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Abstract. Road infrastructure is essential in the urban context, and the increase
in automobile use negatively impacts the quality of life due to heavy traffic con-
gestion. Analyzing vehicle trajectories is crucial for the efficient management of
cities. By monitoring the GPS of these vehicles, it is possible to classify trajec-
tories and detect deviations, among other analyses. Weightless neural networks
(WiSARD) have recently been used for these tasks. However, the performance
of these networks is influenced by the encodings adopted in their inputs. This
work evaluates the task of trajectory classification for the road transport system
of the municipality of Rio de Janeiro to study this influence. The results show
significant efficiency in the analyses, with subtle differences in the applicability
of each representation, determining the efficiency of each based on classification
quality and execution time.

Resumo. A infraestrutura vidria é essencial no contexto urbano, e o aumento do
uso de automoveis impacta negativamente a qualidade de vida devido a grandes
congestionamentos. Analisar as trajetorias dos veiculos é crucial para a ges-
tdo eficiente das cidades. A partir do monitoramento do GPS desses veiculos, é
possivel classificar trajetorias, verificar desvios, entre outras andlises. Recen-
temente, redes neurais sem peso (WiSARD) tém sido utilizadas para essas ta-
refas. Entretanto, o desempenho dessas redes é influenciado pelas codificagcoes
adotadas em suas entradas. Este trabalho avalia a tarefa de classificacdo de
trajetorias do sistema de transporte rodovidrio do municipio do Rio de Janeiro
para estudar essa influéncia. Os resultados mostram uma expressiva eficiéncia
nas andlises, com diferencas sutis na aplicabilidade de cada representagdo, de-
terminando a eficiéncia de cada uma com base na qualidade da classificacdo e
no tempo de execucdo.
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1. Introducao

A mobilidade urbana € essencial nas cidades modernas, desempenhando um papel vital na
qualidade de vida dos habitantes e no desenvolvimento sustentdvel. Ela envolve a capa-
cidade da populacdo de se deslocar de maneira eficiente e acessivel no ambiente urbano,
utilizando diversos meios de transporte, como carros, Onibus, bicicletas e caminhadas. A
gestdo adequada das vias, a otimizacao das rotas de 6nibus e a manuten¢do das infraestru-
turas vidrias sdo cruciais para garantir uma mobilidade fluida e eficaz, tornando a cidade
mais funcional e habitdvel [Chen et al., 2015]. Como em toda grande cidade brasileira,
o crescente uso de automoveis no Brasil gera um aumento significativo no congestiona-
mento de veiculos e nas emissdes de gases poluentes, comprometendo a qualidade de vida
dos cidadaos. Como resposta a esses desafios, foi instituida a Lei Federal 12.587/2012,
que estabelece a Politica Nacional de Mobilidade Urbana [Valenca and Santos, 2020],
cujo objetivo € melhorar as condi¢gdes urbanas para a populagio, promovendo uma circu-
lagdo mais eficiente, eficaz e sustentdvel.

A classificacdo de trajetorias € essencial para a mobilidade urbana, especialmente
quando os dados disponiveis, como os de linhas de dnibus, possuem informacdes ausen-
tes. Desvios de rota, que podem ocorrer por motivos variados, como enchentes ou grandes
eventos, impactam significativamente essa questdo. Ao classificar trajetérias, mesmo sem
a informacgdo da linha, € possivel identificar desvios de rota e evitar problemas. Conceitu-
almente, a classificac@o de trajetoria envolve prever a classe de rétulo de um objeto (por
exemplo, a linha de um 6nibus) com base em sua trajetdria e outras caracteristicas [Lee
et al., 2008].

Para solucionar esses desafios, € fundamental estudar suas fontes. Agregando as
questdes de mobilidade, congestionamento e deslocamento de veiculos, a maneira mais
eficaz é realizar andlises e reconhecimento de trajetérias, abordando o contexto de sé-
ries temporais. O desafio surge ao analisar ambientes dindmicos, onde os dados ndo sdo
constantes, visto que novas amostras sdo continuamente apresentadas. Nessa situacao,
poucas estratégias se adaptam devido ao tempo excessivo consumido durante a fase de
treinamento ou classificacdo, dificuldades para incrementar o conhecimento do modelo,
arquiteturas extremamente complexas, entre outros fatores. Entre os vdrios estudos rea-
lizados, destacam-se os métodos K-Nearest Neighbors, Dynamic Time Warping, Hidden
Markov Models e Deep Learning [De Souza et al., 2014].

