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Abstract— This paper presents a comparative study of online map-matching algorithms used in the prepro-
cessing of vehicle’s trajectories. Three state-of-the-art algorithms, based on Computational Intelligence, were
compared in several scenarios. A methodology of comparison was proposed with the aim of evaluating the per-
formance of the algorithms in real world scenarios with different levels of uncertainty. The results show that, in
general, the simpler algorithms present better results in real world scenarios. The complex methods present high
variance, being more efficient for trajectories with larger error.
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Resumo— Este trabalho apresenta um estudo comparativo de algoritmos map-matching online utilizados
no pré-processamento de trajetérias de veiculos. Trés algoritmos do estado-da-arte, baseados em Inteligéncia
Computacional, foram comparados em véarios cendrios. Uma metodologia de comparacdo foi proposta com o
objetivo de avaliar o desempenho dos algoritmos em situagoes reais com diferentes niveis de incerteza. Os
resultados obtidos mostraram que, de modo geral, os algoritmos mais simples apresentam melhores resultados
em situagoes reais. Os métodos mais complexos apresentam maior variancia, sendo mais eficazes para trajetérias

com maior erro.

Palavras-chave— Mineracao de Dados em Trajetdrias, Map-Matching Online, Inteligéncia Computacional.

1 Introducao

A mineragao de dados de trajetérias de veiculos é
uma area em crescente desenvolvimento. Os avan-
cos tecnoldgicos em telemetria facilitam a obten-
¢ao da localizagao de veiculos e favorecem o sur-
gimento de muitas aplicacoes, tais como planeja-
mento de rotas (Spichkova et al., 2015), gerencia-
mento de frotas (Thong et al., 2007) e recomen-
dacao de caronas (Cruz et al., 2015). A Figura 1
apresenta uma arquitetura geral de um servico ba-
seado em localizacao. Inicialmente, tais sistemas
recebem como entrada dados referentes & posigao
de veifculos através do GPS (Global Positioning
System). Estes dados sdo armazenados e proces-
sados em um servidor de aplicagdo com o obje-
tivo de se extrair conhecimento (padrdes, anoma-
lias ou tendéncias) e finalmente, o sistema fornece
como saida algum tipo de servigo para os usué-
rios (Zheng, 2015).
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Figura 1: Arquitetura geral de um sistema baseado
em localizagao.

Um grande desafio para os sistemas que ado-
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tam a arquitetura da Figura 1 é a qualidade dos
dados de entrada (Zheng, 2015). O sinal de GPS
torna-se pouco confidvel quando estd operando
perto de obstdculos, como edificios e construgoes
de grande dimensao, devido as reflexoes multi-
caminho. Outros problemas relacionados a confia-
bilidade do GPS consistem na exposicao a interfe-
réncias, especialmente quando o GPS estiver fun-
cionando em frequéncias civis (Fonseca-Galindo
and Lemos, n.d.). Estes fatores tornam necesséria
uma etapa de pré-processamento dos dados, loca-
lizada entre a etapa de coleta e a de aplicagao.
Neste cenario, uma importante técnica de pré-
processamento é o map-matching (Krumm, 2011).

Os algoritmos map-matching utilizam como
entrada, dados de um sistema de posicionamento,
como GPS, e dados de um mapa digital de
ruas (Hashemi and Karimi, 2014; Quddus et al.,
2007). O mapa digital representa a rede rodovia-
ria de uma regiao na forma de um grafo, no qual
os nds representam ruas e os segmentos interse-
goes entre ruas (Zheng, 2015), conforme ilustrado
na Figura 2. Considerando a imprecisao inerente
a localizacdo fornecida pelo GPS (linha vermelha
da Figura 2), o propésito geral de um algoritmo
de map-matching é identificar o segmento correto
(linha azul da Figura 2) no qual o veiculo estd
viajando e determinar a sua localizacao neste seg-
mento. Segundo Hashemi and Karimi (2014), este
procedimento nao sé permite identificar a locali-
zagao fisica do veiculo, mas também melhora a
precisao do posicionamento desde que estejam dis-
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poniveis mapas digitais com boa qualidade.

