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Nao lute mais

Descanse

Nao dé forca para seus inimigos
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O bem é saber

que o tinico meio de vencer

E usar a inteligéncia

com compaixdo

Por isso ndo lute mais
Descanse

(Luiz Gasparetto)



RESUMO

Em centros urbanos, onde habita a maior parte da populagado, existe um nimero
elevado de veiculos em circulagdo, sejam eles comerciais ou pessoais. Os pres-
tadores de servicos de mobilidade lidam a todo tempo com questdes complexas,
para manter a rentabilidade das operacdes, atender aos critérios de sustentabili-
dade e garantir o nivel de satisfacdo dos usudrios. Nos ultimos anos, houve um
aumento expressivo do nimero de demandas para o transporte de pessoas e entre-
gas de encomendas, mas um nimero reduzido de prestadores dispde de acesso a
ferramentas de auxilio as decisdes. Alguns fatores exercem grande influéncia na
obtencdo de indicadores positivos em termos de custos e com relagdo as emissoes
de gases de efeito estufa. E sabido, porém, que tais impactos podem ser minimi-
zados com o emprego de metodologias que consideram um estilo mais econdmico
de conducdo. O presente trabalho apresenta os resultados preliminares de um fra-
mework de simulacdo de rotas mais eficientes, por diferentes critérios. Para tanto,
experimentos foram realizados, incluindo testes em sistema embarcado. Por fim,
um estudo inicial explora a aplica¢do de uma rede neural a partir de dados do fra-
mework, tendo como base as aceleracdes e posicdes de um veiculo simulado e real.

Palavras-chave: Simulagdo.SUMO.OpenStreetMap. Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

In urban centers, where most of the population lives, there is a high number of
vehicles in circulation, whether commercial or personal. Mobility service provi-
ders are constantly dealing with complex issues to maintain the profitability of
operations, meet sustainability criteria and ensure the level of user satisfaction.
In recent years, there has been a significant increase in the number of requests
for the transport of people and deliveries, but a reduced number of mobility ser-
vice providers have access to decision-making tools. Some factors have a great
influence on obtaining positive indicators in terms of costs and in relation to gree-
nhouse gas emissions. It is known, however, that such impacts can be minimized
with the use of methodologies that consider a more economical driving style. The
present work presents the preliminary results of a more efficient route simulation
framework, by different criteria. For that, experiments were carried out, including
tests in an embedded system. Finally, an initial study explores the application of a
neural network from framework data, based on the accelerations and positions of
a simulated and real vehicle.

Keywords: Simulation. SUMO. OpenStreetMap. Artificial Intelligence.
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1 INTRODUCAO

A produgdo de veiculos automotores propagou-se de forma acentuada no
final do século XX. Com isso, a busca por novos métodos de prevencgdo de aciden-
tes e otimizacd@o de custos operacionais é necessaria. O cendrio atual do mercado
brasileiro é reconhecido por ser cada vez mais inovador e diversificado em termos
de modalidades de transporte, sendo que a frota ultrapassa 47 milhdes de veiculos

no pais, sendo que 29 milhdes sdo carros (ANTP, 2016).

Nesse sentido, manter um controle sobre esses veiculos pode refletir em
um transito mais seguro. Ademais, questdes relacionadas aos custos varidveis sao

desafiadores, uma vez que o custo de combustiveis se elevaram.

Os custos logisticos de transporte, incluindo servicos administrativos, con-
somem cerca 12,7% do produto interno bruto brasileiro (PIB) , que corresponde ao
principal indicador de desempenho econdmico do pais. Em 2014, essa mensuragao
foi equivalente a 749 bilhdes de reais, o que impacta na competitividade brasileira.

Nos Estados Unidos, o custo logistico corresponde a 7,8% do PIB (CNT, 2016).

Assim, garantir meios para reducdo de custos permite a sobrevivéncia da
empresa no mercado logistico. Os sucessivos aumentos dos precos dos combus-
tiveis impactam em até 12% no preco dos fretes, principalmente em setores de-
pendentes, por exemplo no e-commerce. Em 2021 o 6leo diesel acumulou uma
alta de 50% e a gasolina em 73%, valores que possivelmente serdo repassados ao

consumidor final (OTEMPO, 2021).

Para contornar essa situacao, surge o chamado eco-conducio, um recurso
para otimizar os custos e tempo de condugao, aliado ao respeito a natureza, e com a
vantagem de ser implantdvel em qualquer veiculo (GRUPOQUALITY, 2021). De
modo geral, o eco-condugdo é uma opg¢ao considerada eficiente de direcdo com a
finalidade de utilizar menos combustivel, para atravessar as mesmas distancias e

que permite uma reducgdo de até 20% no consumo total (RENAULT, 2021).
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Pesquisas lideradas pelo Centro de Energias Renovaveis da Grécia (CRES),
treinaram motoristas de 6nibus em um curso para execucao da eco-condugdo. Os
resultados foram contabilizados como pré e pés-curso. Os cientistas obtiveram
uma reducio de 4,5 % no consumo de combustivel, apenas alterando os habitos

de direcdo dos motoristas (ZARKADOULA; ZOIDIS; TRITOPOULOU, 2007).

Nesse contexto, o desenvolvimento de frameworks com essa finalidade
pode impactar diretamente na reducdo de custos, tornando as empresas mais com-
petitivas e eficientes do ponto de vista empresarial. Além do que, a cria¢do de
mecanismos para predi¢do de custos varidveis melhora a organizag¢do contdbil das

empresas.

1.1 Seven Always Tecnologia LTDA (SEVEN GO)

A SEVEN GO é uma empresa brasileira que tem por objetivo propor so-
lugdes para frotas comerciais, para auxiliar seus clientes otimizarem seus custos e
receitas. Um dos produtos da empresa, SEVEN GO Smart Edge, tem como obje-
tivo minimizar os custos de logistica ao calcular rotas baseadas em varidveis que
normalmente néo sdo calculadas por seus gestores: frenagens e aceleracdes desne-
cessdrias, perfil topografico da regido trafegada em funcao da altitude, entre outras

varidveis decisivas para o aumento dos custos referentes aos combustiveis.

Um dos pontos-chave mais importante do produto citado estd na possibi-
lidade da tomada de decisdes ap6s uma simulagdo coesa dessas varidveis. Nesse
sentido, decisdes mais rdpidas e concisas sdo entregues em curto espaco, permi-
tindo a pratica do chamado eco-conducdo. Nesse contexto, € necessario desenvol-
ver um recurso para geracio de rotas que prové resultados antes de uma entrega

logistica se iniciar.
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1.2 O SEVEN GO Smart Edge

O On-Board Diagnostic (OBD) € um sistema usado pelos veiculos para
autodiagnésticos, que auxilia descobrir e corrigir as falhas que estejam presentes
no carro. O SEVEN GO Smart Edge ¢ o modulo adotado para adquirir os da-
dos dos veiculos a partir da porta OBDII. O dispositivo descrito é apresentado na

Figura 1.1.

Figura 1.1 — O SEVEN GO Smart Edge.

Fonte: SEVEN GO (2021)

1.3 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo apresentar um relatério técnico com alguns
dos principais elementos utilizados para o desenvolvimento de um framework para
geracdo de rotas, resultado de atividades desenvolvidas durante um periodo de

estagio na empresa SEVEN GO. Os objetivos especificos s@o definidos a seguir:

* Desenvolver um framework de simulacio de rotas integrado com mapas di-

gitais abertos;

» Gerar rotas otimizadas com base nos dados obtidos no passo anterior;

* Testar o framework em sistema embarcado, a partir de uma rotina computa-

cional automatizada, e em conjunto com uma rede neural.
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1.4 Justificativa

Boas praticas de condugao no transito garantem uma maior eficiéncia ener-
gética ao tirar proveito de todo o potencial do veiculo. Antecipar, por meio de
simula¢do, diferentes rotas permite aumentar a competitividade dos provedores de
mobilidade. Para as empresas, podem antecipar estratégias comerciais, bem como
ter maior controle sobre os seus bens e recursos, além de ferramentas para instruir
seus colaboradores.

Essa combinagéo de fatores, levaram a empresa SEVEN GO a desenvol-
ver uma ferramenta para a geracdo de rotas mais eficientes, tendo investido na
elaboracdo da proposta por meio da oferta de um estagio.

