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Identificando padroes comportamentais do tipo avoidance
em trajetorias de objetos méveis

Resumo

Com o aumento na disponibilidade e considerdvel reducdo de custo das
tecnologias que permitem a obtencdo de dados de objetos mdveis, torna-se abundante a
oferta de dados de trajetérias. O estudo dessas trajetdrias tem por objetivo permitir uma
melhor compreensao dos dados, bem como a extragao de novo conhecimento utilizando
técnicas computacionais. Um tipo de estudo que pode ser realizado é a andlise do
comportamento das trajetérias de objetos moveis. O foco do estudo de padrdes
comportamentais em trajetérias tem sido a busca por padrdes de aglomeragcdo ou
semelhanga no deslocamento de entidades no espago ou espaco-tempo. Este trabalho
propde a formalizacdo de um novo padrio comportamental que indique quando um
objeto movel estd evitando determinadas regides espaciais. Este padrdo foi denominado
avoidance. A identificacdo e o estudo de tal comportamento pode ser de interesse de
diversas dreas tais como seguranga, jogos eletronicos, comportamento social, entre
outros. Inicialmente, este trabalho apresenta uma heuristica com base nas observacdes das
ocorréncias do evento avoidance. A partir dai, sdo definidas as formalizagdes deste novo
padrdo. E apresentado, também, um algoritmo para identificar automaticamente o padrio
comportamental avoidance em trajetérias de objetos méveis. Para avaliar a eficicia deste
algoritmo, ao final desta dissertacdo sdo apresentados resultados de experimentos
realizados em trajetérias coletadas por pedestres e por veiculos em diversos locais da
cidade de Porto Alegre e Xangri-14.

Palavras-Chave: Trajetérias de objetos mdveis, padrdes comportamentais,
descoberta de conhecimento, inteligéncia artificial.



Identifying avoidance behavior patterns in moving objects trajectories

Abstract

With the increasing availability and considerable price reduction of technologies
that allow the collection of moving object data, the offering of trajectory data becomes
abundant. The study of these trajectories has the objective to allow a better
understanding of the data, as well as the extraction of new knowledge using
computational techniques. One of the possible studies is the analysis of the behavior of
moving objects. The study on behavior patterns in trajectories has focused on
agglomeration and similarity of entities moving in space or space and time. This work
proposes the formalization of a new behavior pattern that indicates when a moving object
is avoiding some determined spatial region, here called avoidance. The study and
identification of this behavior may be of interest in many application areas, like security,
electronic games, social behavior, and so on. Initially, this work presents an heuristic
based on the observations of avoidance events, and based on this heuristic we define the
formalization of this new kind of trajectory behavior pattern. This work also presents an
algorithm to automatically identify this behavior in trajectories of moving objects. To
evaluate the effectiveness of this algorithm, experiments were performed on trajectory
datasets, collected by pedestrians in a park, and by vehicles at several places in the cities
of Porto Alegre and Xangri-ld.

KeyWords: Moving objects trajectories, behavior patterns, kdd, artificial
intelligence.
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1 Introducao

Neste capitulo € apresentada uma contextualizacdo acerca do assunto geral aqui
tratado, as principais motivacdes para realizacdo do trabalho, os objetivos e a forma como
estd organizada esta dissertacdo.

1.1 Contextualizaciao

A crescente reducdo de custos e a disponibilidade de novas tecnologias de
rastreamento de objetos moveis, tais como aparelhos GPS, sensores de posicionamento,
identificadores RFID e aparelhos celulares, tem como resultado um incremento na
quantidade de dados de trajetérias de objetos moéveis disponiveis na forma bruta. Tais
dados sdo objeto de pesquisa em diversas dareas da Tecnologia da Informacao, sob os mais
amplos aspectos tais como social, biolgico, econdmico, técnico, entre outros.

No mundo que nos cerca ha inimeras situacdes que envolvem fendmenos espaco-
temporais que sdo focos de pesquisa e andlise, como padrdoes de comportamento de
pessoas em compras, movimento de migragdo de animais, movimenta¢do de pessoas em
parques e cidades, fluxo de veiculos, movimento de embarcacdes, entre outros.

FIGURA 1.1 — Trajetérias de pedestres em um parque publico na cidade de Porto Alegre

O estudo do comportamento das trajetérias desses objetos modveis busca
transformar essa massa de dados brutos em informacdes uteis para o processo de tomada
de decisao, descoberta do conhecimento e interpretacdo da realidade. Sua aplicacao pode
contribuir na resolucdo de problemas, na identificacdo de tendéncias e padrdes ou na
identificacdo de comportamentos de excecdo (outliers) e apresenta-se como uma area
multidisciplinar dentro da Tecnologia da Informacao, despertando o interesse de subareas
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como sistemas de informacdes geogréficas, banco de dados, descoberta de conhecimento
em dados espaciais e mineracao de dados. A Figura 1.1 mostra um exemplo de trajetérias
de pedestres em um parque na cidade de Porto Alegre, visualizadas no Google Earth.

Dados brutos de trajetérias s@o capturados como uma seqiiéncia de pontos no
formato (id, x, y, t), onde (x, y) representam as coordenadas geograficas do objeto id no
instante de tempo f. Desta forma, uma trajetéria é o caminho descrito por um objeto
moével em fung¢do do tempo e, sendo dados brutos, sdo isentos de qualquer tipo de
informacdo semantica que possa auxiliar na extracdo de conhecimento. Esse conjunto de
geometrias que mudam em funcdo do tempo, conforme definido em Giitting  (2000),
forma um banco de dados espaco-temporal.

1.2 Motivacao

Estudos de padroes comportamentais em trajetérias de objetos moveis estdo sendo
desenvolvidos principalmente sob duas Gticas de pesquisa, a seméntica (Alvares 2007),
(Bogorny 2008) e a geométrica (Laube 2005), (Gudmundsson 2006), (Cao 2007),
(Giannotti 2007), (Andersson 2008). Estudos desenvolvidos sob a Otica geométrica
buscam descobrir conhecimento a partir de dados brutos sem quaisquer niveis
semanticos, sendo aqueles que podem ser inferidos a partir do préprio conjunto de dados,
e € sob a Otica geométrica que este trabalho foi desenvolvido.

Muitas técnicas sao aplicadas aos mais variados conjuntos de trajetérias e buscam
descobrir informagdes ndo triviais na forma como tais objetos se comportam no tempo e
no espaco. Alguns estudos focam na andlise de uma trajetéria de cada vez enquanto
outros levam em consideracdo mais de uma trajetéria, fazendo uso de técnicas como
clustering, por exemplo.

Freqiientemente o estudo de padrdoes comportamentais em trajetérias busca
encontrar comportamentos espago-temporais que revelem semelhancgas entre as trajetorias
(e.g. objetos mdveis que trafegam no mesmo caminho, no mesmo intervalo de tempo,
realizam paradas nos mesmos locais). Observou-se, porém, a inexisténcia de estudos que
procurem identificar o comportamento de objetos méveis que, ao se deslocar no espaco,
evitam determinadas regides ou evitam outras trajetérias como ocorre quando, por
exemplo, pessoas evitam cruzar com determinadas pessoas enquanto caminham em um
parque, veiculos que mudam de rota frente a situacOes de trdfego lento ou ainda
individuos que se deslocam em um ambiente de forma suspeita, evitando cameras de
vigilancia ou postos de segurancga. Este comportamento caracteristico ¢ denominado neste
trabalho como avoidance.

O termo avoidance € utilizado, principalmente, na drea de estudos de imagens e
em robética relacionado a parte do hardware ou software responsdvel por identificar
possiveis obstaculos e tratd-los na aplicacdo em questdo (Bernabeu 2001), (Nedevschi
2009), (Suh 1988), (Suh 1992). Neste trabalho o termo é utilizado para nomear um
padrao comportamental caracteristico de objetos méveis que evitam determinadas regides
espaciais.