Recentemente, vem sendo adotada a Wllkie, Stoneham and Aleksander’s Recogni-
tion Device (WiSARD) [Aleksander et al., 1984], uma rede neural sem peso, para a anélise
de reconhecimento e classifica¢do de trajetdrias. Diferentes trabalhos t€ém explorado essa
abordagem [Pontes Cotta et al., 2018]. Esse modelo utiliza um padrdo de binarizacao de
reconhecimento de imagens, que pode ser usado para converter dados de Global Positi-
nioning System (GPS) para andlises de rotas e trajetérias. Ela é capaz de apoiar outras
tarefas, como a verificacdo de desvios de padroes. A WiSARD ¢ adequada para aplica-
coes online devido a sua rdpida velocidade de processamento, permitindo monitorar rotas
em tempo real e detectar desvios. Sua eficacia ja foi demonstrada em trabalhos semelhan-
tes, inclusive com o uso de imagens das trajetérias dos dnibus, como visto em [Barbosa
et al., 2018].

Entretanto, essa rede € influenciada pelas diferentes formas de representacao ado-
tadas em sua entrada. Existem vérias representacdes disponiveis na literatura que alcan-
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cam taxas de reconhecimento satisfatérias em outros cendrios, mas que ainda ndo foram
estudadas no contexto de classificacio de mobilidade urbana. Neste sentido, fica em
aberto uma avaliagdo mais completa entre as diferentes formas de codificagdo das infor-
macgoes de entrada para a rede WiSARD. Este estudo avalia técnicas de codificacdo para
classificar dados de GPS dos 6nibus municipais do Rio de Janeiro em suas respectivas
linhas, utilizando a WiSARD.

Além desta introducao, este trabalho esta dividido em mais quatro segdes. Na Se-
cdo 2 est@o presentes 0s conceitos necessarios para o entendimento do estudo abordado. A
Secao 3 detalha os métodos aplicados. Na Secdo 4, encontra-se uma avaliacao preliminar
realizada neste estudo. Por fim, a Secdo 5 apresenta as conclusdes do trabalho.

2. Fundamentos

A WiSARD € uma rede neural sem peso, criada por Wilkie, Stoneham e Aleksander,
usada para reconhecimento e classificacdo de imagens. Ela utiliza memoria de acesso
aleatério (RAM) para armazenar informagdes e funciona com entradas bindrias, exigindo
que as séries temporais sejam codificadas em listas de Os e 1s. A arquitetura da WiSARD
€ composta por discriminadores, cada um formado por um vetor de RAMs e um somador,
conforme descrito na Figura 1. Esses discriminadores, que representam diferentes rétulos,
sdo enderecados por n-tuplas de bits mapeadas aleatoriamente. Cada RAM processa um
conjunto especifico de bits da entrada, e a WiSARD aprende atualizando as posi¢des de
memoria de O para 1 conforme necessério, com base nos padrdes apresentados durante o
treinamento. O discriminador com maior valor somado € o escolhido.
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Figura 1. Treinamento de um exemplar na WiSARD (adaptado Carneiro [2012])

A WIiSARD requer entradas de tamanho fixo. O método KernelCanvas ajusta
séries temporais de tamanhos varidveis para um tamanho fixo, conforme a Figura 2, con-
vertendo essas séries de maneira eficiente para andlises em tempo real. A abordagem do
KernelCanvas envolve a criacdo de uma tela (canvas) com um nimero fixo de regides,
geradas aleatoriamente, cada uma representada por um nucleo (kernel). Uma observagao
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¢ entdo colocada sobre esse canvas segmentado para andlise. O processo de pintura fun-
ciona da seguinte maneira: para cada regido em que a observagdo passa perto o suficiente,

essa regido assume o valor 1; caso contrdrio, permanece com valor 0 [De Souza et al.,
2014].
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Figura 2. Estrutura KernelCanvas combinada com WiSARD (adaptado de De
Souza et al. [2014])

O Termometro Distributivo € uma técnica de codificacdo que nao requer pré-
conhecimento da distribuicdo dos dados [T. L. Bacellar et al., 2022]. A maioria dos
termOmetros assume uma distribui¢ao especifica no espaco de entrada, como o Termome-
tro Linear, que pressupde uma distribui¢do uniforme e divide as dreas de maneira equidis-
tante. Em contraste, o TermOmetro Distributivo ajusta a divisao das regides conforme os
dados de treinamento, de modo que regides com alta densidade de dados recebem mais
bits, enquanto regides com menor densidade recebem menos bits.