Desta forma, neste trabalho, no referencial apresentado sdo disponibiliza-
dos os elementos principais utilizados para sustentar a proposta apresentada. No
capitulo de metodologia, a arquitetura geral do framework é apresentada em con-
junto com os seus elementos mais importantes. Os resultados sdo discutidos na

sequéncia. A conclusio apresenta as consideracdes finais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentados os elementos técnicos e cientificos utiliza-
dos no desenvolvimento do framework proposto para automatiza¢io do simulador

que serd apresentado e a obtencao das rotas.

2.1 OpenStreetMap

O OpenStreetMap (OSM) é um projeto de mapeamento colaborativo cri-
ado com o objetivo de fornecer informagdes de georreferenciamento por meio de
dados publicos fornecidos por seus usudrios. Os dados fornecidos sdo gerenciados
sob a licenca da Open Database License, sendo administrada pela OpenStreetMap
Foundation. O site oficial do OpenStreetMap permite realizar downloads de ma-
pas no formato .OSM a partir da especificagdo da drea desejada, de modo que os
downloads podem ser realizados com o uso de sua API, permitindo automatizar
processos. Os dados baixados possuem trés tipos basicos de primitivas: nodes,
ways e relations. Essas primitivas compdem o arquivo .OSM e seu formato de re-
presentacdo, normalmente, ¢ 0 XML (eXtensible Markup Language) (BENNETT,
2010). A representacdo em XML € muito usada em linguagens de internet por
possuir chaves, sendo possivel ler atributos com facilidade. A estrutura dos dados

do OpenStreetMap € apresentado na Figura 2.1.
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Figura 2.1 — Estrutura dos arquivos do OpenStreetMap.

Fonte: Do autor (2021).

Os dados do OpenStreetMap sao vistos como objetos e cada versao de um
objeto recebe uma ID. Associado a esse objeto, existe a ID do usudrio que permite
localizar o tltimo usudrio que editou o mapa. Além disso, existe um atributo
conhecido como visible, o qual € responsdvel por mostrar se a versao do objeto é
a mais atual. Se o valor do atributo for igual a FALSE, isso indica que a versdo
do objeto ndo € a mais recente. Se o valor for igual a TRUE, indica a versao mais
atualizada. Além disso, € possivel, também, obter outras informag¢des, tais como,
a data e a hora de cada modificagdo realizada pelo usudrio no objeto e o histdrico

das modificacdes.

2.2 A primitiva Node

Os nds ou nodes sao dados primitivos do OpenStreetMap que possuem ba-
sicamente a fun¢do de indicar a localizag¢do no espaco (BENNETT, 2010). Além
disso, € o unico ente primitivo que possui informacdes de posi¢do. De modo ana-

logo, esses dados desempenham funcdes semelhantes as coordenadas < x,y > pre-
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sentes nas formulagdes matematicas. Na Figura 2.2 esta ilustrado o trecho de um

arquivo .OSM com a primitiva né em destaque.

Figura 2.2 — Descric¢do do arquivo de coordenadas.

<osm version="0.6" generator="osmconvert 0.8.10" timestamp="2021-07-27T20:21:43Z">
<node id="173170723" lat="-21.1761159" lon="-45.,1251076" version timestamp="2020-10-16T08:22:10Z" changeset="0" />
<node 1d="173170739" lat="-21.1867763" lon="-45.1172426" version="4" timestamp="2013-12-08T01:19:03Z" changeset="0"/>

<node id="173170756" lat="-21.2306464" lon="-45.1342217" version="5" timestamp="2020-09-01T08:59:15Z" changeset="0"/>
</ asm>

Fonte: Do autor (2021).

A Figura 2.2 apresenta dados pertencentes a regido de Lavras. Cada node
fornece informacgdes da latitude e longitude, com precisdo de 7 casas decimais,
bem como a versdo e a data e hora (timestamp) da dltima modificagdo. No entanto,
uso de dados do OpenStreetMap necessita de cuidados especiais, principalmente
em relacdo aos nodes repetidos em que a API do OpenStreetMap nao verifica,
sendo necessario o uso de outras ferramentas disponiveis na WEB com o objetivo

de solucionar o problema (BENNETT, 2010).

2.3 A primitiva way

Caminhos ou ways s@o definidos por um conjunto de nodes, a partir de
um conjunto de pontos no espaco reunidos podem ser geradas rotas, estradas, vias
para navegagdo ou mesmo para delimitar uma drea de interesse. Para se tracar
um caminho € necessario apenas dois nés. Um né pode pertencer a mais de um
caminho. Caso aconte¢a do node de origem ser igual ao de destino do caminho,
tem-se a representacdo de uma drea. Pode-se usar o caminho para descrever figuras
geométricas mais complexas, como o contorno de um prédio ou a delimitacio de
uma 4rea de mata por exemplo. Além disso, os caminhos podem se cruzar sem
necessariamente estar unidos. Esse caso somente ocorre se um ou mais nds sao
compartilhados entre os caminhos, por exemplo, caso haja uma ponte por dois

caminhos diferentes ndo hd como parar no meio da ponte. Nesse caso, a origem e
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o final da ponte sdo pontos compartilhados, na qual podem ser unidos. Como o0s
dados foram criados por vdrios usudrios, pode haver inconsisténcia nas relagdes
dos ndés. Para isso, existem ferramentas adequadas para detec¢do e correcio dos

€110S.

2.4 A primitiva relation

Relations ou relagdes sdo um conjunto de nds, caminhos ou mesmo outras
relacdes, que possibilitam que descri¢des mais complexas possam ser implemen-
tadas pelos mapeadores. Normalmente, sdo usadas para inserir restricdes em um
caminho, como por exemplo, na defini¢do do sentido de uma via de mao Unica ou

a dire¢do adequada de uma rotatéria.

2.5 A primitiva tag

A representacdo do mundo real em mapas € por meio dos nés, caminhos e
relacdes. No entanto, é por meio do uso de tags que se especifica a funcio de cada
ente primitivo. No site do OpenStreetMap existe uma documentagdo sobre o que
cada rag representa, sendo que algumas fags podem ndo estar documentadas. Uma
tag € escrita na seguinte notacao chave=valor. Quando o objetivo ndo € especificar
algum valor para a tag, utiliza-se a notacdo chave=*(apenas uma chave pode ser
associada a um unico valor). Outro aspecto importante é que o OpenStreetMap
permite que os projetistas tenham a liberdade de criar suas préprias tags de acordo
com seu interesse, ampliando as possibilidades no desenvolvimento de softwares.

Existem também servicos de terceiros que lancam estatisticas sobre quais
marcagdes estdo sendo mais usadas. Um exemplo deste servico é o Taglnfo, que
permite consultar exemplos de tags para ideias em projetos de autoria prépria. En-
tretanto, a plataforma néo oferece documentacdo sobre o significado da fag envol-
vida, sendo necessario consultar a documentagdo. Uma curiosidade ao se verificar

a documentacgao é que as tags foram baseadas no sistema britanico (pais origindrio
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do OpenStreetMap), como por exemplo a “highway”, que significa qualquer via

de transito, seja ela rodovia, avenida, ruas ou até mesmo estradas rurais.

2.6 Simulation of Urban Mobility (SUMO)

O software Simulation of Urban Mobility (SUMO) € um ambiente de si-
mulacdo para trdfego microscépico e fluxo de meios de transportes, permitindo a
construcio de modelos de simulagdo. Foi desenvolvido pelo Institute of Transpor-
tation Systems, no Centro Aeroespacial Alemao, cujo cédigo do projeto € aberto e

estd disponivel para download a qualquer interessado (FATECLOG, 2019).

2.6.1 Funcionamento basico do SUMO

Conforme discutido nas se¢des anteriores, é necessdrio realizar o down-
load por meio da plataforma do OpenStreetMap, para que um arquivo com ex-
tensdo .OSM seja gerado. Entretanto, antes que se possa utilizi-lo, é necessario
realizar um pré-processamento com o objetivo de torné-lo legivel para o SUMO.
Para isso, € necessario utilizar as ferramentas NETCONVERT e POLYCONVERT
para conectar o interfaceamento entre 0 SUMO e o mapa obtido no OpenStreet-
Map. A seguir, sido apresentados os comandos que realizam as funcionalidades
citadas.