A Figura 1.2 traz alguns exemplos de trajetérias que apresentam o padrdo
comportamental avoidance. Em (A, B) trajetdrias (t1 e t2) evitam intersecdo com outras
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trajetorias pela mudanga de dire¢cdo. Em (D) os objetos mdveis evitam se encontrar na
mesma posicao espacial alterando a velocidade (incremento ou redugdo) de um ou ambos.
Em (C) estd um exemplo de trajetéria que muda de dire¢do para evitar determinada
regido espacial.

11\/ t1 &//\K_x\ﬁ t2

(A) B)

t1

t1 2

alteracao de A

. velocidade

(€) (D)

FIGURA 1.2 - Exemplos de ocorréncias do padrao comportamental avoidance

Espera-se que pessoas comuns transitando em aeroportos ou shoppings ignorem a
presenca de cameras de vigilancia e postos de seguranca e transitem sem qualquer
intencdo de evitar ser filmado. Assim uma pessoa que descreva uma trajetéria que evite
interceptar as regides de captura das cameras ou, ainda, evite ficar ao alcance da visao
dos postos de seguranca enquanto transita pelo ambiente, apresentam um comportamento
de excecao comparado aos demais. Este trabalho é focado na constru¢do de um método
para identificacdo deste novo tipo de padrio comportamental, mais especificamente
aquele que ocorre quando um objeto mével evita uma determinada regido espacial, como
no exemplo (C) da Figura 1.2.

A identificacdo deste novo padrdo comportamental pode ser ttil, por exemplo, em
aplicagdes na seguranca de dreas internas e externas identificando comportamentos
suspeitos de pessoas ou veiculos em uma regido monitorada por cadmeras de seguranca, na
andlise de transito, sugerindo rotas alternativas baseadas em conhecimento subjetivo, nos
jogos eletronicos permitindo o estudo do comportamento do adversdrio frente a
determinadas situacdes de ambiente, em estudos de comportamentos sociais, entre outros.

A idéia de se identificar padrdoes comportamentais que permitam refor¢ar questoes
relevantes a drea de seguranca ndo € nova. Existem trabalhos na drea de deteccdo de
movimentos que buscam identificar movimentos suspeitos com base em seqii€éncias de
imagens como realizado por Soldera (2007). Tais algoritmos comumente fazem uso das
imagens capturadas por cameras, analisando-as quadro a quadro buscando identificar
comportamentos suspeitos. O algoritmo proposto neste trabalho nio se propde a substituir
tal técnica, j4 que avalia o comportamento de trajetérias previamente capturadas,
atribuindo valores de confianga maiores quanto maior for a caracteristica de evitar cruzar
por regides monitoradas.
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1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é elaborar um método que identifique o padrio
comportamental avoidance em trajetérias de objetos modveis em relacdo a regides
espaciais pré-definidas.

Como objetivos especificos podem ser listados:

1. Definir heuristicas que caracterizem a ocorréncia de avoidance em uma
trajetoria;

2. Formalizar as defini¢des envolvidas na identificacdo de avoidance;

3. Desenvolver um algoritmo que identifique automaticamente as ocorréncias de
avoidance;

4. Comprovar a eficicia do algoritmo desenvolvido através de experimentos com
diferentes grupos de trajetorias;

1.4 Estrutura da Dissertacao

Os capitulos restantes deste trabalho estdo organizados da seguinte forma:

Capitulo 2 - Estado da arte: Neste capitulo sdo apresentados os principais
trabalhos relacionados ao tema desta dissertacdo, conceitos e fundamentos relacionados
aos padrdes comportamentais de trajetorias de objetos moveis sob a andlise geométrica.

Capitulo 3 - Heuristica para identificacio do padrao comportamental
avoidance: Neste capitulo sao apresentadas as condi¢des fundamentais para existéncia do
padrdao comportamental avoidance, sua validagdo e seus graus de confianca.

Capitulo 4 — Algoritmo para deteccao do avoidance: O objetivo deste capitulo é
apresentar o algoritmo criado para identificar o padrdo comportamental avoidance em
diferentes grupos de trajetorias de objetos moveis.

Capitulo 5 — Experimentos e resultados: Aqui sdo apresentados os resultados
dos experimentos realizados com trajetérias obtidas por veiculos nas cidades de Porto
Alegre - RS e Xangri-14 - RS, e com trajetdrias obtidas por pedestres em parque publico
de Porto Alegre.

Capitulo 6 —Conclusoes e trabalhos futuros: Neste capitulo sdo apresentadas as
consideragdes finais sobre os assuntos tratados nessa dissertacio bem como os trabalhos
futuros relacionados ao padrdo comportamental proposto.
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2 Estado da arte

Dentro do estudo de comportamentos de trajetdrias pela andlise geométrica, onde
se busca extrair conhecimento sem informagdes semanticas explicitas, Patrick Laube
(2002) destacou-se definindo uma colecdo de padrdes espaco-temporais baseados na
direcdo do movimento e localizacio do objeto mdvel. Neste trabalho foram definidos
parametros bdsicos que permitam a identificacio de padrdes comportamentais em
trajetdrias, denominada Andlise REMO (“RElative MOtion”). Cada um desses parametros
(azimute do movimento, variacdo da velocidade, etc) deve ser apresentado em uma
matriz na qual cada linha representa a seqiiéncia de valores do parametro em questdo para
um objeto mével.

A Figura 2.1 ilustra um exemplo da Matriz REMO. Neste caso, cada linha desta
matriz representa, para um objeto modvel especifico (O1, O2, O3 ou O4), o valor do
azimute do movimento em cada instante de tempo do objeto em questdo. Esses valores
devem estar ordenados pelo tempo.

time

tho 2tz 4 tE.L
# mo1 ""’; /’t; mation azimuth mO1
§% Aow i NEE o
Sol it Ha@ OS2
) KEE
(a) (b) (c) (d)

FIGURA 2.1 - Construcdo da Matriz de Andlise Relativa de Movimento (REMO) para o
parametro azimute (adaptada de Laube (2002))

A Figura 2.1 (d) ilustra um exemplo de um padrdo detectado na matriz REMO.
Nesta figura, a partir do instante de tempo t2, o valor do azimute para o objeto O1 €
constante. Este padrao foi denominado como constance em Laube (2002).

Em Laube (2004), foram definidos padrdes espago-temporais focados na relagdo
de grupos de objetos denominados flock, leadership, convergence e encounter. Neste
trabalho, além da defini¢do destes padrdes, os autores disponibilizaram os pseudocédigos
dos algoritmos especificos para detectd-los nas trajetorias dos objetos moveis. A
ocorréncia de tais padrdes comportamentais foi definida como:

flock: Ocorre quando um grupo de trajetorias de objetos moveis se desloca de
forma conjunta dentro de um dado raio no espago por um determinado intervalo de tempo
pré-definido. Um exemplo da ocorréncia deste padrdao é mostrado na Figura 2.2.

leadership: Define um deslocamento com padrdo de lideranca, onde os seguidores
devem estar dentro de uma determinada distancia de tolerancia.

convergence: Padrdo de deslocamento que identifica um conjunto de trajetérias
que convergem para uma determinada localizacdo em uma dada janela temporal.
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encounter: Semelhante ao padrdo convergence porém as trajetérias devem
permanecer juntas num dado raio por um periodo de tempo.

e s >-—P
FIGURA 2.2 - Padrao flock (adaptada de Benkert (2006))

No trabalho seguinte, Laube (2005) aplicou o conceito de niveis de granularidade
temporal de dados. Esta granularidade temporal foi originalmente definida como zoom
temporal por Hornsby (2001). Com a aplicacdo no trabalho de Laube. (2005), foi possivel
uma representacdo dos dados em diferentes niveis de detalhe, levando a detec¢do de
diferentes parametros de movimento dos objetos mdveis ocorridos no grupo.

Em 2006, Benkert (2006) estendeu a definicdo de flock para um conjunto de
entidades que se movem préximas uma das outras durante um intervalo de tempo,
propondo um novo algoritmo para deteccao do flock, mais eficiente e que permitisse
considerar trajetorias com passos de tempo diferentes. Também Gudmundsson (2006)
apresentou uma nova versao do padrao flock para identificar padrdes de comportamento
em trajetérias de longa duracdo e Gudmundsson (2007) tratou de uma forma mais
eficiente para calcular os quatro tipos de padrdes geométricos introduzidos por Laube
(2004).