O Nés

Segmentos

Trajetéria Original
J

Trajetéria Map-Matching

Distancia Erro

Figura 2: Mapa digital de uma regiéo.

Os algoritmos map-matching podem ser clas-
sificados em métodos online e offline (Quddus
et al., 2007). No primeiro caso, os dados de GPS
sao recebidos na forma de fluxos de dados conti-
nuos, o que torna necessario o processamento on-
line e em muitos casos em tempo real. Os métodos
offline, por sua vez, processam a trajetéria com-
pleta, i.e., executam o casamento dos pontos apos
toda a trajetoria ter sido coletada e estar disponi-
vel e por isso, sao mais propensos a encontrar uma
solucdo de 6timo global (Quddus et al., 2007).

Métodos de map-matching offline sdo comu-
mente empregados em aplicagoes onde o conheci-
mento sobre a trajetéria inteira é mais importante
que a posicao instantanea do veiculo, ex. na esti-
mativa de menor caminho entre origem e destino,
compressao de rotas, estimativa de tempo de vi-
agem, etc.. No entanto, outras aplicagoes como,
monitoramento de frotas, planejamento e previ-
sao de rotas, requerem a estimativa da posigao de
forma incremental e por isso, devem lidar com o
desafio de manter uma acuracia satisfatéria ainda
que os dados sejam recebidos e processados a cada
instante de tempo. O presente artigo tem como
foco as metodologias de map-matching online.

Quddus et al. (2007) e Hashemi and Ka-
rimi (2014) apresentam uma revisdo da literatura
sobre métodos de map-matching online. Os tra-
balhos apontam que os principais métodos em-
pregam técnicas de Inteligéncia Computacional e
apresentam, em geral, acurdcia satisfatéria. Po-
rém, ressaltam, que a comparac¢ao entre os méto-
dos existentes na literatura é comprometida pela
heterogeneidade das condigoes experimentais com
que cada autor submete seu algoritmo. Em ge-
ral, os experimentos realizados em cada trabalho
utilizam uma base de dados prépria e nao disponi-
bilizada por questoes de privacidade. Além disso,
a falta de um padrao com relagdo ao cendrio de
teste e métricas de desempenho utilizadas, impos-
sibilitam uma comparagao precisa e robusta entre
os algoritmos.

Este artigo visa preencher esta lacuna con-
tribuindo com um estudo comparativo entre al-
goritmos de map-matching online considerados
estado-da-arte. A metodologia adotada permite
uma comparagao justa entre os algoritmos, além
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de permitir a reprodutibilidade dos experimentos.
Desta forma, comparam-se trés algoritmos da li-
teratura sobre trés cendrios de trajetérias. O pri-
meiro cenario estd dividido em trajetérias coleta-
das com boa e baixa precisao do GPS. Neste cené-
rio pretende-se estimar o comportamento dos algo-
ritmos quando os dados obtidos do GPS sao pouco
confidveis. No segundo cendrio a ideia é avaliar
o desempenho dos algoritmos em trajetorias com
valor de erro alto em relagao a trajetéria de refe-
réncia, para verificar como se comportam em si-
tuagoes de alta incerteza. No terceiro cendrio os
algoritmos sao comparados em um conjunto amplo
de trajetérias. Neste cenario planeja-se avaliar o
comportamento dos algoritmos em trajetérias re-
ais nas quais nao se pode garantir a qualidade do
sinal de GPS. Nos trés cendrios, diferentes métri-
cas de desempenho sao utilizadas para explicitar
as peculiaridades dos algoritmos.

O artigo estd organizado da seguinte forma.
Na secao 2 é realizada uma revisao sobre algorit-
mos de map-matching online, além disso, sao apre-
sentados os algoritmos selecionados para o estudo
comparativo. Na secao 3 a metodologia experi-
mental é detalhada. Na secao 4 os resultados sao
apresentados e analisados. Finalmente, na secao
5 sao apresentadas as conclusoes e discussoes.