Primeiramente, é imprescindivel realizar o download de dois arquivos
(osmNetconvert.typ.xml e typemap.xml) auxiliares que sdo utilizados para cum-
prir a tarefa. Esses arquivos ja foram implementados por outros usudrios e sdo
necessarios para o pleno funcionamento dos comandos descritos. Além disso, ndo
€ necessdrio realizar nenhuma alteracio ou edicio, apenas exige-se que sejam co-
piados dentro da pasta que contém o arquivo .OSM. Eles encontram-se disponiveis

também para download na pagina oficial do SUMO.

B netconvert —osm-files map.osm -o test.net.xml -t osmNetconvert.typ.xml —

xml-validation never
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O primeiro parametro realiza a chamada do framework NETCONVERT. O
segundo parametro —osm-files indica que um arquivo .OSM do OpenStreetMap,
nomeado de map.osm, serd carregado no NETCONVERT. Ja o terceiro parametro
-0 estd relacionado com a saida, ou seja, o0 comando gera uma rede (mapa legivel
ao SUMO) com o nome test.net.xml. Os dois dltimos parametros sdo padrdes para
todas as execucdes, sendo assim, é necessdrio apenas repeti-los todas as vezes que

utilizar esse comando.

B polyconvert —net-file test.net.xml —osm-files map.osm —type-file typemap.xml

-0 map.poly.xml —xml-validation never

Novamente, o primeiro pardmetro realiza a chamada do framework em
questdo. O segundo parametro —net-file indica que um arquivo nomeado de test.net
file.xml serd carregado no POLYCONVERT. Nota-se a importancia da ordem de
execucdo, pois se o0 comando do framework NETCONVERT néo for sido invocado
primeiro, ndo serd criado o arquivo de extensdo .NET.XML e, assim, um erro é
apresentado no terminal. Quanto ao segundo pardmetro (-0), o0 mesmo indica a
saida do comando que ird gerar uma rede (mapa legivel ao SUMO) com o nome
test.net.xml. O terceiro pardmetro também € padrdo, bastando apenas repeti-lo
em todas as execugdes. Por fim, o pardmetro -o (saida) gera um arquivo com 0s

poligonos (extensdo .poly.xml) do mapa com o nome de map.poly.xml.

2.6.2 Geracio de rotas aleatorias

Rotas aleatdrias podem ser geradas com auxilio do Python e inseridas na

simula¢do. Por exemplo:

B python randomTrips.py -n test.net.xml -r map.rou.xml -e 1000 -1 —validate

Entretanto, € primordial inserir o arquivo .NET. XML na mesma pasta do

arquivo "randomTrips.py". Esta rotina € a responsavel por gerar as rotas aleatorias.
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Basicamente, seu funcionamento é semelhante aos comandos anteriores: o trecho
“python randomTrips.py” relata a execugdo de um arquivo ".py". O pardmetro -n
carrega um arquivo .NET.XML. O segundo pardmetro -r carrega o arquivo de rotas
e, por fim, o trecho “-e 1000 -1 —validate”, gera 1000 rotas aleatérias ao longo do

mapa e com a validagdo se as informagdes do arquivo XML estdo corretas.

2.7 Estrutura do SUMO

Conforme a secao anterior, € possivel verificar que o SUMO trabalha com
arquivos do tipo XML, sendo uma linguagem muito utilizada para servigos World
Wide Web (WEB) ou para descri¢do de objetos com o uso do conceito de mar-
cacdes. Existem trés arquivos gerados apds o pré-tratamento do mapa obtido no
OpenStreetMap, a saber: “ROU.XML”, “NET.” e “.SUMO.CFG”. A seguir, sdo
apresentados de maneira individual as peculiaridades de cada um. Ademais, na

Figura 2.3 € apresentada a estrutura de funcionamento do SUMO.

Figura 2.3 — Estrutura de funcionamento do simulador.

.
>

SUMO

Y Y Y
NET.XML J POLY J .CFG

Fonte: Do autor (2021).

271 O arquivo ROU.XML

No arquivo ROU.XML estao descritas todas as rotas do mapa, geradas de

maneira manual ou de maneira automatizada pelo algoritmo “randomTrips.py”.
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No SUMO, as ruas e avenidas s@o tratadas como objeto edge. Dessa forma, o
objeto edge possui uma identificacdo prépria ndo trivial para o entendimento hu-
mano. Também estd descrito nesse arquivo algumas informagdes adicionais, bem

como quais sdo os arquivos de entrada e de saida.

2.7.2 O arquivo NET.XML

O arquivo NET.XML, também conhecido por NETWORK, representa o
conjunto de descricdes de um mapa, possibilitando a obtencio de diversas infor-

macodes, tais como:

* Quais vias estdo interligadas entre si?

A partir de que ponto uma via inicia e em qual termina?

Quantas faixas existem na via?

Quais veiculos podem trafegar na via e qual a velocidade maxima permitida?

Qual o tipo de via ? (ciclovia, avenida, trilho de trem, etc. )

Qual a sua localizagdo geografica em latitude e longitude?

Com essas informagdes, € possivel coletar elementos importantes para me-
lhorar o conjunto de varidveis. Com isso, é importante ressaltar que existem outras

descri¢Oes presentes nesse arquivo que podem ser exploradas. .

2.7.3 O arquivo SUMO.CFG

O arquivo SUMO.CFG, também conhecido como arquivo de configura-
cdo, é o menor dos trés arquivos citados. Basicamente, ele descreve a localizacdo
dos outros dois arquivos e do arquivo adicional de poligonos, além de descrever o
tempo de simulag@o que serd decorrido e o passo que serd empregado. Na Figura

2.4 ¢ descrito um trecho desse arquivo para a regido de Lavras.
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Figura 2.4 — Descri¢do do arquivo de configurag@o.
<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>

<configuration xmlns:xsi="http://ww.w3.0rg/2001/%MLSchema-instance"”
xsi:noNamespaceSchemalocation="http://sumo.dlr.de/xsd/sumoConfiguration.xsd">

<input>
<net-file value="test|.net.xml" />
<route-files value="map.rou.xml" />
<additional-files value="map.poly.xml" />
</input>
<time>
<begin value="0"/>
<end value="1000" />

<step-length value="0.1"/>
</ time>

</ configuration>

Fonte: Do autor (2021).

Com os arquivos prontos, é possivel carregar os mapas dentro do SUMO,

conforme demonstrado na Figura 2.5.

Figura 2.5 — Interface grafica do simulador.

Fonte: Do autor (2021).
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2.8 A API Traas

O Traas (JAVA) ou TraCI (C++) sdo APIs muito utilizadas para controlar
uma simulacdo de trifego, alterando o comportamento da simula¢do. Além das
APIs, existem também outras bibliotecas que possuem as mesmas funcionalidades
apresentadas, porém em outras linguagens de programacao. Todas compartilham a
mesma arquitetura de trabalho no formato cliente/servidor, baseado no Transmis-
sion Control Protocol (TCP). Quando o SUMO ¢ utilizado, uma forma rapida de
inicid-lo como servidor TCP ¢ adicionando o parametro —remote-port <INT>, com
um inteiro associado, representando a porta que serd utilizada. E possivel também
associar multiplos clientes a partir de diferentes sockets, bastando apenas inserir o
pardmetro —num-clients <INT>. Um detalhe muito importante € que a simulacéo
se inicia somente quando todos os clientes estiverem conectados, de modo que

problemas de conex@o nos edges envolvidos pode representar um problema.

2.9 Nocoes basicas de cartografia

Nesta se¢@o sdo abordados alguns conceitos bdsicos de cartografia, utili-
zados durante o desenvolvimento do framework, especificamente ligados ao simu-

lador.

2.9.1 Sistemas de referéncia

Os sistemas de georreferenciamento podem ser do tipo coordenadas geo-
gréficas (latitude e longitude), sendo comumente representadas em graus, minutos
e segundos, ou por proje¢des (planares, conicas ou cilindricas), na qual podem
ser representadas pelo sistema UTM (GEO, 2013). Dessa forma, é necessario
definir um modelo matemadtico conhecido como DATUM, para representar as co-
ordenadas de georeferenciamento ao nivel do mar. Existem diferentes formas de

representacdo de um DATUM, sendo que de forma andloga a matematica seriam
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as coordenadas cartesiana, polar e esférica. Existem diferentes formas de repre-
sentacdo de um ponto no espaco com a utilizacdo dos DATUM (plural de DATA),
os mais conhecidos sdo o Cérrego Alegre, WGS84, SAD69 e SIRGAS2000 (SIR-
GAS).