Além do trabalho desenvolvido por Laube, outros autores realizaram
experimentos com dados de trajetérias de objetos mdveis a procura de semelhancas
geométricas, temporais ou ambas. Em Giannotti (2007), os autores propdem um novo
padrdo denominado trajectory pattern, o qual representa um conjunto de trajetdrias
individuais que compartilham a propriedade de visitar a mesma seqiiéncia de lugares com
tempos de deslocamento similares. Também € apresentado um algoritmo denominado 7-
Pattern Minner que se propde a buscar regides espaciais que aparecem CcOmo
freqiientemente visitadas e o tempo de transi¢do entre duas dessas regides consecutivas,
no formato denominado como temporally annotated sequences (TAS), cuja definicdo é
apresentada inicialmente por Giannotti  (2006) e representa padrdes seqiienciais
agregados aos tipicos tempos de transicao entre seus elementos.

Um exemplo de TAS aplicado sobre o histérico de navegacao de paginas web de
um usudrio pode ser o seguinte:

2 90
{’ry = {/papers.html’} = {’/kdd.html’} '

que corresponde a uma seqiiéncia de navegacdo que inicia em root e apos 2
segundos continua em papers.html e, finalmente, apés 90 segundos termina em
"kdd.html’.

! Adaptado de Giannotti (2007)
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O algoritmo T-Pattern Minner exige que as regides geogrificas que sdo
consideradas interessantes sejam mapeadas para que seja possivel a identificagdo dos
tempos de deslocamento entre elas. Essas regides sdo denominadas regides de interesse
(regions of interest - ROI em inglés) e podem ser calculadas no algoritmo (ROI
dindmicas) ou informadas pelo usudrio (ROI estdticas). Para o cédlculo das regides de
interesse o algoritmo divide o espago geografico por onde percorrem as trajetérias em um
grid e entdo procura por regides densas, isto €, regides que sdo visitadas por muitas
trajetorias. Regides de interesse podem ser estendidas pela agregacdo de células
consecutivas do grid, desde que a densidade de cada uma seja maior ou igual ao valor de
threshold de calculo de regides densas, informado pelo usudrio.

Na Figura 2.3 observa-se um exemplo da aplicagdo do algoritmo T-Pattern
Minner em uma base de dados de trajetdrias capturadas por veiculos sonda trafegando na
cidade do Rio de Janeiro. Em amarelo as regides de interesse estdticas definidas como
bairros da cidade. Em vermelho os pontos das trajetdrias que interceptam cada bairro. A
linha em azul ilustra um padrdo encontrado pelo algoritmo 7-Pattern, que neste exemplo
significa que um grupo de trajetorias cruza pelos Bairros Barra da Tijuca, Leblon e
Botafogo, nesta ordem, com padrdes temporais semelhantes.

%
-

FIGURA 2.3 — Aplicacdo do algoritmo 7-Pattern Minner em uma base de trajetorias de
veiculos trafegando no Rio de Janeiro.

O estudo de padrées comportamentais em trajetérias de objetos méveis também é
utilizado como apoio para algoritmos que buscam predizer comportamentos futuros com
base nos dados historicos de movimento.

Em Cao (2006) o autor apresenta o estudo do relacionamento das trajetérias de
diferentes tipos de objetos com base em uma regularidade, denominado no artigo como
Collocation Episodes. Um Collocation Episode é uma seqiiéncia de eventos espaco-
temporais, no qual um evento representa um conjunto de objetos se movendo préximos
uns dos outros por um mesmo periodo. Como exemplo da ocorréncia deste
comportamento, os autores apresentam a seguinte seqiiéncia de eventos: “Uma vez que



17

um puma esteja se movendo préximo a um veado por 1 minuto, € esperado que um abutre
também va se mover proximo ao mesmo veado nos proximos 3 minutos com alto indice
de probabilidade”. Neste exemplo o veado apresenta uma caracteristica especial
denominada centric feature, pois participa de ambos os eventos (puma-veado, veado-
abutre). Para encontrar os collocation episodes os autores apresentaram um framework de
duas fases:

1. E aplicada uma técnica baseada em hash para uma busca eficiente dos
objetos pares;

2. Os collocation episodes sdo obtidos pela aplicagdo de algoritmo de
mineracdo. No artigo o autor propde e compara dois algoritmos, sendo um
deles baseado na técnica do Apriori e outro no paradigma de mineracao
vertical.

Ja em Elnekave (2007) os autores apresentam uma técnica para predizer a
localizagdo futura de um objeto mdvel com base no padrio histérico de sua
movimentacdo. Para isso utilizaram uma representacdo compacta de trajetorias espago-
temporais de onde foram extraidas as trajetdrias periddicas de cada objeto mével com
base em medidas de similaridade e, entdo, aplicadas técnicas de clustering que buscam
por padrdes de comportamentos recorrentes nestas trajetorias. Foi assumido pelos autores
que objetos se movem de acordo com algum padrdo espaco-temporal periddico (a cada
dia, por exemplo). Neste caso, cada objeto pode ser analisado para se determinar
caracteristicas recorrentes em seu deslocamento. Uma vez identificados tais padrdes €
possivel, segundo os autores, predizer a localizacdo de tais objetos mdveis em hordrios
especificos.

Como pode ser observado pelos trabalhos aqui relacionados, o foco das pesquisas
de padrdes comportamentais sob a Otica geométrica é na busca de padrdes que
representem semelhanca e aglomeragdo. Uma exce¢do € o trabalho de Lee (2008), no
qual é apresentado um algoritmo que busca detectar outliers em um conjunto de
trajetorias de objetos moveis. Neste trabalho, Lee apresenta um algoritmo denominado
TRAOD, que faz uso da técnica partition-and-detect para particionar a trajetéria em
segmentos de linha de acordo com seu comportamento espacial. Apds isso, o algoritmo
aplica técnicas de deteccao baseadas nos conceitos de distancia e densidade, que resulta
na detec¢do de dois tipos de outliers em trajetorias:

Positional outlier: A localizagdo da trajetoria é diferente das outras trajetdrias na
sua vizinhanga.

Angular outlier: A direcao da trajetoria é diferente das demais trajetérias em sua
vizinhanca.

A utilizacdo da técnica de particionar a trajetéria apresentada por Lee, permite
identificar outliers em partes distintas da trajetéria, assim nao € necessdrio que toda a
trajetéria apresente um comportamento de exce¢do para ser identificada pelo algoritmo.
Na Figura 2.4 € mostrado um exemplo do processo geral que o algoritmo TRAOD utiliza
para identificar outliers em trajetdrias ou parte de trajetdrias.
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FIGURA 2.4 — Exemplo do processo geral de deteccao de outliers do algoritmo TRAOD
(Adaptado de Lee (2008)).

Em se tratando de trajetérias de objetos mdveis, o termo avoidance ¢é
freqiientemente utilizado relacionado a collision-avoidance, o que, em linhas gerais,
representa o estudo em tempo real do posicionamento e do movimento desses objetos
moveis de modo que nao se choquem em um instante de tempo futuro. Tais técnicas sao
aplicadas para diferentes tipos de objetos méveis como carros, barcos e avides. A seguir
sdo apresentados alguns exemplos de casos de collision-avoidance.

Em Kim (2007), os autores realizam o estudo de trajetérias de veiculos para
evitar colisdes traseiras, através da minimizacdo do erro da distancia de segurancga entre
dois veiculos em movimento e do ajuste da velocidade relativa entre esses veiculos. Para
atingir esse objetivo, os autores propdem um controle longitudinal hierarquico.

Ja em Liu (2005) os autores propdem uma rede neural de inferéncia baseada na
l6gica fuzzy para evitar colisdes entre navios. O modelo criado possui trés subredes que
sdo responsaveis por: i) classificagdo do navio encontrado em situacao de colisdo e a acao
a ser tomada para evitd-la, ii) calcular a relacdo de velocidade do navio e iii) inferir o
tempo de acdo e a magnitude desta para evitar o choque das embarcacoes.