2 Algoritmos Map-Matching Online
Para facilitar o entendimento dos métodos, as se-
guintes definigoes sao adotadas neste artigo.

e Ponto de localizacao fornecido pelo GPS: p;
{lat,lon, head,t}, em que lat é a latitude, lon
é a longitude, head é o angulo de diregéo (he-
ading) do veiculo com relacdo ao norte e t é
o instante de tempo.

Uma trajetéria é o conjunto de pontos de lo-
calizagdo: T = {p1,...,pn}, onde n é a quan-
tidade de pontos da trajetoria.

Dado um ponto de localizacao p; e um valor
de erro estimado do GPS e;, uma regiao de
interesse é definida por um centro ¢; = p; e
raio r; proporcional a e; no mapa digital.

Os algoritmos de map-matching online podem
ser divididos em 3 categorias (Hashemi and Ka-
rimi, 2014): algoritmos simples, algoritmos base-
ados em ponderagao e algoritmos avancados.

Os algoritmos simples baseiam-se em informa-
¢oOes geométricas que representam a distancia en-
tre o ponto de localizagao lido pelo GPS e os seg-
mentos mais proximos no mapa digital. Tais algo-
ritmos sdo de facil implementacao e baixo custo
computacional. Entretanto, apresentam baixa
acuracia em areas urbanas onde o mapa digital
apresenta alta densidade de segmentos.

Métodos baseados em ponderacao funcionam
da seguinte maneira: cada ponto de localizagao
obtido pelo GPS, o algoritmo calcula uma regiao
de interesse. Segmentos do mapa digital que esti-
verem dentro desta regiao sao selecionados como
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candidatos. Em seguida, usa-se algum critério
para ponderar os segmentos quanto a sua proba-
bilidade de ser o segmento correto, de forma que a
localizacao do veiculo é atribuida ao segmento de
maior peso. Em geral, estes métodos apresentam
bom compromisso entre acurdcia e custo compu-
tacional.

Os algoritmos avancados fazem uso de técni-
cas mais complexas de Inteligéncia Computacional
para encontrar o segmento correto. Estes métodos
Sa0 0s mais precisos, embora também apresentem
maior custo computacional.

Segundo Hashemi and Karimi (2014), os mé-
todos avancados e baseados em ponderagao, assim
como os métodos que usam caracteristicas des-
sas duas categorias, sao mais promissores para
aplicacoes reais, pois apresentam melhor desem-
penho em regioes urbanas, onde o mapa digital
¢ muito denso. Com base nos apontamentos fei-
tos por Hashemi e Karimi, trés algoritmos foram
selecionados para comparagao. Basicamente, eles
utilizam técnicas de Inteligéncia Computacional
em sua metodologia para ponderar e escolher o
segmento correto, enquadrando-se na classe dos
métodos baseados em ponderacao e avancgados.
A escolha desta base de dados foi devido a sua
disponibilidade e no fato de que possui todas as
caracteristicas. O método proposto em Quddus
et al. (2006) possui trés etapas. Na primeira (map-
matching inicial), o algoritmo seleciona o primeiro
segmento correto do veiculo baseado na leitura dos
primeiros pontos de GPS da trajetéria. Na se-
gunda etapa(map-matching no mesmo segmento),
o algoritmo verifica se o veiculo estd no mesmo
segmento que o ponto de GPS anterior. Na ter-
ceira (map-matching em uma jungao), o algoritmo
verifica e identifica o segmento correto quando o
veiculo se encontra préximo a uma intersegao de
segmentos. Em cada uma das trés etapas, o al-
goritmo utiliza um conjunto de regras fuzzy espe-
cificas para ponderar os segmentos candidatos e
selecionar aquele de maior peso.

O algoritmo proposto em Jagadeesh et al.
(2004) seleciona, para cada novo ponto de GPS re-
cebido, um conjunto de segmentos candidatos, que
se encontram dentro de uma regiao de interesse.
Em seguida, um conjunto de regras fuzzy é uti-
lizado para selecionar o segmento correto. Neste
conjunto de regras, o algoritmo verifica também, a
probabilidade do segmento selecionado ser o cor-
reto, com base em informagoes dos segmentos se-
lecionados anteriormente pelo algoritmo.