2.9.2 O sistema de coordenadas Universal Transverse Mercator (UTM)

O sistema de coordenadas UTM consiste em realizar divisdes baseadas
em fusos, utilizando um cilindro como referéncia, o qual divide a Terra em 60
fusos conhecidos como zonas. Essas regides possuem uma largura de 6 graus na
longitude e 4 graus na latitude (EDISCIPLINAS, 2015). A Figura 2.6 ilustra esse

conceito apresentado.

Figura 2.6 — A projecao cilindrica obtida pelo sistema de coordenadas UTM.

Fonte: (BRANDALIZE,2021)
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Os fusos pertencentes ao Brasil variam do 18 ao 25, sendo que alguns es-
tados da federacdo estdo localizados em mais de um fuso. Apesar de manter a
precisdao nos angulos, o sistema UTM ndo é necessario nas medi¢des de dreas e
distancias. A seguir, é apresentada a férmula matemédtica que converte latitude e
longitude para o fuso correspondente no sistema UTM, onde ¢ representa a lon-
gitude no sistema geogréfico cartesiano com respeito ao Greenwich. Na Figura
2.7 sdo apresentados todos os fusos obtidos a partir da projecdo cilindrica descrita

anteriormente.

Figura 2.7 — Planificacdo obtida pelo sistema UTM

=i
o1e ns m 11| 121 |10 ‘15

Fonte: (WIKIMEDIA,2021)

As equacgdes que relacionam os fusos UTM sdo apresentadas e relaciona-

das pelas Equagdes 2.1 e 2.2.
a0t (®
N =30+ int 3 (2.1)

A Equag@o 2.1 € valida para o hemisfério ocidental com respeito ao Gre-
enwich.

N =31+int <"6)) (2.2)
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Da mesma forma que a Equacdo 2.1, a Equacéo 2.2 é somente valida para
o hemisfério oriental, também com respeito ao Greenwich.
Caso a conversio seja no meridiano central (linha do Equador), o nimero

do fuso pode ser obtido a partir da seguinte equacao:

1834 uc

N
6

(2.3)

A medida do meridiano central também pode ser encontrada a partir do

fuso, na qual a férmula inversa é dada por:

Oyc = —1834 (6 x N) (2.4)

Além disso, no sistema UTM ndo ha coordenadas negativas, de modo que

¢ atribuida a origem como 500000 Km para abcissa E.

2.9.3 O ssistema de coordenadas WGS 84

O sistema WGS84 é o padrio utilizado pelo GPS, também classificado
como um sistema geodésico. Utiliza como referéncia um elipséide (APRH, 2007).
Tal fato se relaciona com a forma geométrica do mesmo, uma vez que o elipsdide
se adequa melhor & forma da Terra e, com isso, consegue alcancar uma precisdo
muito maior se comparada com as outras projecdes. O WGS84 foi instituido pelo
Departamento de Defesa Americano (DOD) na década de 60 e tinha como meta a
navegacdo e localizacdo em qualquer parte do globo, sendo caracterizado também

como um sistema geocéntrico (APRH, 2007).

2.10 Conceitos de criptografia

Nesta se¢@o sdo descritos alguns conceitos importantes de criptografia uti-

lizados para a integracdo e comunicagdo do framework com outros sistemas.
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2.10.1 O algoritmo Advanced Encryption Standard (AES)

O algoritmo AES surgiu a partir de um concurso idealizado pelo National
Institute of Standards and Technology (NIST) para substituir o seu antecessor, 0
algoritmo Data Encryption Standart (DES), o qual nao era fidedigno em questdes
de seguranca devido a evolu¢do da capacidade computacional. O ano de 1997 foi
marcado pelo inicio do seu desenvolvimento, de modo que as exigéncias iniciais
eram que o AES deveria ser um algoritmo de bloco composto por 128 bits, pu-
blico e com chaves variaveis de 128, 192 e 256 bits (UFRJ, 2005). Com isso,
em agosto do ano seguinte, houve a Primeira Conferéncia dos candidatos aptos ao
AES (AES1), sendo que no ano seguinte, houve a segunda conferéncia (AES2) e
os resultados obtidos seguiram para andlise de toda comunidade de criptégrafos.

Apés a segunda etapa, foram selecionados cinco algoritmos finalistas:
MARS, RC6, Rijndael, Serpent e Twofish, de modo que em outubro de 2000 o
algoritmo vencedor foi o Rjndael (BIBLITA, 2021). A seguir, sdo descritos as

etapas e o funcionamento do algoritmo.

2.10.2 A etapa AddRoundKey do algoritmo AES

Nessa etapa, a chave é dividida em subchaves de 1 byte, de modo que
os elementos a;; sdo chamados de estados, com tamanho 1 byte. Durante esse
processo, apresentado na Figura 2.8, é realizada a operag@o conhecida como “ou
exclusivo” (XOR - (@) ) para todo a; ; € K;j conforme ilustrado nessa mesma figura,

resultando nos elementos b;;.



Figura 2.8 — Etapa AddRoundKey do algoritmo AES.
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Fonte: (MATCRYPTO, 2021).

2.10.3 A etapa SubBytes
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Nessa etapa, para cada byte do estado € aplicada uma fungio S(x) com a

finalidade de eliminar a linearidade do sistema e, assim, evitar pontos fixos que

seriam suscetiveis a ataques de identificacio de padrdes. Os estados sdo ilustrados

na Figura 2.9 e, nada mais é, que uma sequéncias de 8 bits representados pelos

elementos a;; € b;;, obtidos a partir do objeto que serd criptografado.

Figura 2.9 — Etapa SubBytes do algoritmo AES.

al:l,l:l al:l,l al:l,E al:l,? bﬂ.ﬂ t::llzl.l bu.z bl:l.E
-SubB\'c:ﬁ
al.ﬂ a1.1 al.2 al.3 th ' bl.':' bl,l bl.2 bl,3
az.n az.] az.z E bz.u bz.]
LY
d d

2,0

2,1

=N b, 5

Fonte: (MATCRYPTO, 2021).
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2.10.4 A etapa ShiftRows

Nessa etapa, em cada byfe de estado é realizado um shift a esquerda de

N — 1 referente a linha, onde N representa a linha em questdo. Por exemplo, a

primeira linha nfo sofre alteracdo, a segunda sofre um shift de um byte e assim por

diante, de acordo com a posicdo das préximas linhas, conforme Figura 2.10.

Figura 2.10 — Etapa ShiftRows do algoritmo AES.

Nao
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Shift 3 85 5| 85| 833 f:-l.a 85 3| B3.0) ¥3,1| F22

Fonte: (MATCRYPTO, 2021).

2.10.5 A etapa MixColumns

Nessa etapa, cada coluna do vetor de estados € multiplicado por uma ma-

triz fixa de elementos c;;. Sua principal fun¢do € adicionar uma cifra de forma

aleatoria, vez que diferentes combinagdes de ¢;; garantem resultados totalmente

diferentes ao final do processo. A etapa elucidada é apresentada na Figura 2.11.

Figura 2.11 — Etapa MixColumns do algoritmo AES.
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Fonte: (MATCRYPTO, 2021).
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2.11 Funcionamento Geral do AES

Na Figura 2.12 sdo apresentadas todas as etapas combinadas que com-
poem o algoritmo AES. Porém, nota-se que o niimero de rounds ira variar de

acordo com o tamanho da chave em questao.

Figura 2.12 — Funcionamento do AES.
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Fonte: (MATCRYPTO, 2021).

2.12 O uso de séries temporais em problemas de predicao

As séries temporais sdo utilizadas em aplicacdes de economia, previsdes
de mercados, entre outros. No caso do aprendizado de maquina, os vetores de
entrada X do algoritmo de predi¢do s@o séries univariadas ou multivariadas.

Uma série temporal com N observagdes € uma sequéncia de dados orde-
nados e equidistantes cronologicamente, sendo que normalmente compartilham

uma caracteristica (série invariada) ou vdrias caracteristicas (série multivariada)
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(NADA, a). A notagdo utilizada para representar uma série temporal univariada é
dada por uma sequéncia yi,ys,...,y, , onde y, é a observacdo paratodo 1 <t <N,
sendo N o tamanho da série. As N observagdes yi,ys,...,y, podem ser escritas na
forma de um vetor coluna [y, 2, ...,y,)" de ordem N x 1.