No estudo de aeronaves, a solugc@o proposta por Shandy (2001) tem como base a
interacdo de trés agentes inteligentes para evitar a colisdo, agindo de modo colaborativo,
da seguinte forma:

Collision agent: Utiliza as informagdes sobre o trafego aéreo e processa os dados
determinando os conflitos baseados em duas regides definidas como zona de protecao e
zona de alerta, cujo posicionamento ao redor da aeronave € mostrado na Figura 2.5.

Avoidance agent: Verifica as restri¢des nas priorizacdes, conferindo a viabilidade
das manobras e manipula os conflitos dependendo do trafego aéreo (taticas e manobras).

Trajectory optimizer: Otimiza os problemas e restri¢des no célculo da trajetdria.



19

Zona de alerta

Zona de proteciio

FIGURA 2.5 — Distribuicao das zonas de alerta e prote¢ao ao redor da aeronave
(Adaptado de Shandy (2001)).

O termo avoidance também € bastante utilizado na area da robdtica, relacionado a
rotina que trata do planejamento dos movimentos futuros de um robd, de modo a evitar o
choque com outros robds ou obstaculos no ambiente. Como exemplo dessa abordagem ¢é
possivel citar Suh (1992). Neste trabalho os autores propdem um novo método de
planejamento de trajetdrias através de esquemas de controle de trafego. Este controlador
de trifego determina a préxima posicdo de cada robd com base nas prioridades de
movimento, nos limites fisicos do rob6é e nas condicdes para eliminacdo de possivel
colisdo. A solug@o para o planejamento de trajetdrias livres de colisdo é baseada em
expressoes algébricas para o cdlculo das trajetorias 6timas de cada robo.

Em Lee (1999) os autores propdem uma técnica que permite calcular um caminho
livre de colisdo para dois robds operando préximo um do outro, como manipuladores
industriais computadorizados. Nesse artigo os autores fazem uso de circulos ou esferas
concéntricas em cada robo para discretizar o espago utilizado por ele e assim poder
calcular um caminho livre de colisdo para manipulacio de ambos os robds no mesmo
espago-tempo.

Outro exemplo relacionado a utilizagdo do termo avoidance na area da robdética é
encontrado em Suh (1988). Neste artigo os autores apresentam e aplicam o conceito de
tubo na solucdo de problemas de collision-avoidance. Um espaco livre de colisdes €
representado por um tubo articulado através de pardmetros como pontos de referéncia e
caminhos alternativos. Ao objeto mével que se desloca dentro deste tubo, é garantido um
caminho livre de obstaculos e colisdes.

O presente trabalho difere dos demais trabalhos aqui relacionados na medida em
que propde o estudo das caracteristicas das trajetorias de objetos moveis onde seja
possivel identificar um novo padrdo comportamental que indique quando um objeto-
movel estd evitando uma determinada regido espacial.

2

E importante salientar, também, que o estudo do padrio comportamental
avoidance, tratado neste trabalho, ndo se aplica a andlise de dados em tempo real. As
andlises sdo feitas com base nos dados de trajetdrias previamente obtidos e armazenados
em locais que permitam sua recuperagcdo e manipulacdo computacional.
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3 Heuristica para identificacido do padrao
comportamental avoidance

Neste trabalho considerou-se a seguinte defini¢do de trajetéria de objeto mével:

Definicdo 1: Uma trajetéria #; € uma seqiiéncia de pontos espaco-temporais
{Po = (X0, Yo, t0), P1 = (X1, Y1, t1)s - - - » Pn = (Xus Yn, ta) ), onde xi, yi €R, i€ R* para
1=0,1,....,n, e o<1 <tr<- .- <t

O passo inicial para a compreensdo do padrdo comportamental avoidance foi
observar quais caracteristicas eram determinantes em uma trajetéria de modo que,
dispondo somente de dados geograficos, fosse possivel determinar se o objeto mdvel
evitou determinada regiao no espaco. Essas situacdes foram avaliadas para dois casos: 1)
quando o objeto-mével € limitado por uma rede vidria (e.g. veiculos trafegando nas ruas e
avenidas de uma cidade), e ii) para os casos de trajetorias ndo restritas, ou seja, que
podem seguir caminhos diversos (e.g. pessoas caminhando em um parque, em animais
em migracdo ou barcos em atividade de pesca). A partir da andlise do comportamento de
cada trajetéria frente a uma determinada regido espacial a ser evitada, foi possivel
determinar um padrdo e entdo formular definicdes para o problema aqui tratado.

Como ja citado anteriormente o estudo do padrao comportamental avoidance pode
ser aplicado em diversas dreas do conhecimento porém, para uma melhor compreensao
das varidveis envolvidas, foi utilizado neste capitulo um exemplo de aplicagcdo especifico
na drea de seguranca. Neste contexto serd explicado o comportamento avoidance
utilizando o exemplo de pessoas caminhando em regides monitoradas por cameras de
vigilancia.

Uma camera de vigilancia tem um determinado angulo e distancia onde as
imagens sdo captadas. Esta regido de alcance da camera pode ser considerada como uma
regido estdtica na qual algumas trajetorias irdo atravessar enquanto outras, eventualmente,
mudardo seu percurso de modo a evitd-la. O termo estatico, aqui relacionado a regido da
camera, € utilizado neste trabalho para designar regides que nio mudam de localizag¢ao
geografica durante todo o processo de identificagdo das ocorréncias de avoidance. Tal
caracteristica pode ser encontrada em dreas de monitoramento, zonas de seguranca,
obstaculos, entre outros. Estas regides estdticas sdo tratadas neste trabalho pelo termo
objeto-alvo. Dependendo do tipo de objeto geogréfico utilizado, o objeto-alvo deve ser
envolvido por um buffer, sendo que neste caso o objeto-alvo passa a ser considerado toda
a geometria, incluindo seu buffer.

Definicdo 2: Objeto-alvo o: Objeto geografico convexo com drea maior que zero.
Objetos representados por ponto ou linha devem ser envolvidos por um buffer.
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Considerando o exemplo das cameras de seguranca, o padrdo comportamental
avoidance ocorre quando um objeto moével estd indo em direcdo a uma determinada
camera e muda de direcdo evitando cruzar pela drea de captura de imagem, enquanto o
comportamento natural esperado é que um objeto mével cruze pela regido monitorada
sem apresentar a intengdo de evita-la.

Com isso tem-se a primeira condi¢do para existéncia de um avoidance:

A trajetoria deve estar na direcio do objeto-alvo e, num dado
instante, mudar de direcdo de forma a evita-lo, de modo que nao
ocorra nenhuma intersecao desta trajetoria com este objeto-alvo.

Observou-se, também, que muitas trajetérias vao na dire¢do do objeto-alvo e
mudam seu caminho em um ponto muito distante deste como, por exemplo, um veiculo
trafegando em um outro bairro ou uma pessoa caminhando no lado oposto de um parque.
Neste caso uma mudanga de direcdo dificilmente serd na intengdo de evitar tal objeto-
alvo e desta forma ndo é relevante para a andlise em questdo. Com isso definiu-se uma
regido especifica onde a procura pelo padrao comportamental serd realizada. Tal regido
foi denominada regido de interesse.

Definicdo 3: regido de interesse r: € a regido correspondente ao objeto-alvo o;
envolvido por um buffer de tamanho d.

A Figura 3.1 mostra um exemplo de como a regido de interesse se dispde ao redor
do objeto-alvo e da forma com que as trajetdrias se relacionam com esta regido. O buffer
que forma a regido de interesse limita a andlise das trajetérias até uma distancia
especifica do objeto-alvo. Assim, as trajetdrias ou partes de trajetorias que se encontrem a
uma distancia maior que d serdo descartadas da andlise, pois uma eventual mudanga de
direcdo fora desta area ndo seria considerada como sendo na intencdo de evitar este
objeto-alvo, tal como o exemplo da trajetéria t3 da Figura 3.1, a qual ndo é considerada
relevante neste exemplo. A op¢do por um valor maior para o parametro d pode incluir a
trajetdria t3 na andlise se a mesma interceptar a regido de interesse, tornando-a relevante
desta forma.