O algoritmo proposto em Ren and Karimi
(2009) seleciona segmentos candidatos com base
na regiao de interesse calculada para cada novo
ponto de GPS. Em seguida, com base na discre-
tizacao da medida do heading do ponto atual e
dos seguintes dois pontos, e a distancia com res-
peito aos segmentos candidatos, faz-se a pondera-
¢ao dos segmentos candidatos e seleciona-se aquele
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com maior peso. Para tanto, os autores propoem
duas formas de ponderagao. A primeira consiste
em um modelo linear, considera uma soma pon-
derada das diferencas entre os angulos do veiculo
e dos segmentos candidatos. Na segunda, um mo-
delo nao linear, baseado em uma rede RBF ¢ utili-
zada para ponderar os segmentos candidatos. Ao
final, tanto para o modelo linear como para o nao
linear, o segmento com maior peso é selecionado.

Uma vez selecionados os segmentos corretos
pelos algoritmos, o map-matching é executado
como sendo a projecao do ponto de GPS lido no
segmento escolhido. Caso nao exista nenhum seg-
mento candidato dentro da regiao de interesse, os
algoritmos consideram que o veiculo se encontra
off-road e nenhuma agao é tomada, considerando
o valor do ponto GPS como a posicao do veiculo.

Nosso estudo tem o intuito de contrastar esses
trés métodos sob condigoes homogéneas a partir
de uma base de dados real. Para isso, os algorit-
mos foram implementados utilizando-se os para-
metros e limiares sugeridos pelos respectivos au-
tores. A metodologia empregada na comparacio
é detalhada a seguir.

3 Metodologia

Os algoritmos foram implementados utilizando o
software R Project e parte de outra implemen-
tacio!'. As implementacoes estio disponiveis em
um repositério>. Os testes foram executados
utilizando trajetorias da base de dados Enviro-
Car (Broring et al., 2015). A escolha desta base
de dados foi devido a sua disponibilidade e no fato
de que possui todas as caracteristicas requeridas
para a implementacao dos algoritmos (posigao, he-
ading, velocidade, aceleragao e precisao do GPS).
Os dados desta base foram obtidos de diferentes
usudrios e em ambientes nao controlados, o que
cria um cendrio real e com uma grande diversi-
dade de trajetérias. O mapa digital utilizado foi
obtido pelo OpenStreetMap?.

Os resultados dos algoritmos implementados
foram comparados com o resultado gerado pela
API Map Matching Graphhopper? para as mes-
mas trajetérias. Esta API implementa um al-
goritmo de map-matching offline (Newson and
Krumm, 2009) o qual apresenta resultados muito
préximos do 6timo global e por isso, foi utilizada
para gerar as trajetérias de referéncia.

A andlise foi dividida em trés etapas. A pri-
meira foi realizada com o propdsito de respon-
der a seguinte questao: a precisao do GPS no
momento da coleta tem influéncia no desempe-
nho dos algoritmos? Para isso, dividiu-se o con-
junto de 88 trajetérias em dois grupos, com base

Thttp://github.com/ngort01/fuzzyMM
2https://github. com/juankmilofg/Map-Maching
Shttp://www.openstreetmap.org
4nttps://graphhopper.com/api/1/docs/map-matching
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no fndice de precisio PDOP® (Position Dilution
of Precision), como apresentado em (1). O pri-
meiro grupo é formado por 50 trajetorias com boa
precisdo(Grupor 1). O segundo grupo corresponde
a 38 trajetdrias com baixa precisio (Grupos 2)°.