A representacdo matemdtica para uma série temporal multivariada é dada
POT Y1,¥2, ..., V> Onde ¥; = [y;1, V12, ..., yim] (M >2) e 1 <t < N. Sendo assim, as

N observacdes podem ser escritas em uma matriz Y de ordem N x M , dada por:

y1 ! yir Y12 - YMm
yz’ Y21 Y22 - Yom

v=| |- . . . . 25)
_)’n’_ VN1 YN2 ... YNM |

Segundo Mauricio (1992), o objetivo principal de uma série temporal é
elaborar um modelo estatistico, em que seja possivel descrever o comportamento
dos valores amostrados e, a partir de entdo, elaborar um modelo que tenha condi-
coes de descrever, prever e contrastar caracteristicas acerca da série. Em niveis, o
modelo pode apresentar divergéncias entre o real e o modelado. Dessa forma, o
objetivo é minimizar o erro fazendo com que a série temporal atinja um nivel de

sofisticagdo muito préximo do real.

2.13 Aprendizado de maquina e inteligéncia artificial

O aprendizado de maquina diz respeito a ciéncia que busca simular proces-
sos bioldgicos em processos computacionais e, desta forma, aprender a partir de
dados de treinamento (MICROSOFT, 2021). O aprendizado de méquina é muito
dtil para problemas em que nao existam algoritmos conhecidos ou solugdes. O

algoritmo € capaz de solucionar problemas a partir de um conjunto de entrada. De
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acordo com Mauricio (1992), os algoritmos de aprendizado de maquina possuem
muitas variedades, e por isso, foram classificados em segmentos segundo a sua

estrutura de funcionamento:

* Podem ser do tipo supervisionado, ndo supervisionado, misto ou por apren-
dizagem por refor¢o, os quais remetem a capacidade do algoritmo de apren-

der sem a intervencdo humana ou em partes;

* Quanto a velocidade de aprendizagem, de forma que se classificam como

incremental ou por lotes;

* Podem ser baseados em modelos de predi¢do dos dados ou simplesmente

reconhecem padrdes a partir de comparagdes com os dados de entrada.

2.14 Aprendizado supervisionado e nao supervisionado

No aprendizado supervisionado, os dados sao fornecidos na forma de clas-
ses. Por exemplo, em problemas de classificacdo, uma varidvel associada a saida
Y recebe 1 se pertencer a classe de interesse e 0 caso contrédrio. Dessa forma, nesse
tipo de classificagdo, o algoritmo aprende a partir dos exemplos. J4 no aprendizado
nao supervisionado, os dados sdo fornecidos sem a atribui¢io de uma classificagdo
prévia (0 ou 1), assim nao hé exemplos para aprendizagem e o algoritmo deve solu-
cionar o problema de forma independente. No aprendizado misto (combinagado de
supervisionado e nao supervisionado), o algoritmo lida com dados de treinamento
com atribui¢do de classificacdes e outra por¢do sem atribui¢do dessa caracteristica,
obtendo-se uma observagao parcial do problema em que uma parte € conhecida e a
outra permanece desconhecida. Por fim, no algoritmo de aprendizado por reforco,
a operagdo ocorre por meio de regras pré-especificadas a priori, de modo que essas
regras definem qual serd o comportamento do algoritmo ao lidar com determinada

situacao.
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Existe também o critério de aprendizagem por lote, que refere-se ao fato
de que todos os dados disponiveis sao treinados de forma inicial e, em seguida, o
algoritmo aplica todo o conhecimento adquirido em producio, sendo que os dados
de treinamento sdo estaticos. Assim, qualquer demanda diferente dos dados apre-
sentados anteriormente ndo reflete no sistema, ou seja, o algoritmo ndo aprende
novas informacdes. Essa arquitetura de aprendizagem pode ser lenta (caso haja
muitos parametros). Além disso, caso o sistema necessite de atualizacdes para um
novo conjunto de dados, é necessario realizar o treinamento novamente utilizando
ndo apenas os dados novos, mas também os dados antigos. Sendo assim, a apren-
dizagem por lotes ndo € indicada caso o conjunto de dados seja grande, necessite
de constantes atualiza¢des ou de uma resposta rdpida frente a um novo parametro

desconhecido.

O critério de aprendizagem incremental é o oposto do critério por lote,
de modo que o algoritmo incremental particiona os dados em pequenas porgoes
e assim, as treina em pequenas por¢des de maneira separada. Essa abordagem ¢é
dtil quando se comparada ao esfor¢co computacional despendido, pois ao realizar
a tarefa em etapas permite o treinamento em computadores de baixo rendimento,
quando se realiza a chamada memoria externa de aprendizagem, ou do inglés, out-
of-core learning (GéRON, 2007). A memdria externa de aprendizagem é quando
os dados de treinamento s3o grandes a ponto de ndo ser vidvel o carregamento em
memoria, ocasionando o overflow da memoria, que € a impossibilidade temporaria
de uso da memodria devido ao uso que exceda sua capacidade. Nesse sentido, a

memoria externa de aprendizagem € uma solucio para esse problema elucidado.

Dessa forma, o algoritmo apenas carrega uma pequena parte do conjunto
e processa os dados. Esse processo € repetido até que seja processado todo o
conjunto de dados. A vantagem dessa abordagem € que o sistema apresenta uma
reatividade intensa as anomalias externas. Com isso, o sistema deve se adaptar a

essa transicdo intensa.
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De acordo com essa abordagem, € possivel definir uma taxa de aprendiza-
gem, impactando na velocidade de aprendizagem do algoritmo. Porém, € possivel
observar que uma taxa alta de aprendizado ndo necessariamente define que o algo-
ritmo serd bom ou ruim. Nesse sentido, se uma taxa muito alta de aprendizado for
aplicada, o algoritmo ird se adaptar melhor aos novos dados entrantes. No entanto,
os dados antigos serdo desconsiderados, o que pode representar um problema, uma

vez que os dados passados sdo importantes para o delineamento dos dados futuros.

2.15 Asredes neurais artificiais

As redes neurais foram inspiradas nos sistemas biolégicos, tendo como
base de inspiracdo os neurdnios do cértex humano. Esse conceito de reprodugao
de atividades biolégicas em ambito computacional foi introduzido em 1943 por
McCulloch e Pitts, em que foi apresentada a primeira arquitetura de RNA (Redes
Neural Artificial) . Com o passar do tempo, as arquiteturas de RNA foram aprimo-
radas e aliadas ao avanco da capacidade computacional de processamento. Com a
producdo de unidades de processamento graficos (GPUs) cada vez mais sofistica-
das, foi possivel executar redes mais robustas e com tempo de a¢do reduzido.

Durante o estudo, McCulloch e Pitts propuseram seu préprio neurdnio, co-
nhecido por sua concep¢do em que a saida é ativada segundo uma légica booleana,
a qual j4 era capaz de realizar na época operagdes complexas. Anos mais tarde,
Frank Rosenblatt propds uma arquitetura semelhante a sua antecessora. Nesse
caso, associou-se expressoes booleanas como uma energia de ativacdo, sendo que
a partir de um valor de limiar do neurdnio ocorre a ativagdao. Esse modelo ficou
conhecido como Perceptron. A energia de ativagdo do neuronio ¢ dada pela média
ponderada das entradas, segundo um vetor de pesos W e R,,, seguido pela aplicagdo
de uma fung¢do de ativacdo, em que normalmente para o Perceptron é o degrau. O
classificador Perceptron é de natureza linear, sendo assim, os dados para esse tipo

de classificacdo devem ser separados segundo uma reta para o melhor funciona-
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mento do mesmo. A Figura 2.13 mostra o neurdnio desenvolvido por McCulloch

e Pitts.

Figura 2.13 — Neurdnio artificial baseado no modelo de McCulloch e Pitts.

Fonte: (ESPACIOS, 2021).

2.16 Funcoes de ativacao

O objetivo das fungdes de ativagdo € mapear a saida dentro de um inter-
valo fixo. As funcdes ativacdes nem sempre seguem esse intervalo, pois algumas
delas apresentam intervalos que tendem para o infinito. Além disso, preferenci-
almente, as fungdes de ativacdo devem ser continuas e diferencidveis para evitar

singularidades, sofismas, entre outros problemas de existéncia (Mauricio,1992).

* Func¢do Sigméide € uma curva em formato de S de dominio x € R\ { xo} e
imagem limitada por K, sendo K um escalar e xo é o ponto médio da func¢do
sigmoide.