Com base neste raciocinio, novas condi¢des sdo necessdrias para a correta
identificacao do padrdo comportamental procurado:

Para ser considerado um avoidance a trajetéria deve interceptar a
regido de interesse do objeto-alvo;

A mudanca de direcdo da trajetéria que caracteriza a intencdo de
evitar a intersecao com o objeto-alvo deve ocorrer dentro da regido
de interesse que envolve este objeto-alvo.

Ainda com relagdo a Figura 3.1, a trajetdria tl intercepta a regido de interesse e
ndo intercepta o objeto-alvo, apresentando um comportamento que sugere a intencao de
evitd-lo. Ja a trajetdria t2, embora intercepte a regido de interesse, intercepta também o
objeto-alvo, ndo apresentando a inten¢do de evitd-lo, de forma que, neste contexto, ndo €
considerado um avoidance.
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FIGURA 3.1. Exemplo da regido de interesse, objeto-alvo e comportamento das
trajetorias.

Ap6s a definicdo da regiao de interesse observou-se que, mesmo interceptando a
regido de interesse e ndo cruzando pelo objeto-alvo, algumas trajetdrias ndo apresentaram
um comportamento claro de estar indo na direcdo ao objeto-alvo antes de mudar de
direcdo. Assim, ndo foi possivel atribuir a tais trajetérias um comportamento suspeito, em
se tratando do exemplo das cameras de vigilancia. Isso pode ocorrer em caso de pequenas
manobras dentro da regido de interesse, erro nos dados, imprecisao, entre outros fatores.

Para tornar mais robusta a identificacdo do padrdao comportamental, foi definido
que o objeto movel deve se deslocar por um percurso minimo dentro da regido de
interesse em direcdo ao objeto-alvo antes de mudar de direcdo, para s6 entdo ser
considerado um avoidance. O tamanho minimo desta por¢do de trajetoria, denominada
subtrajetdria direcionada ao alvo, dependente do contexto da aplicacdo e do tipo de dado
de trajetéria que estd sendo avaliado, assim seu valor tem natureza dinamica e deve ser
fornecido pelo usudrio especialista.

Subtrajetdria
direcionada ao alvo

Regido de
Interesse

t1

v

2

t3

FIGURA 3.2 — Exemplo de subtrajetéria direcionada ao alvo.
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Definicdo 4: subtrajetéria direcionada ao alvo s;; € a maior por¢do de uma
trajetdria t; que vai em dire¢do ao objeto-alvo o; dentro da regido de interesse e que tenha
um comprimento maior ou igual a /.

A Figura 3.2 ilustra esse conceito. Neste exemplo as trajetérias tl e t2 apresentam
subtrajetdrias que em determinado instante, dentro da regido de interesse, vao na dire¢ao
do objeto-alvo. A trajetéria t3 apresenta uma subtrajetéria muito pequena (</), nao
caracterizando a inten¢do clara de ir em direcdo ao objeto-alvo. Ja a trajetéria t4 ndo
possui uma subtrajetéria direcionada ao alvo. E importante salientar que, para a porcdo de
trajetdria que vai em direcao ao alvo dentro da regido de interesse receber a denominagdo
de subtrajetéria direcionada ao alvo, ela deve ser maior ou igual ao valor de [/, caso
contrdrio a subtrajetdria direcionada ao alvo ndo existiré.

Com essa definicdo uma outra condicdo para existéncia do avoidance §é
acrescentada:

A trajetoria deve apresentar uma subtrajetoria direcionada ao alvo.

Com a inclusdo dessa nova condic¢do de existéncia, € possivel criar uma defini¢ao
para o padrao comportamental avoidance, como segue:

Definicdo 5: uma trajetéria t; apresenta um avoidance Av em relagdo ao objeto-
alvo o; se intercepta a regido de interesse de o;, possui uma subtrajetdria direcionada ao
alvo e ndo intercepta o objeto-alvo o;.

Regido de
Interesse

t1

FIGURA 3.3 — Exemplo de comportamentos da trajetéria quando realiza o avoidance.

Observando o comportamento das trajetérias de objetos mdveis que evitam uma
camera de vigilancia, conforme exemplificado na Figura 3.3, observa-se que algumas
trajetorias retomam seu caminho original apds evitar a cdmera, como em tl, enquanto
outras seguem pelo novo caminho, como a trajetéria t2. Intuitivamente é possivel
considerar que o comportamento avoidance € mais forte naquela trajetéria que, apos
evitar a camera de vigilancia, retorna ao seu trajeto original, como se a tnica ou maior
motivacdo para a mudanca de direcdo fosse exatamente ndo ser flagrada pela camera de
seguranga.
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Com o objetivo de testar se a trajetdria retorna para seu caminho original criamos
uma regido de teste de intersecdo denominada regido de incremento de confianca. Esta
regido € Unica para cada trajetéria considerada em uma regiao de interesse. A Figura 3.4
mostra exemplos de como esta regido € posicionada dentro da regido de interesse.

Regido de
Interesse

Objeto
Alvo

Regido de incremento
de confianca para t1.

Regido de
Interesse

Objeto
Alvo

Regido de
incremento de
confianga para t2.

(A} (B}

FIGURA 3.4 — Exemplo do formato e disposicao da regido de incremento de confianca.

Defini¢do 6: regido de incremento de confianca u: é uma regido contida na regidao
de interesse r, que ndo inclui o objeto-alvo o e esta situada entre o objeto-alvo e a borda
da regido de interesse r no lado oposto ao primeiro ponto da subtrajetdria direcionada ao
alvo s. A largura dessa regido serd definida pela area delimitada por duas retas paralelas e
tangentes ao objeto-alvo, com uma inclinagdo dada pelo angulo formado por uma linha
que liga o centro geométrico do objeto-alvo ao primeiro ponto da subtrajetéria
direcionada ao alvo.

Pela Definicdo 6, é possivel concluir que, se o objeto-alvo é uma regido circular,
como nos exemplos até aqui mostrados, a largura da regido de incremento de confianca
corresponde ao diametro do objeto-alvo. Para regides ndo circulares, a largura da regido
de incremento de confianca depende da posicdo das retas paralelas tangentes ao objeto-
alvo e da posicdo do ponto inicial da subtrajetéria direcionada ao alvo, de modo que cada
formato diferente de objeto-alvo ird gerar uma regido de incremento de confianca
diferente. Um exemplo de regido de incremento de confianga para objeto-alvo ndo
circular é mostrado no capitulo 4.

Na Figura 3.4 a trajetoria tl apresenta um avoidance com maior grau de certeza
pois intercepta a regido de incremento de confianca (A), enquanto que a trajetéria t2
realiza o avoidance mas ndo intercepta a regido de incremento de confianga, resultando
em um menor grau de certeza (B). Com isso € possivel caracterizar dois graus de
confianga para a ocorréncia do avoidance. Esse comportamento € mapeado como um
indice de confianca local do avoidance, conforme defini¢ao:

Definicao 7: Confianga local Avy assume os seguintes valores:

Weak avoidance (0,5): trajetéria t; que em relacao ao objeto-alvo o ndo intercepta
a respectiva regido de incremento de confianca.
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Strong avoidance (1,0): trajetdria t; que em relacdo a um objeto-alvo oy intercepta
a respectiva regido de incremento de confianga em um tempo posterior a subtrajetdria
direcionada ao alvo.

O valor de confianga local denominado Av;, € atribuido a cada interse¢cdo de uma
trajetéria com uma regido de interesse e pode ser: weak (valor 0,5) ou strong (valor 1,0),
da seguinte forma:

Avi, = weak: Quando uma trajetéria intercepta a regido de interesse, tem uma
subtrajetéria direcionada ao alvo e evita o objeto-alvo;

Avy, = strong: Quando uma trajetdria intercepta a regido de interesse, tem uma
subtrajetéria direcionada ao alvo, evita o objeto-alvo e ainda intercepta a regido de
incremento de confianga;

Quando uma trajetdria intercepta a regido de interesse, mas nao evita o objeto-
alvo ou ainda, quando o evita, mas ndo apresenta uma subtrajetéria direcionada ao alvo,
Avjy. recebe none (valor 0,0), o que significa que nao houve ocorréncia de avoidance.