Grupo, ;
Grupo,

Grupos; : { gggig:ﬁ; ; g (1)
Nesta primeira andlise, foram utilizadas duas
métricas trajetdria-trajetéria. A primeira mé-
trica é a distdncia média, usada para avaliar o
erro médio dos algoritmos ao longo das traje-
térias. A distancia média entre os pontos da
trajetéria calculada pelo algoritmo map-matching
(ta = [¢a1,--sqa,n]) de tamanho n e a trajetéria
de referéncia (tr = [gy1, ---, ¢r,m]) de tamanho m, é
definida pela Equagao 2, onde d(p, q) é a distancia
superficial entre dois pontos (Equacao 3).

I~ 1 &
dmédia(ta, tr) = - Z - Z d(Ga,irarj)  (2)
i=1 " j=1

d(p1,p2) = cos~(sin(lat1) x sin(latz)+
cos(laty) x cos(latz) x cos(loni — long))

3)

A segunda métrica utilizada é chamada Dyna-
mic Time Warping (DTW), comumente utilizada
para medir a similaridade entre trajetorias espaci-
ais (Zheng and Zhou, 2011). A DTW é geralmente
mais adequada do que a distancia média quando
se deseja avaliar a similaridade baseada na forma
global da trajetoria, pois é menos suscetivel a des-
locamentos locais, provocados por outliers.

Para verificar significincia estatistica entre
os algoritmos foi utilizado o teste de Friedman
(Friedman, 1940). Este teste pertence a cate-
goria de métodos nao-paramétricos para multi-
pla comparacao de amostras pareadas. Caso o
teste de Friedman retorne evidéncias de que existe
diferenca significativa entre os métodos, ¢é feita
uma analise post-hoc todos contra todos. A ana-
lise post-hoc utiliza o teste estatistico Wilcoxon,
(Wilcoxon, 1945). Todos os testes consideram um
grau de confianca de 95%.

A segunda etapa visa responder a seguinte
questao: o erro dos pontos capturados pelo GPS
no momento da coleta tem influéncia no de-
sempenho dos algoritmos? Em outras palavras,
pretende-se verificar como os algoritmos se com-
portam para trajetorias com maior erro. Para res-
ponder esta pergunta, foram selecionados 2 grupos
das mesmas 88 trajetdrias utilizadas no primeiro
teste, como é apresentado em (4). Os grupos sao
formados com base na distancia minima (metros)
entre o ponto p; capturado pelo GPS, e a trajeté-
ria de referéncia tr;, definida na Equagao 5.

5PDOP representa a precisio instantinea da posicio
fornecida pelo GPS. Menor valor indica maior precisao.

Shttp://wiki.openstreetmap.org/wiki/Accuracy_of _
GPS_data
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Grupo, 4
Grupoy o

dmin(ph tT‘j) < 10mts
dmin(ph trj) 2 10mts

(4)

Gruposg : {

dmin(pm trj) = min{d(pzapi)a ey d(pxapm)} (5)

Nesta etapa foi utilizada a métrica ponto-
trajetoria, que representa a distancia minima en-
tre o ponto ¢; calculado por cada um dos algo-
ritmos e a trajetéria referéncia tr; (dmin(g:,t7;)),
dada em metros. O procedimento estatistico uti-
lizado para verificar o desempenho dos algoritmos
foi 0 mesmo utilizado na primeira etapa.

Finalmente, o objetivo da terceira etapa é ava-
liar o desempenho geral dos algoritmos. Para isso,
utilizou-se um conjunto de 97 trajetérias nao uti-
lizadas nas etapas anteriores, escolhidas de forma
aleatoria. Trés métricas trajetéria-trajetoria fo-
ram utilizadas para avaliar o desempenho dos al-
goritmos em relagao a trajetéria de referéncia. A
primeira é a DTW, para avaliar a similaridade en-
tre a forma da trajetoria calculada pelos algorit-
mos e a trajetoria de referéncia. A segunda é a
distancia média (Equacdo 2) para avaliar o erro
médio dos algoritmos ao longo das trajetérias. A
terceira é a mediana da distancia entre trajetorias
calculadas e trajetérias de referéncia, com o obje-
tivo de avaliar o desempenho médio dos algoritmos
desconsiderando possiveis outliers.