(2.6)
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» Funcdo tangente hiperbdlica € outra fun¢gdo comumente usada, com a vanta-

gem de ser limitada entre —1 e 1.

* RelLu é outra func@o de ativacdo inspirada por problemas na 4rea de biologia
nos anos 60 que define O se o argumento € negativo e o proprio niimero caso
seja positivo.

ReLUG) = max {0,x} @.7)

2.16.1 Redes neurais recorrentes e nao recorrentes

As redes neurais recorrentes tém como objetivo analisar séries temporais,
e com isso, prever saidas no tempo. Essas redes t€m como varidvel principal o
tempo, ou seja, a saida em um tempo posterior estd diretamente ligada & entrada
do tempo passado. Essa classe de redes ndo se limita as entradas de tamanho fixo,
sendo assim, entradas de diferentes tamanhos, como frases, dudios ou documentos,
podem ser entradas dessas redes.

Um neurdnio recorrente é aquele que conserva os seus estados, e a par-
tir disso pode reconstituir uma saida considerando as saidas e entradas anterio-
res. Entretanto, essa abordagem apresenta alguns impasses que serdo explicados
posteriormente. Os neurdnios recorrentes podem ser do tipo backfoward ou em
portugués "para trds", ou seja, a direcdo de fluxo se d4 em ambos sentidos de
entrada/saida e saida/entrada. Diferentemente dos anteriores, neurdnios que nio
apresentam recorréncia atuam em apenas um sentido, sendo classificados como do
tipo feedforward (GéRON, 2007). A Figura 2.14 mostra a estrutura dessas duas

relacdes apresentadas.
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Figura 2.14 — Estrutura tipica de redes neurais recorrentes e convencionais.

Fonte: (DEEPLEARNBOOK, 2021).

2.16.2 Long Short-Term Memory (LSTM)

Devido a natureza de recorréncia das RNN (Redes Neurais Recorrentes),
¢ necessédrio um grande esforco computacional para que as informacgdes anteri-
ores sejam consideradas. Um problema comum das RNN € o vanish/exploding
gradient, operagdes matemdticas com valores muito pequenos ou muito elevados.
Respectivamente, eles resultam em operacdes com capacidade invidveis de proces-
samento. Sendo assim, a Long Short-Term Memory (LSTM) é uma rede neural que
tem por objetivo solucionar o problema elucidado, de modo que o principal obje-
tivo dessa rede € evidenciar as informagdes que sdo necessdrias para a modelagem

do problema (GERON, 2007).

A LSTM foi idealizada por Hochreiter e Schmidhuber em 1997, com a
funcdo de solucionar problemas de longo prazo e, com isso, tornar possivel para
implementa¢do computacional. A LSTM decide quais informagdes sao relevantes

de acordo com seus gates (saida ap6ds a aplicagdo de uma fungdo sigméide), que
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tem a funcdo de controlar o fluxo de informagdes relevantes do passado. Dessa
forma, existem trés tipos de gates na implementagcao da LSTM.

O Forget Gate tem a fun¢do de selecionar quais informagdes sdo relevantes
para seguir em frente. Primeiramente, o estado anterior € multiplicado por um
peso Wy de dimensdo adequada e, em seguida, € aplicada uma func¢do sigmdide.
A fungdo sigméide é representada por Img(o) € [0,1] , sendo assim, o valor 0
significa que a informacgdo serd “totalmente desnecessdria” e o valor 1 que serd

“totalmente relevante”.(Colah Github, 2015) , de acordo com a Figura 2.15.

Figura 2.15 — Etapa do Forget Gate.

Fonte: (Colah Github, 2015).

O Remember Gate diz respeito a memoria de curto prazo que serd inse-
rida na préxima célula de estado e pode ser utilizada para inserir informagdes ou
atualizd-las. A operagdo ocorre pela concatenagéo de [h,—1,x], seguido pela mul-
tiplicacdo de um vetor de peso W; com aplicacio na fun¢éo sigmoéide. O resultado
¢ multiplicado por uma célula C; dada pela aplicacio de uma funcio de ativagio
tangente hiperbdlica em um peso W (Colah Github, 2015). A Figura 2.16 mostra

o funcionamento da etapa descrita.
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Figura 2.16 — Etapa do Remember Gate.

4 iv =0 (Wi-[he—1, 2] + b;)
C’t — tanh(Wo[ht,l,a:t] =+ bc)

Fonte: (Colah Github, 2015).

O Output gate esta relacionado com as informac¢des do momento atual e
que sdo repassadas a célula de estado, sendo diretamente influenciada pelos gates
anteriores. A proxima célula de estado € dada pela aplicagdo de uma fungéo tan-

gente hiperbdlica, conforme demonstrada pela Figura 2.17 (Colah Github, 2015).

Figura 2.17 — Etapa do Output Gate.

Fonte: (Colah Github, 2015).

2.17 Formas de estimaciao de perfomance

Para concluir se a RNN se adequou corretamente aos objetivos propostos,
devem ser realizadas estimacdes avaliativas dos resultados obtidos. Nesse sentido,
as avaliacdes propostas para a andlise de desempenho tem como foco o erro mé-

dio absoluto e relativo. De acordo com Heizer (2004), o erro absoluto considera
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apenas a natureza dos valores absolutos, de forma que a soma de valores absolutos
geram grandezas sempre positivas, podendo gerar um erro absoluto com valores

elevados.

N ’ ~

Yk — Vil

=) (2.8)
k=1

Quanto ao erro absoluto quadratico, os valores elevados a poténcia ten-

dem a diminuir o efeito causado no erro absoluto. Dessa forma, os valores sdo

atenuados caso o erro se torne uma grandeza com alto valor (HEIZER, 2004).

N vk — il
k=1

Nas Equacdes 2.8 € 2.9, y; e ¥} ndo necessariamente devem ser escalares.
As saidas podem ser vetores yg, Vi € R? (em caso de multiplas saidas), sendo d
o nimero de saidas. Nas respectivas equagdes, y; representa o k-ésimo valor yj

obtido e o k-ésimo valor predito pelo algoritmo.



47
3 METODOLOGIA

Nesse capitulo sdo descritos os passos para o desenvolvimento do fra-
mework, incluindo o detalhamento da solugdo para a utilizagdo de uma rede neural
a partir de varidveis de interesse (aceleracdo, latitude e longitude), a fim de fomen-

tar estudos posteriores.

3.1 Arquitetura do funcionamento do framework

A Figura 3.1 ilustra o funcionamento do framework proposta na forma de
fluxograma. A partir da utilizacdo do mapa do Brasil, o framework OSMCON-
VERT realiza a extracdo do mapa da regido de interesse. Em seguida, com o
auxilio de ferramentas disponiveis no SUMO, é gerada a NETWORK do mapa,
que serd responsdvel por inicializar o SUMO. Dessa forma, uma vez que o arquivo
.NET.XML ¢ carregado no SUMO, as varidveis de interesse sdo simuladas e seus

resultados sdo exportados no formato XML (Extensible Markup Language).

Figura 3.1 — Diagrama de funcionamento do framework criado.

Fonte: Do autor (2021).

3.2 Descricao da hierarquia de classes do framework

Para a compreensado dos desenvolvimentos realizados em prol do framework

proposto, um diagrama de classes € apresentado na Figura 3.2.
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Figura 3.2 — Diagrama de classes UML do framework proposto.

Fonte: Do autor (2021).

O framework desenvolvido tem como objetivo auxiliar na geragdo de rotas
para problemas de logistica. Para isso, as ferramentas utilizadas foram: o simula-

dor SUMO e mapas digitais extraidos do OpenStreetMap.

Na classe Operacdes sdo realizadas operagdes matematicas, conversao en-
tre sistemas de coordenadas com auxilio da biblioteca IBM Geo da Internati-
onal Business Machines Corporation (IBM), além do carregamento e execucio
do SUMO. A classe possui suporte para requisicdes Hypertext Transfer Protocol
(HTTP) e Hypertext Transfer Protocol Secure (HTTPS), sendo a diferenca entre
a duas que esta ultima é criptografada. Desta forma, é possivel também a comu-
nicacdo por meio de API externa e a integracdo com sistemas operacionais com

método préprio, mediante suporte a Shell scripts (arquivo .sh).
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A classe Mapa permite a digitalizacdo do arquivo .OSM. Os atributos da
classe possuem, dentre outras informacdes, 0 nome do mapa de interesse (no caso
a cidade), informacdes de latitude e longitude de cada rua disponivel no mapa,

informacgdes do tamanho da drea do mapa, dentre outros.

