeta o desempenho. Essa limitação afeta

a qualidade visual dos resultados;

• Dependência da escala de representação do mapa, que é definida pelo nível de zoom.

Como a abordagem utiliza uma solução baseada em grade, a qual agrega os dados em célu-

las, utilizar um nível de zoom errado poderá afetar a eficácia e a qualidade da visualização.

Para o monitoramento de rotas quentes de cidades, regiões e bairros, os níveis de 12 a 15

são geralmente os mais relevantes, enquanto que, para visualizar ondas de tráfego, são

indicados os níveis 16, 17 e 18 em que as faixas são distinguíveis;

• Dependência de valores significativos para o limiar de densidade e o período de aná-

lise para obter bons resultados na visualização de rotas quentes. De fato, essa dificuldade

existe para a maioria das abordagens, incluindo a clusterização de trajetórias que geral-

mente usa análise estatística prévia para definir esses valores. Na abordagem proposta, o

ajuste desses valores é realizado em tempo real, e o resultado é visualizado instantanea-

mente. Na visualização de ondas de tráfego, essa limitação não existe, já que esses valores

podem ser definidos como constantes.

7.2 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, as visualizações propostas podem ser integradas em uma

ferramenta completa de análise visual, incluindo suporte a consultas espaço-temporais e gráficos

estatísticos. Em seguida, o sistema integrado pode ser testado em um estudo de campo com

dados oriundos de sensores que captura continuamente o tráfego, como etiquetas RFID, câmeras

de vídeo e scanners a laser, visando uma representação completa do fluxo de tráfego real.

Depois, os benefícios e as limitações dessa ferramenta de análise visual podem ser avaliados

sistematicamente por especialistas do domínio. Além disso, a percepção gráfica dos padrões de

mobilidade pode ser avaliada por usuários comuns.

Outra possibilidade de continuidade deste trabalho é estudar meios de proteção de

privacidade dos dados dos usuários para dar suporte à visualização das dinâmicas de tráfego

por meio de um aplicativo para dispositivos móveis, assim como acontece hoje nos aplicativos

Google Maps e Waze, mas sem usar agregação de dados em janela de tempo.

Outra oportunidade de trabalho futuro é desenvolver uma solução de alertas por
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regiões pré-definidas, como bairros ou vias inteiras. Assim, quando uma região possui uma certa

quantidade de células quentes, o sistema acionaria um aviso. Esse processo pode ser automati-

zado por técnicas de aprendizagem automática de máquinas para identificar eventos anormais

comparando com buffers de referência calculados por dados históricos, que representariam o

comportamento normal das rotas observadas em um horário específico.

Por fim, outra possibilidade seria visualizar informações não espaço-temporais sobre

os objetos em movimento, por exemplo, tipo de veículo: carro, caminhão, transporte público

etc. Esses estudos podem ajudar a criar outros meios para melhorar a percepção da dinâmica do

movimento de objetos.
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