Semelhante aos métodos de termometro, a técnica de Grade Uniforme e a Grade
KD-Tree também sdo usadas para a representacdo de dados espaciais. A técnica KD-
Tree (arvore bindria multidimensional), onde K representa a dimensionalidade do espaco
de busca, serve como uma estrutura de dados para armazenar informagdes recuperaveis
por buscas associativas [Bentley, 1975]. A utilizagdo desse modelo visa proporcionar,
assim como o termdmetro distributivo, uma maior quantidade de bits onde existe uma
maior densidade de informacgd@o. A codificacdo via KD-Tree atribui mais pixeis a regides
que exigem maior aten¢do, ou seja, areas potencialmente mais movimentadas, € menos
pixeis a regides onde a atencdo detalhada ndo € tdo necessdria. Em contraste, na Grade
Uniforme, os pixeis sdo distribuidos linearmente [Barbosa et al., 2018].

3. Métodos

Este trabalho avalia técnicas de codificagdo para aprimorar a classificacdo de trajetdrias a
partir das séries espaco-temporais de 6nibus publicos, utilizando a rede neural WiSARD.
O processo € dividido em quatro atividades principais: (1) pré-processamento; (2) criagao
de séries temporais; (3) binarizacdo; e (4) classificagdo com a rede neural.

Os dados utilizados foram obtidos de uma base publica fornecida pela Prefeitura
do Municipio do Rio de Janeiro. Na Atividade 1, pré-processamento, os dados foram
tratados para serem adequados como entrada para a WiSARD. Foram identificados e
removidos registros de GPS fora dos limites do Rio de Janeiro, informagdes duplicadas
e veiculos com velocidades muito altas ou negativas. Na Atividade 2, os dados foram
agrupados e transformados em séries temporais.
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Na Atividade 3, as técnicas de binarizacdo avaliadas incluem o uso combinado
e individual de métodos de binarizagdo de dados (KernelCanvas e TermOmetro Distri-
butivo) com técnicas de discretizacdo espacial (Grade Uniforme e Grade KD-Tree). As
seguintes combinacdes foram geradas: Lat/Long + KernelCanvas; Grade Uniforme +
KernelCanvas; Grade KD-Tree + KernelCanvas; e TermOmetro Distributivo.

Na abordagem da Grade Uniforme, o espago geogréfico é dividido em quadrilate-
ros de tamanho uniforme. Cada ponto de GPS ¢€ classificado em um desses quadrildteros
com base na sua latitude e longitude. A Grade KD-Tree, por sua vez, ajusta o tamanho
dos quadrilateros conforme a densidade de dados: quanto maior o nimero de 6nibus em
uma regido, menor a drea do quadrildtero. A divisdo € feita iterativamente até que um
nimero limite de nds seja alcancado, priorizando a criacdo de quadrildteros com maior
quantidade de registros.

Além disso, como a WiSARD requer entradas de tamanho fixo, o Termdmetro
Distributivo necessita de um pré-processamento para satisfazer esse requisito. Na binari-
zacdo da série temporal, a dltima localizagdo € repetida até que todas as séries temporais
tenham a mesma quantidade de coordenadas espaciais. Ou seja, apds os registros reais
do GPS, sdo simulados registros onde os Onibus estdo parados no mesmo ponto, para
satisfazer os requisitos da WiSARD.

Por fim, na Atividade 4, as séries temporais binarizadas sdo classificadas pela rede
WiSARD. Forma-se uma imagem do municipio com as informagdes das rotas e trajetdrias
registradas, juntamente com as informagdes das grades.

4. Avaliaciao experimental

A metodologia descrita na Se¢do 3 foi aplicada a dados coletados durante uma semana,
de 24 a 30 de junho de 2023, resultando em um total de 57.046.930 registros de GPS,
envolvendo 3.966 6nibus operando em 432 linhas diferentes [Instituto Pereira Passos,
2017].

Foram selecionadas as linhas de 6nibus que operam na Avenida Maracana, uma
das principais vias do Rio de Janeiro. Apds o pré-processamento, foram criadas séries
temporais, agrupando registros por linha e veiculo, e organizando-os por data e hora.
As séries temporais com comprimento superior a cinco quildmetros foram selecionadas,
devido a sobreposi¢ao de muitos trechos dos itinerarios dos 6nibus, sendo necessarios que
as séries temporais sejam minimamente diferentes para cada linha, resultando em 1.420
séries temporais.