A classe Mapa possui suporte para a realizacdo de downloads de forma
sequencial ou paralela (andlogo ao pipeline), de acordo com o critério do usudrio.
Ela também permite realizar interacdes com mapas do OpenStreetMap. Um dos
seus métodos, permite a extracdo de mapas menores a partir de um mapa maior.
Isto é, a partir de um mapa base € possivel extrair apenas mapas de interesse do

usuario, tal como um bairro, uma cidade ou um estado.

Tendo em vista que ha disponibilidade do mapa do Brasil para download
no OpenStreetMap em um arquivo Unico, 0 mesmo foi instalado em sistema em-
barcado, permitindo a redugdo de processos de leituras em bases remotas e, conse-
quentemente, economizando no trafego de dados. Com o mapa do Brasil instalado

¢ possivel extrair ruas, cidades, distritos e estradas rurais.

A classe Veiculo € responsavel por fazer a interligagdo com recursos ex-
ternos ao framework, em especial, com a porta OBD2 de veiculos comuns, onde
os dados sdo coletados e atualizados no simulador. O retorno dos dados é no for-
mato JavaScript Object Notation (JSON). Todos os dados sdo criptografados com

o algoritmo AES-128 bits com modo Cipher Block Chaining (CBC) .

A empresa SEVEN GO dispde de uma tecnologia para conexdo remota
de veiculos, SEVEN GO Smart Edge. O framework proposto pode se integrar em
tempo real com a solugdo. A taxa de atualizacdo de dados entre as solucdes € de
10 segundos. Esse intervalo foi definido com o objetivo de permitir a execucio
em sistemas embarcados ndo dedicados ao framework, isto é, onde existem outras

aplicacdes executadas concorrentemente.
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Finalmente, a classe Main controla as interacdes entre as classes, realiza
as instancias dos objetos, direciona os paths para o framework e arquivos de con-

figuracdo, bem como recebe os pardmetros de entrada da aplicacdo.

3.3 Arquitetura da integracao entre os servicos

Na Figura 3.3 € apresentado o diagrama de relacdo entre os servicos imple-
mentados para fins de exemplificacdo. Observa-se que o SEVEN GO Smart Edge
realiza a alimentacdo dos dados para as duas plataformas desenvolvidas. Por con-
seguinte, as duas plataformas comunicam-se entre si através de arquivos comuns,

tal como o XML.

Figura 3.3 — Diagrama da relagdo entre os servicos implementados.

Fonte: Do autor (2021).

3.4 Aprendizado de maquina: TensorFlow

O TensorFlow é uma biblioteca desenvolvida para o aprendizado de ma-
quina. A versdo Lite é a mais indicada para sistemas embarcados. A linguagem
utilizada para o desenvolvimento é o Python, juntamente com outras bibliotecas

nativas da linguagem. Foram utilizadas as bibliotecas Scikit — Learn e NumPy.
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3.4.1 Pré-processamento dos dados

Para que os dados sejam tteis e passiveis de serem utilizados, é neces-
sério realizar um pré-processamento com o objetivo de retirar valores nulos e
desnecessdrios. Para isso, utilizou-se o método ro_datetime() do Pandas. Em
seguida, a normalizacdo € realizada utilizando o método do TensorFlow, deno-
minado MinMaxScaler(). O método citado realiza uma normalizagdo dada pela

seguinte equacao:

Xy = —min_ (3.1)
X

3.4.2 Construcao da rede neural recorrente

Utilizando o Jupyter Notebook, um modelo de predicao € criado, de modo
que todas as varidveis preditas utilizam as mesmas configuragdes. Assim, os da-
dos transformados foram combinados de tal forma que 90% dos dados totais sdo
de treinamento e os outros 10% representam o conjunto de teste. Ademais, fo-
ram definidos empiricamente 100 neur6nios na camada de entrada, com taxa de

aprendizado de 0,01 e limitacdo do nimero de iteragdes em 4000.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Desempenho computacional do framework proposto

O SUMO ¢ um simulador que no contexto da proposta caso atua como
interface entre os dados do veiculo e o framework e, a partir deste ponto, obtém
estimativas futuras das varidveis do veiculo.

Os testes a seguir exploram questdes relacionadas aos requisitos minimos
de execucdo do framework para sistemas embarcados. Testes de memoria e de
processamento foram realizados utilizando um Raspberry Pi 3 que possui 1 GB de
memoria com um processador Cortex A-53. Quanto ao Orange Pi Zero, o mesmo é
constituido de um processador ARM Cortex A7 Quad Core com 1 GB de memoria
RAM. Ambos sdo microcomputadores comerciais controlados por um microcon-
trolador, que permite a integracdo de sensores e outros dispositivos. Ambos 0s
microcomputadores mencionados possuem 4 nticleos que permitem realizar 4 th-
reads simultaneas. Dessa forma, os dispositivos utilizados sdo apresentados na

Figura 4,1.

Figura 4.1 — O hardware utilizado.

Fonte: AMAZON (2021).

Nas Figuras 4.2 a 4.4 sdo apresentados os gréaficos relativos ao uso de

memoria:
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Figura 4.2 — Medida do uso de memoria do Raspberry Pi 3.
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Fonte: Do autor (2021).

Conforme observado na Figura 4.1, o framework apresenta um pico de
memoria ao final do processamento, com aproximadamente 450 MB de paginac¢io
maxima. O Raspberry Pi 3 possui um total de 926 MB de memdria total disponivel.
E possivel observar que para esse dispositivo nio foi necessério o uso da memo-
ria de SWAP. O SWAP € uma érea de troca usada para aumentar a quantidade de
memoria RAM do sistema, escrevendo as informacdes no disco fisico do dispo-
sitivo. No entanto, devido ao disco fisico ser centenas de vezes mais lento que a
memoria RAM, a paginacdo se torna lenta afetando a performance de execugdo

dos programas.

Na mesma perspectiva de anélise, foram coletados os dados do desempe-
nho de memoria utilizando o Orange Pi Zero H2, a qual este hardware possui 512

MB de meméria RAM e 4 niicleos de processamento Quad Core. Para esse dis-
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positivo, houve a necessidade do uso da memoéria SWAP. Com isso, os dados sdo

apresentados na Figura 4.3 e 4.4.

Memoria (MB)

Figura 4.3 — Medida do uso de memoria do Orange Pi Zero H2.
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Fonte: Do autor(2021).
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Figura 4.4 — Medida do uso de memoria Swap no Raspberry Pi.
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Fonte: Do autor(2021).

De acordo com as Figuras 4.2 e 4.3, observa-se que o uso de memoria
no Orange PI H2 Zero foi perceptivelmente maior quando comparado ao uso do
Raspberry Pi 3, uma vez que o SWAP € somente utilizado quando € esgotada toda a
memoria principal. Todavia, a baixa paginacdo na memdria principal foi motivada
pelo uso da memoria SWAP, que é mais lenta que a meméria RAM. Dessa forma,
o tempo de processamento total do framework é afetada, gerando um acréscimo de
30 segundos quando comparado ao Raspberry Pi 3.

Por fim, foram coletados os dados de processamento para efeitos de va-
lidacdo de cada uma das 4 threads. As threads estio relacionadas com o nicleo
do processador, apresentando a carga de uso do processador separadas por thread.
As threads nesse caso funcionam como se fossem um processador independente, e

realizam a divisdo das tarefas entre si, o que permite um ambiente multitarefas. Os
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dados dessas threads foram coletados utilizando o HTOP (programa visualizador
de processos) do Linux em um intervalo de 5 em 5 segundos, conforme a Figura

4.5.

Figura 4.5 — Medida do uso do processador no Raspberry Pi 3.

Fonte: Do autor (2021).
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A Figura 4.5 apresenta a carga de uso do processador do Raspberry Pi 3
em cada umas 4 threads do dispositivo. E possivel observar que os nicleos do
dispositivo ndo operam na capacidade maxima. Além disso, os gréficos apresen-
tados sdo referentes a todos os processos do dispositivo (Sistema Operacional e
demais aplicacdes instaladas). Ademais, os testes anteriores consideram os tem-
pos de carregamento do arquivo .NET. XML, que € o maior entre todos 0s arquivos
necessdrios para a inicializacdo do SUMO. Desse modo, infere-se que os dois dis-
positivos apresentados sdo elegiveis para a execugdo do framework, uma vez que

nao houve a saturag@o dos nicleos.