Até agora foi considerado na andlise somente um objeto-alvo. Mas o que acontece
se 0 objeto mével passar por uma regiao com varias cameras?

E muito provivel que o objeto mével se deslocando no espaco intercepte mais de
uma regido de interesse e em cada uma delas esse objeto pode apresentar um
comportamento distinto realizando o avoidance com diferentes graus de certeza ou
simplesmente interceptando as regides dos objetos-alvo. Desta forma pode-se definir,
além da confianca local de cada intersecdo da trajetéria com uma regido de interesse, um
indice de confianga global, cuja finalidade € permitir avaliar o comportamento de toda a
trajetéria em relacdo aos objetos-alvo informados, indicando aquelas que apresentam,
com maior grau de certeza um comportamento suspeito ou de exce¢ao, caracteristico do
padrao comportamental aqui descrito. A Figura 3.5 ilustra esse conceito.

Avy o = weak

Av1'3 = none

Avyq = stromg

FIGURA 3.5 — Exemplo de trajetéria que intercepta multiplas regides de interesse.

Na Figura 3.5 é possivel visualizar a trajetéria tl que intercepta as regides de
interesse dos objetos-alvo oy, 0;, € 03. No objeto-alvo oy, a trajetdria realiza um avoidance
com confianca local strong. No objeto-alvo 0,, a trajetéria realiza avoidance sem
interceptar a regido de incremento de confiancga, recebendo grau weak para confianca
local. A intersecdo de tl com 03 ndo caracteriza o comportamento avoidance pois a
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trajetéria intercepta o objeto-alvo recebendo o valor none como confianca local. A
trajetoria t1 ndo intercepta em nenhum momento a regido de interesse do objeto-alvo oy,
assim nao ha qualquer atribui¢ao de confianca local para este objeto-alvo.

Da mesma forma que uma mesma trajetéria pode interceptar diversas regioes de
interesse, uma Unica regidao de interesse pode ser interceptada por diversas trajetorias
distintas como ocorre, por exemplo, em uma camera de monitoramento posicionada em
um cruzamento de avenidas movimentadas. Espera-se que num comportamento normal
nem todas as trajetérias evitem tal regido monitorada, com algumas interceptando a
regido de captura da imagem, ou seja, o objeto-alvo.

Partindo do pressuposto que a ocorréncia do padrao comportamental aqui descrito
seja um comportamento de exce¢do, um alto indice de avoidance em um Unico objeto-
alvo leva a crer que um evento desconhecido obstruiu o fluxo normal de trajetérias em
um dado periodo de tempo, fazendo com que os objetos méveis que transitaram por
aquela regido evitassem o objeto-alvo por motivo de forca maior, como no caso de obras
em vias publicas, acidentes, eventos sociais, enchentes, entre outros. Pela heuristica aqui
descrita (Definicdo 5), o comportamento de evitar o objeto-alvo serd identificado como
avoidance, resultando em um falso positivo.

Com o objetivo de identificar e minimizar as ocorréncias de falsos positivos na
identificacdo do padrao comportamental avoidance, é calculado um indice de confianca
local por regido de interesse Pry. Este indice € calculado como sendo o percentual de
trajetérias que realizam avoidance naquele objeto-alvo em relagdo ao total de trajetérias
que interceptam esta regido de interesse.

Esse percentual serve de referéncia na identificacdo de falsas ocorréncias de
avoidances, permitindo ao usudrio uma validacdo das situagcdes detectadas pois, uma vez
que o indice de confianca local por regido de interesse seja muito elevado, tais
ocorréncias podem ser objeto de uma avaliagdo mais precisa e podem passar a ser
tratados como um evento conhecido. A forma de tratar eventos conhecidos de modo que
ndo gerem falsas ocorréncias de avoidance é explicada no final deste capitulo.

Defini¢do 8: Percentual de avoidance por regidao de interesse Pry:

> (Av, )
Pr, == . , para Avy >0

Onde:

m corresponde ao nimero de trajetérias que interceptam a regido de interesse ry €
Avy, € a medida de avoidance da trajetdria ¢; em relacio ao objeto-alvo o.

Utilizou-se o expoente 0 (zero) para garantir que sejam computadas todas as
ocorréncias de avoidances identificadas nesta regido de interesse, mesmo para o caso em
que Avy, seja weak (valor 0,5).

A Figura 3.6 mostra um exemplo do cdlculo de Pry para trés regides de interesse
r;, 12, € 13, no qual se observa que todas as trajetérias que interceptaram a regido de
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interesse 1, realizaram avoidance. Levando em consideragdo que o avoidance é um
comportamento de excecdo, um valor de 100% sugere que havia um impedimento que
bloqueou o fluxo normal das trajetérias que interceptariam o objeto alvo, de modo que
essas sdo falsas ocorréncias de avoidance pois, provavelmente, nao houve a intencdo de
evitar ser filmado, levando em consideragao o exemplo das cameras de seguranga.

FIGURA 3.6 — Exemplo do célculo do percentual de avoidance por regiao de interesse.

Para evitar que essas ocorréncias afetem os calculos dos indices de confianca das
trajetdrias, quando ocorrer 100% de avoidance para uma mesma regido de interesse o
objeto—alvo € eliminado da andlise. Assim, o exemplo da Figura 3.6 passaria a ter dois
objetos-alvo conforme exemplo apresentado na Figura 3.7, onde o objeto-alvo 02 foi
eliminado por apresentar Pr; = 1.0.

A~

Pry =00 o
ry =035

t1 t3
t2

FIGURA 3.7 — Exemplo de exclusdo do objeto-alvo o, por possuir 100% de avoidance.

Ainda analisando o comportamento de multiplas trajetorias se relacionando com
multiplos objetos-alvo, observou-se que ha casos onde nenhuma trajetéria intercepta um
determinado objeto-alvo onde ha avoidances identificados. Observou-se, ainda, que tal
situacdo ndo ¢é tratada pela Definicdo 8, explicada acima, j4 que o percentual de
avoidance deste objeto-alvo ndo atinge 100%, de modo que o objeto-alvo nao &
removido. A Figura 3.8 exemplifica essa situagao.

Observando a figura supomos que, se t2 cruzou pela regidao do objeto alvo ol,
havia um caminho vélido e desimpedido que permitiu tal intersecdo. Assim, se tl realizou
avoidance em ol, € possivel supor com maior grau de certeza que sua principal intengdo
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foi de evitar a intersecao com ol o que, no exemplo das cameras, equivale a evitar ter sua
imagem registrada.

Nao hd nenhuma trajetéria que intercepta o objeto-alvo o2. Desta forma nao é
possivel afirmar se havia um caminho desimpedido que permitisse a interse¢ao de t1 com
02, dando margem a uma falsa ocorréncia de avoidance.

t1

(o ===

t2
t3

FIGURA 3.8 — Exemplo de objetos-alvo com e sem a intersecao de trajetorias.

E possivel considerar que a presenca ou a auséncia de uma trajetéria interceptando
um objeto-alvo reflete na confianca global das trajetdrias que realizaram avoidance nesse
objeto-alvo. Desta forma, é possivel atribuir um maior grau de certeza para aquelas
ocorréncias de avoidance identificadas em objetos-alvo onde exista, pelo menos, uma
outra trajetdria que o intercepte.

Para ser possivel mensurar matematicamente tal efeito, foi atribuido ao objeto-
alvo um fator de ponderacdo conforme a Defini¢do 9.

Defini¢cdo 9: A Ponderagcdo wy, em relacdo ao objeto alvo ok, assume o seguinte
valor para o calculo da confianca global do avoidance:

1,0: quando existe pelo menos uma trajetoria ¢; que intercepta o objeto alvo o.

0,5: quando nenhuma trajetdria intercepta o objeto alvo oy.