Para definir a distancia mediana, é calculado
um vetor de distancias minimas D,,;, entre os
pontos da trajetoria calculada pelo algoritmo e a
trajetéria de referéncia (Equagao 6). Desta forma,
a distancia mediana é o valor que encontra-se no
centro do vetor D,y (ta,tr).

Dmin (taa t’l") - [dmzn (qa,h t?"), ceey dmzn (qa,na t”’)}
(6)
4 Resultados
Para simplificagao da apresentacao dos resultados,
os algoritmos propostos por Quddus et al. (2006),
Jagadeesh et al. (2004) e as variagoes linear e ndo
linear propostas por Ren and Karimi (2009) se-
rao chamados de Algoritmo 1, 2, 3 e 4 respectiva-

mente.

4.1  Resultados da Etapa 1

Foram realizados testes com relagao ao erro médio
e ao DTW de cada algoritmo para as trajetdrias do
Grupoy 1 e Grupoy 2. Para explicitar as diferencas
das métricas utilizadas entre os algoritmos, uma
amostra dos resultados obtidos para o Grupo; 1 é
apresentada nos mapas de calor da Figura 3.
Cada linha da Figura 3 representa o desempe-
nho normalizado de cada algoritmo ao longo das
trajetorias, representadas pelas colunas. Quanto
mais escura a cor do quadrado, melhor o desem-
penho do algoritmo para uma dada trajetéria. As
Figuras 3a e 3b mostram que o desempenho dos
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Figura 3: Mapa de calor da Etapa 1. (a) Resultados
para DTW. (b) Resultados para Erro Médio.

algoritmos varia de acordo com a métrica de de-
sempenho utilizada. Os algoritmos Alg.2 e Alg.3
sao mais simples e possuem maior robustez com
respeito ao erro médio. Em contrapartida, o algo-
ritmo Alg.1 é mais complexo e apresenta melhor
desempenho com relagao ao DTW.

Os resultados obtidos para o Grupoi s apre-
sentaram comportamentos equivalentes aos obti-
dos pelo Grupo; 1, por este motivo, nao foi apre-
sentado o mapa de calor para este. Considerando
o erro médio, os testes estatisticos mostram que,
para o Grupo; o (baixa precisao do GPS), os algo-
ritmos Alg.2 e Alg.3 apresentaram significativa su-
perioridade em relagao aos outros métodos, sendo
estes dois algoritmos equivalentes entre si. Para
o Grupoy 1 (maior precisdo do GPS), o algoritmo
Alg.3 foi significativamente superior aos demais.
Com relagao ao DTW, o algoritmo Alg.1 foi signi-
ficativamente superior em trajetérias do Grupos ;.
Para o Grupo; 2 todos os algoritmos foram equiva-
lentes. Em geral, ndao se observou grande relagao
do valor de precisao do GPS no comportamento
dos algoritmos.

Estes resultados explicitam diferengas entre os
algoritmos. Enquanto o algoritmo Alg.3 é mais es-
tavel com relacao ao erro médio ao longo de toda
a base de trajetérias, mostrando-se mais robusto
a outliers, o Alg.1 apresentou melhor desempenho
quanto ao DTW, mostrando que as suas solugoes
possuem maior similaridade geométrica com a tra-
jetéria de referéncia. Os algoritmos que apresen-
taram melhor desempenho para o erro médio po-
deriam ser utilizados, com maior efetividade, em
aplicagOes como navegacao em tempo real, em que
pontos com grande erro sao indesejaveis. Por ou-
tro lado, os algoritmos com melhor desempenho
quanto ao DTW, apresentam maior efetividade
para aplicacoes como mineracao de dados, onde a
forma global da trajetdria possui maior impacto.

4.2 Resultados da Etapa 2

A Figura 4 mostra o mapa de calor do desempenho
dos algoritmos para uma amostra das trajetorias
dos grupos Grupos 2 € Grupos 1.