4.2 Desempenho do framework proposto para a geracao de rotas

A seguir, sdo apresentados os resultados de estimativas de rotas compa-
rando as rotas obtidas no Google Maps e no OpenStreeMap. O resultado obtido
pelo framework proposto é apresentado na rota tracada entre os dois pontos no

mapa inferior na Figura 4.6.

Figura 4.6 — Ilustrag@o das rotas tracadas entre as plataformas: (a) GoogleMaps, (b)
OpenStreetMap e (c) SUMO.

Fonte: Do autor (2021).
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4.3 Geracao de rotas no framework proposto

Conforme discutido nas secdes anteriores, o framework € capaz de tracar
rotas otimizadas através de simulacdes. Assim, dada a origem e o destino para a
rota, o framework oferece como saida as rotas mais curta e mais rdpida. Na Figura
4.7, € mostrado o resultado obtido pelo simulador ao estabelecer a rota mais curta
e a mais rapida. Para o caso da rota mais rapida, o simulador € capaz de realizar a

otimizagdo segundo a menor distdncia ou com respeito ao menor tempo de viagem.

Figura 4.7 — Resultados produzidos pelo framework:(a) Rota mais curta, (b) Rota mais
rapida.

Fonte: Do autor (2021).

4.4 Desempenho do processamento de rotas

Com o carregamento da NETWORK do mapa, o tempo para geracdo de
rotas se torna infimo, sendo que a medida que as rotas tornam-se extensas, o ta-
manho do arquivo aumenta de forma considerdvel, o que gera um desafio para o
processo de simulacdo. A Tabela 4.1 mostra os resultados obtidos a partir de rotas

geradas.
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Tabela 4.1 — Resultados obtidos do processamento das rotas.

Rota Distancia Percorrida [m] Tempo execugao [ms]

FindRoute()
1 815.28 42
2 126.45 5
3 180.32 6
4 569.56 26
5 682.27 32

Fonte: Do autor (2021).

4.5 Resultados obtidos com o TensorFlow

Com o auxilio do TensorFlow, uma rede neural foi projetada para a predi-
cdo das varidveis de interesse (aceleracdo, latitude e longitude). O primeiro teste
consistiu em gerar valores de aceleragdo a partir de uma rota gerada pelo Python e

simulada no SUMO. Os resultados sdo apresentados na Figura 4.8.

Figura 4.8 — Acelerag@o predita pela rede neural.
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Fonte: Do autor (2021).
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A Figura 4.8 mostra que a rede neural conseguiu se adaptar as tendéncias
da aceleragdo (se existe tendéncia de crescimento da func¢ao, a saida da rede neural
acompanhou a mesma tendéncia) em alguns intervalos. Entretanto, ao analisar
os valores do conjunto de teste e a saida desejada, observou-se que a predi¢do
apresentou acentuada discrepancia.

As coordenadas < x,y> do SUMO consistem no médulo da diferenga da
coordenada UTM subtraido pelo offset do mapa. O offset do mapa € definido como
a origem do mapa e também € representado no formato UTM.

O dltimo teste consistiu em treinar a rede neural correlacionando as va-
ridveis em um Unico vetor de entradas X. Nos ensaios seguintes, as varidveis de
latitude e longitude foram treinadas com correlagao entre si. Para fins de compara-
cdo, foram definidos outros pardmetros diferentes dos anteriores. A configuracio
consiste em 100 neurdnios de entrada, com variacdo do niimero de épocas para
observacdo da adaptacdo da rede ao conjunto de treinamento. Ademais, o batch
size (treino em lote) foi alterado para 32, diferentemente da configuracio anterior

que era sequencial. Na Figura 4.9, sdo apresentados os resultados obtidos.

Figura 4.9 — Resultados obtidos da rede neural com dados correlacionados.

Fonte: Do autor (2021).
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A Figura 4.9 apresenta o conjunto de teste submetido a rede neural e tam-
bém os valores preditos seguindo o nimero de 1000, 1500 e 2000 épocas. A
medida em que o nimero de épocas aumenta, os resultados divergem dos valo-
res esperados. Um esfor¢co computacional maior ndo melhorou os resultados da
rede. Os pardmetros definidos para essa rede também foram determinados empi-
ricamente. Para fins de simplificagcdo, as coordenadas do SUMO < x,y > foram

nomeadas como latitude e longitude.

Pelo cardter linear apresentado na Figura 4.9, nota-se que a rede foi capaz
de associar a origem e o destino para as épocas 1500 e 2000, uma vez que as retas
convergem para o mesmo ponto na intersecdo. Entretanto, para o caso em que
1000 épocas foram treinadas, essa associacdo de origem e destino ndo foi obtida

pela rede.

4.6 Predicao de rotas utilizando os dados de um veiculo real

Utilizando os dados coletados de um veiculo real, obtidos a partir do SE-
VEN GO Smart Edge, foi realizada novamente a execugdo do algoritmo de predi-
cdo LSTM. Entretanto, dessa vez o batch size foi alterado para 1 ao invés de variar
o nimero de épocas e, com isso, observa-se que para esse conjunto de dados a
adaptacdo foi mais harmonica. Ao utilizar redes neurais, as configuracdes variam
de acordo com a disposicdo dos dados. Nesse sentido, ao contrario da se¢do ante-
rior que utilizou dados gerados pelo simulador, os dados produzidos por sensores
reais sdo de certa maneira diferentes, e por esta razio, a rede neural foi alterada.
A seguir, utilizando um conjunto de dados de 38962 elementos, foram dispostos
35066 elementos de dados para treinamento e 3896 elementos para predi¢do dos
dados. A Figura 4.10 apresenta a rota real e a rota predita pela rede neural mencio-

nada, utilizando as coordenadas geograficas convencionais de latitude e longitude.
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Figura 4.10 — Predicao de rotas utilizando o LSTM.

Fonte: Do autor (2021).

Na Figura 4.10, a partir de uma rota de um veiculo, obtidos a partir do
SEVEN GO Smart Edge, foi utilizado o algoritmo LSTM para a predi¢do de ro-
tas. A vantagem dessas redes neurais profundas € que em poucos passos a rede se
adapta a estrutura dos dados, que nesse caso foram de 4 passos. A ordem do erro
quadratico médio do algoritmo foi de 10~8, mas como coordenadas geograficas
necessitam de pelo menos 7 casas decimais de precisdo para uma boa acuricia, a
rota predita ndo seguiu a forma geométrica da rota real. Desta forma, esse erro
obtido deve ser ainda menor, para que a rota predita tenha a mesma forma geomé-
trica e precisdo da rota real. Entretanto, ao aumentar o nimero de passos a rede
tende a melhorar a sua acuricia, evidentemente com o custo de um longo tempo

de treinamento computacional.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou resultados preliminares de um framework
de simulacdo de rotas. Um processo automatizado foi criado para permitir a gera-
¢do de rotas tendo como entrada as coordenadas geograficas de origem e destino.
As principais ferramentas utilizadas na constru¢do foram: JAVA, SUMO e OpensS-
treeMap.

As rotas obtidas pelo framework proposto podem ser classificadas apds o
processo de simulagdo em mais curta, rdpida e econdmica. Os resultados podem
ser exportados para o formato XML e integrados por aplicacdes de terceiros.

Testes foram apresentados para verificar a viabilidade da utilizacdo do fra-
mework proposto em sistemas embarcados. Para isso se utilizou o HTop para a
coleta dos dados de processamento e de uso de memoria dos dispositivos selecio-
nados para os testes. Em seguida, para que se pudesse verificar o funcionamento
do framework em conjunto com uma rede neural, o TensorFlow foi utilizado para
a implementac¢do de um modelo de rede neural recorrente. Os parimetros da rede
neural foram definidos empiricamente, sem a intengdo de se obter o melhor resul-
tado.

Conclui-se que os estudos preliminares empenhados no desenvolvimento
do framework proposto podem fomentar a criagdo futura de uma série de novos
recursos e cendrios nos mercados de interesse da empresa SEVEN GO. A arquite-
tura proposta permite a sua utiliza¢do em sistemas embarcados de forma otimizada
e adaptativa, o que ¢ uma vantagem, em conjunto com aplicagdes concorrentes em
computadores de baixo rendimento e baixo custo, além da compatibilidade com

aplicacdes de terceiros.
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