No exemplo da Figura 3.8, o fator de ponderagdo para o objeto-alvo ol serd 1,0
pois a trajetéria t2 intercepta o objeto alvo ol. Para o objeto-alvo 02 o fator de
ponderacgao serd 0,5, ja que nenhuma trajetdria intercepta este objeto-alvo.

E importante ressaltar que tanto o célculo do Pr, quanto a identificacio da
ponderacdo wy € sensivel ao volume de dados de trajetérias fornecidos, sendo mais
precisos quanto maior for a quantidade de trajetdrias informadas. Desta forma a taxa de
acerto da heuristica é diretamente proporcional ao volume de dados submetidos a anélise.

Para ser possivel avaliar o comportamento de todo o percurso da trajetéria em
relacdo aos objetos-alvo informados, foi definido um indice de confianca global. Esta
confianga global é calculada com base nos valores da confianca local dessa trajetdria, de
acordo com o comportamento identificado em cada objeto-alvo e tem relagdo com o fator
de ponderacdo do objeto-alvo onde o avoidance foi identificado.
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Definicao 10: Confianca global Av;:
ZAvl.k "W,
— k=1

n
2 W
k=1

Av

ti

Onde:

n corresponde ao nimero de objetos-alvo cuja regido de interesse foi interceptada

pela trajetoria t;, Avy € a medida de avoidance da trajetéria ¢; em relacdo ao objeto-alvo oy,
e wy € o fator de pondera¢@o do objeto-alvo o.

O indice de confianca global da trajetdria permite uma comparacao entre duas ou
mais trajetdrias, ressaltando aquelas que tem um comportamento mais caracteristico. No
exemplo de aplicacdo na drea de seguranca, um alto indice global de avoidance em uma

trajetéria indica um comportamento suspeito, j4 que o objeto movel transitou por uma
regido monitorada evitando ser filmado.

Eventos previamente conhecidos como feiras de rua, passeatas, jogos de futebol
entre outros podem levar a identificacdo de falsas ocorréncias de avoidance, pois

impedem o fluxo normal de veiculos e pedestres em uma determinada regido espacial
num dado periodo de tempo.

Uma forma de contornar tal situagdo é relacionar esse conjunto de eventos
conhecidos informando sua localizagdo espacial e periodo de duracdo, conforme exemplo

na Tabela 3.1. Desta forma, eventos conhecidos que impedem que o fluxo de trajetérias

intercepte um objeto-alvo sdo avaliados e os falsos avoidances sdo desconsiderados para
esta regido de interesse no periodo de duracio do evento.

iranca
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FIGURA 3.9 — Exemplo de avoidance desconsiderado pela referéncia da tabela de
eventos.
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Para que seja possivel identificar e remover as ocorréncias de avoidance geradas
indevidamente devido a existéncia de um evento, é necessdrio que tal evento seja
registrado previamente. Este registro deve conter, no minimo, um identificador, a
geometria e o periodo de ocorréncia do evento, com data e hora de inicio e data e hora de
final, conforme Defini¢ao 11.

Definicdo 11: evento e;: objeto geografico com periodo de existéncia definido,
sendo e - (id, geometria, inicio, fim).

Um exemplo do uso dessa lista de eventos pode ser visto na Figura 3.9, onde a
mudanca de direcdo da trajetoria em azul, na por¢do em destaque, ndo sera identificada
como um avoidance, pois a regido em vermelho estd relacionada a um evento na Tabela
3.1 e a data e hora da obtencdo dos pontos da trajetéria nesta regido de interesse esta
dentro do periodo de duracdo do evento, como exemplo da Tabela 3.2.

TABELA 3.1 — Exemplo da tabela de eventos para reduzir falsas ocorréncias de
avoidance.

gid | evento inicio fim the_geom

Manutencio

2011-01-17 | 2011-01-19
0 na rede de 10:00:00 15:00:00 LINESTRING(...)
esgoto

. 2011-01-23 | 2011-01-23
1 Feira de rua 06:30:00 15:00:00 LINESTRING(...)

TABELA 3.2 — Exemplo dos dados da trajetoria mostrada na Figura 3.9.

tid | gid the_geom time

0 1 POINTY(...) 2011-01-18 19:52:19

0 2 POINT(...) 2011-01-18 19:52:20
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4 Algoritmo para deteccao de avoidance

Com base na heuristica e nos formalismos apresentados foi criado um algoritmo
para detectar possiveis ocorréncias do padrdo comportamental avoidance em trajetorias
de objetos modveis. Neste capitulo € apresentado o pseudocddigo do algoritmo sendo que,
para melhor compreensao, dividiu-se o c6digo em trés partes. O pseudocddigo principal é
apresentado na Figura 4.1. O pseudocddigo da fun¢do que trata da identificagdo da maior
por¢do da trajetéria que vai em direcdo ao objeto-alvo € apresentada na Figura 4.2 e,
finalmente, o pseudocddigo da funcdo que cria a regido de incremento de confiancga €
apresentado na Figura 4.6.

4.1 Pseudocddigo principal

O algoritmo recebe como entrada um conjunto de trajetérias, um conjunto de
objetos-alvo, um valor para o buffer da regido de interesse, a menor distancia que a
trajetéria deve se deslocar em direcdo ao objeto-alvo para ser considerada uma
subtrajetéria direcionada ao alvo e, opcionalmente, um conjunto de eventos utilizados
para descartar as falsas ocorréncias de avoidance identificadas. As linhas citadas nos
paragrafos seguintes fazem referéncia ao algoritmo da Figura 4.1.

Como primeiro processamento, as ponderacdes dos objetos-alvo sdo ajustadas
para o valor 0,5 (linhas 2, 3 e 4). No decorrer do processamento, quando for detectada a
intersecdo de alguma trajetéria com o objeto-alvo, a ponderacdo correspondente sera
ajustada para o valor 1 (linha 9), conforme Defini¢do 9.

A seguir, é testada a intersecdo dos pontos das trajetorias com as regides de
interesse de cada objeto alvo (linha 5). Somente os pontos que interceptam alguma regiao
de interesse serao considerados no restante do algoritmo, o que limita a quantidade de
dados a serem processados pelo algoritmo, refletindo positivamente na velocidade de
processamento.

O passo seguinte € testar se a parte da trajetéria que intercepta a regido de
interesse também intercepta o objeto-alvo. Em caso positivo (linha 8), ndo € avoidance,
caso contrdrio é chamada a funcdo subtrajetéria() que calcula e retorna o tamanho da
maior por¢cdo da trajetéria que vai na dire¢cdo do objeto-alvo e o primeiro ponto dessa
subtrajetdria dentro da regido de interesse (linha 11). Se o tamanho dessa subtrajetéria for
maior ou igual a [, existird uma subtrajetéria direcionada ao alvo confirmando a
ocorréncia do avoidance. Caso contrdrio, ndo existird avoidance (linha 22).
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Entrada: 7 // Conjunto de trajetérias
O // Conjunto de objetos-alvo
d// Tamanho do buffer da regido de interesse em torno do objeto-alvo
[ /7 Tamanho minimo da subtrajetéria direcionada ao alvo
E // Conjunto de eventos

Saida: AV, // Conjunto de graus de confianca de avoidance por trajetdria

1. Inicio

2. Para oy € O faga

3. wy € 0,5 // valor inicial da ponderagdo

4. Fim Para

5. Para, €T | intersects (#;, buffer(O, d)) faga // intercepta regido de interesse

6 Para o € O faca

7. Se intersects (f;, 0f) // Testa intersegdo com objeto-alvo

8 av;, € none // ndo é avoidance

9. Wy € 1 // ajusta ponderagéo

10. Senao

11. S € Subtrajetoria(t;, 0k, d) // obtém maior subt. em dir. ao alvo

12. Se S.dist >= [ // é subtrajetéria direcionada ao alvo?

13. Se - (3¢ €E | intersects (o, €j) A periodo de f;
esta inserido no tempo de validade de ¢;)

14. Ric € ReglIncrConf(ok, d, S.ini) // Calcula regido de

// incremento de confianga
15. Se intersects (#;, Ric) A periodo de f; > periodo de S

// cruza a reg. de incr. de conf. em um tempo
// posterior a subtrajetoria direcionada ao alvo.