A Figura 4a mostra que o algoritmo Alg.1
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Figura 4: Mapa de calor da Etapa 2. Resultados do

erro para, (a) o Grupoz 2 e (b) o Grupoa,i.

possui maior capacidade de resolver o problema
de map-matching quando o erro da localizagao é
grande. Todavia, quando o erro esta abaixo de 10
metros (Figura 4b), os algoritmos Alg.2 e Alg.3
apresentam melhor desempenho. Os testes esta-
tisticos apontam que para as trajetérias com erro
inferior a 10 metros, o algoritmo Alg.3 apresentou
significativa superioridade em relagdo aos demais.
Para as trajetérias com erro superior a 10 metros
o algoritmo Alg.1 foi significativamente melhor.
Os resultados encontrados na etapa 2 sugerem
que os algoritmos cuja formulagao é mais simples
apresentam nivel de complexidade compativel com
problemas mais simples, onde existe menor erro do
GPS. Nestes casos, os algoritmos mais complexos,
apresentam excessiva variancia e baixo desempe-
nho. Por outro lado, quando a incerteza da loca-
lizagao é grande (maior erro do GPS), os métodos
mais complexos apresentam maior capacidade de
resolver o problema, enquanto os mais simples nao
conseguem encontrar uma boa solucao.

4.8 Resultados da FEtapa 3

Os resultados dos testes da etapa 3 para as trés
métricas utilizadas na avaliagao dos algoritmos sao
mostrados na Figura 5, que representa o alinha-
mento do grafico de dispersao (Cleveland, 1981)
do desempenho dos algoritmos em cada métrica.
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Figura 5: Resultados da etapa 3.

Os resultados dos testes estatisticos e os re-
sultados mostrados na Figura 5 sugerem que os
métodos mais robustos para o conjunto de traje-
torias reais aleatdrias, sdo Alg.2 e Alg.3. Estes
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dois algoritmos apresentaram resultados mais ro-
bustos e menos varidveis ao longo das trajetorias,
sendo significativamente melhores que os demais
algoritmos. Com relagao ao DTW, o desempenho
dos 4 algoritmos foi equivalente. Os testes rea-
lizados com as 3 métricas (erro médio, mediana
e DTW) mostraram que tais algoritmos apresen-
tam, em geral, bons resultados tanto com relagao
a similaridade geométrica com a trajetdria de re-
feréncia e como para o erro médio e a mediana do
erro, apresentando uma baixa quantidade de ou-
liers. Sendo assim, sdo mais recomendados para
aplicagbes reais, onde nao se tem informacao sobre

a qualidade do sinal de GPS.

5 Conclusoes

Este trabalho apresentou um estudo comparativo
entre as principais metodologias de map-matching
online baseadas em Inteligéncia Computacional.
Os métodos foram submetidos a condig¢oes homo-
géneas de teste e comparados de acordo com dife-
rentes métricas. Os resultados mostraram que, de
modo geral, os algoritmos mais simples (Jagade-
esh et al. (2004) e Ren and Karimi (2009)(L)) ob-
tiveram melhores resultados nos testes realizados.
Porém, verificou-se que tais métodos apresentam
limitagoes com relacao a magnitude do erro da
trajetéria original. Os resultados indicam que os
métodos mais complexos, por sua vez, em espe-
cial Quddus et al. (2006) apresentam maior capa-
cidade de lidar com problemas de maior incerteza.
Ressalta-se também o fato de que nenhum para-
metro foi ajustado neste trabalho, desta maneira,
os algoritmos mais simples apresentam uma certa
vantagem, uma vez que seus parametros tém me-
nos influéncia no seu resultado e sao mais intui-
tivos de se ajustar para uma maior variedade de
trajetérias.

De modo geral, o artigo apresentou uma me-
todologia bastante simplificada de comparacao en-
tre os algoritmos de map-matching online e que
pode ser replicada em outros estudos nesta area.
Sugere-se como trabalhos futuros um estudo para
se investigar um algoritmo hibrido que utilize as
melhores caracteristicas dos métodos aqui aborda-
dos. Tais caracteristicas podem ser avaliadas com
base na relagao entre o desempenho de cada algo-
ritmo e densidade de segmentos candidatos a cada
novo ponto de GPS.
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