Diversas combinacgdes de hiperpardmetros foram testadas para otimizar o desem-
penho do modelo e a escolha dos melhores valores para esses parametros foi baseada
em andlises exploratérias em uma amostra ndo usada nas andlises finais. No contexto da
WiSARD, foi encontrado o addressSize igual a 16. No KernelCanvas, os hiperparametros
numberOfKernels, activationDegree e bitsByKernel foram utilizados, respectivamente,
como 4.096, 0,03 e 5. No TermOmetro Distributivo, o parametro bits foi definido como 8.

Para verificar se alguma técnica de binarizacdo oferece beneficios adicionais, fo-
ram usadas as técnicas Grade KD-Tree, Grade Uniforme e Termometro Distributivo. Os
resultados obtidos com o conjunto de dados de onibus do Rio de Janeiro, coletados entre
24 e 30 de junho de 2023, sdo apresentados a seguir.
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Tabela 1. Avaliagéo das técnicas de binarizacao utilizadas.

Técnica de Binarizacio Acuracia F1-Score Precisao Recall

Grade Uniforme + KernelCanvas 94,71%  94,86% 97,83% 93,09%
Grade KD-Tree + KernelCanvas 92,67% 93,19% 96,74% 93,84 %
Lat/Long + KernelCanvas 92,25% 90,90% 93,48%  90,29%
Termo6metro Distributivo 86,61% 79,26%  60,12%  79,93%

A Tabela 1 apresenta os resultados para cada abordagem, ordenados pelo F1-
Score. O melhor desempenho foi obtido utilizando a abordagem Grade Uniforme + Ker-
nelCanvas. Com excecdo do TermOmetro Distributivo, todas as abordagens apresentaram
F1-Score e acurdcia superiores a 90%, indicando que as binarizacdes que utilizam o Ker-
nelCanvas possuem vantagens em termos de precisao.

Tabela 2. Tempo médio de 10 execucao das técnicas de binarizacao utilizadas.

P e e Binarizacao Classificacao
Técnica de Binarizacao .
(minutos) (segundos)
Grade Uniforme + KernelCanvas 13,48 01,11
Grade KD-Tree + KernelCanvas 32,85 01,13
Lat/Long + KernelCanvas 13,30 01,03
TermOmetro Distributivo 03,33 21,98

A Tabela 2 mostra que a abordagem utilizando o Termdmetro Distributivo possui
um tempo de execucao para a binariza¢cdo muito menor que as demais técnicas. Apesar de
apresentar F1-Score e acurdcia menores, em aplicacoes criticas, pode ser utilizada como
uma aproximacao inicial. Além disso, considerando o lado computacional, em aplicagcdes
que exigem maior velocidade, essa técnica se destaca.

5. Conclusao

Neste estudo, foram analisadas diversas técnicas de binariza¢do para dados geoespaciais
visando aplicd-las na rede neural WiSARD. Os resultados indicam que a melhor abor-
dagem, com base no F1-Score, é a combinacdo Grade Uniforme + KernelCanvas. Esta
combinacao mostrou-se vantajosa para a classificacdo das trajetérias dos 6nibus em suas
respectivas linhas.

No entanto, o Termdmetro Distributivo apresentou vantagens significativas do
ponto de vista computacional, sendo aproximadamente quatro vezes mais rapido na etapa
de binarizacdo em comparagdo com a abordagem Grade Uniforme + KernelCanvas. Essa
rapidez torna o TermOmetro Distributivo uma opg¢do vidvel para aplicacdes que exigem
andlises em tempo real e aproximacdes rapidas. Contudo, seu desempenho em termos de
F1-Score € cerca de 15,6% inferior ao da melhor abordagem, o que sugere que seu uso
deve ser considerado com cautela, dependendo dos requisitos especificos da aplicacao.

A escolha da técnica de binarizacdo, portanto, deve levar em conta o equilibrio
entre a precisdo e a eficiéncia computacional, conforme as necessidades do sistema de
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mobilidade urbana em questdao. A combinacido Grade Uniforme + KernelCanvas oferece
a melhor precisdo, enquanto o Termdmetro Distributivo proporciona maior velocidade,
sendo uma op¢do adequada para cenérios onde a rapidez € crucial.
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