16. avy, € strong // avoidance forte
17. Senao

18. avi, € weak // avoidance fraco
19. Fim Se

20 Fim Se

21. Senao

22. av;, € none // ndo é avoidance

23. Fim Se

24. Fim Se

25. Fim Para

26. Fim Para

27. Para cada oy € O faca
28. Calcula Pry
29. SePrp=1

30. Retira o de O
31. Fim se
32. Fim para

33.Paracadat; €T
34. Calcula Avy;
35. Fim para

36. Retorna Av,

37. Fim

FIGURA 4.1 - Pseudocédigo do algoritmo para detec¢cdo de avoidance.
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O teste seguinte (linha 13) verifica a ocorréncia de evento conhecido informado
pelo usudrio que explique/obrigue o desvio identificado testando, além da parte espacial,
também a interse¢ao temporal entre o periodo do evento e os pontos da trajetéria para
garantir que houve relacdo entre o avoidance identificado e o evento informado. Se a
intersecdo espaco-temporal existir, essa ocorréncia de avoidance € desconsiderada, caso
contrdrio o avoidance vai existir e resta calcular se serd strong ou weak. Para isso
inicialmente calcula-se a regido de incremento de confianga (linha 14) pela chamada da
fun¢do ReglncrConf() cujo pseudocddigo € apresentado na Figura 4.6.

Se a trajetdria intercepta a regido de incremento de confianca em um tempo
posterior a subtrajetéria direcionada ao alvo, o avoidance é considerado strong (linha 16)
caso contrario € considerado weak (linha 18).

Ap0s a atribuicdo dos valores locais de avoidance para as trajetorias em relacio a
cada objeto-alvo calcula-se (linhas 27 a 32) o percentual de avoidance por regido de
interesse conforme Definicdo 8. Quando este percentual for 100% (todas as trajetdrias
evitaram esse objeto-alvo), o objeto-alvo relacionado a esta regido de interesse é retirado
do conjunto de objetos-alvo e, portanto, ndo serd considerado no cdlculo do avoidance
global das trajetorias.

O ultimo passo (linhas 33 a 35) € o célculo do avoidance global por trajetoria
realizado pela férmula na Defini¢ao 10.

4.2 Pseudocodigo para identificacio da subtrajetoria direcionada ao
alvo

A fungdo subtrajetéria(), utilizada para identificar e calcular o tamanho da maior
subtrajetéria que vai em direcdo ao alvo, recebe como entrada o objeto-alvo que estd
sendo considerado, os pontos da trajetéria que interceptam a regido de interesse desse
objeto-alvo e o tamanho do buffer da regido de interesse. Como saida, a fun¢do retorna
um conjunto de dados formado pela distancia euclidiana entre os pontos inicial e final da
subtrajetdria identificada e o seu ponto inicial. Esse dltimo dado serd importante para a
definicdo da regido de incremento de confianga.

Conforme o pseudocddigo apresentado na Figura 4.2, observa-se que o
procedimento para identificagdo da subtrajetdria direcionada ao alvo inicia com os dois
primeiros pontos da trajetéria que interceptam a regido de interesse do objeto-alvo em
andlise (linhas 2 e 3) e serd realizado para todos os pontos dessa trajetéria que estdo
dentro dessa regido de interesse (linha 7).

Primeiramente € calculado o azimute entre esses dois pontos consecutivos para
determinar a inclinagdo da trajetéria (linha 8). O objetivo é expandir a semirreta
determinada pelos dois pontos em andlise, no mesmo sentido da trajetéria, por uma
distancia que garanta a intersecdo da reta com o objeto-alvo caso a mesma esteja na
direcdo do objeto-alvo. Para tanto, calcula-se a coordenada (x, y) do ponto auxiliar
(linhas 9 e 10), o qual serd posicionado a uma distancia correspondente a duas vezes o

valor informado como buffer da regido de interesse.
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Se a semirreta estendida intercepta o objeto-alvo entao se considera que o objeto
movel estd se deslocando em direcdo ao objeto-alvo (linha 11). O passo seguinte €
calcular a distancia euclidiana entre os pontos (linha 12) e armazenar a maior distancia
para ser informada como tamanho da subtrajetéria em direc@o ao alvo (linha 14).

Enquanto a semirreta estiver na dire¢do do objeto-alvo o ponto inicial é mantido e
o teste se repete, alterando-se o ponto consecutivo até que a trajetdria ndo mais esteja
indo na direcdo do objeto-alvo. Neste caso, o ponto inicial é atualizado (linha 19) e o
processo segue até a totalidade dos pontos informados como entrada serem avaliados.

Entrada: P // Conjunto de pontos da trajetéria que interceptam a regido de interesse
0 // objeto-alvo em analise
d // tamanho do buffer da regido de interesse em torno do objeto-alvo

Saida: Subt // Subtrajetéria direcionada ao alvo

Método: Subtrajetoria()

1.Inicio

2. i€l

3. proximo € i+ 1

4, distaux € 0

5. dist € 0 // Inicializa variavel

6. ini € P;// Guarda ponto inicial da subtrajetéria

7. Repete até o final de P

8. ap € azimute (P;, Pprsximo) // Calcula o azimute entre os pontos

9. P, .x € sen(ap) - (2-d) + P;x // Calcula coordenada x do ponto auxiliar
10. Py € cos(ap) - (2 - d)+ Py // Calcula coordenada y do ponto auxiliar
11. Se intersects (makeline(P;, Paux), 0) // Intercepta o objeto alvo?

12. distaux € Calcula distancia euclidiana(P;, Pprsximo)

13. Se distaux > dist

14. dist € distaux // Guarda maior distancia euclidiana

15. ini € P;// Guarda ponto inicial da maior subtrajetdria identificada
16. Fim Se

17. préximo € préoximo +1

18. Senado // Avalia o préximo ponto da trajetéria

19. i€i+l

20. proximo € i+ 1

21. Fim Se

22. Fim Repete

23. Subt € {dist, ini}

24. Retorna Subt

25.Fim

FIGURA 4.2 - Pseudocddigo para identificar a subtrajetéria que vai em direc@o ao alvo.

A Figura 4.3 exemplifica a identificagdo da subtrajetdria direcionada ao alvo. Os
exemplos (A), (B) e (C) mostram a mesma trajetdria t1 e a semirreta utilizada para testar
a intersecdo com o objeto-alvo a cada ciclo do algoritmo. Em (A), a semirreta é criada a
partir dos dois primeiros pontos dentro da regido de interesse, p2 e p3. Como ela
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intercepta o objeto-alvo, o ponto p2 € mantido e o teste prossegue com a semirreta entre o
ponto p2 e o ponto p4, conforme imagem (B), onde novamente ha interse¢do. No ciclo
seguinte, em (C), o teste € efetuado entre os pontos p2 e p5, onde a semirreta expandida
ndo intercepta o objeto-alvo. O processo continua com o ponto p3 como ponto inicial.
Agora a semirreta expandida entre p3 e p4 intercepta o objeto-alvo, mas naquela
calculada com p3 e p5 ndo hd intersecdo, e assim sucessivamente.

No exemplo apresentado na Figura 4.3 somente a por¢ao da trajetéria entre p2 e
p4 estd indo na direcdo ao objeto-alvo. Assim o algoritmo retorna a distancia euclidiana
entre p2 e p4 como sendo a maior distancia percorrida por tl em direcdo ao alvo, dentro
da regido de interesse.

tla

p1 @@pi

1]

Regiio de Regiao de Regiio de
interesse interesse interesse

[] o ps
A o o

(A} (B) [(u]

FIGURA 4.3 — Exemplo da identificagdo da subtrajetéria em direcao ao alvo

Com relacao ao método criado para identificar a maior subtrajetéria em direcdo ao
alvo, cabem duas reflexoes:

L

1.

A distancia euclidiana entre os pontos inicial e final da subtrajetéria
direcionada ao alvo ndo €, por 6bvio, igual a soma das distancias entre
cada ponto, salvo se houver somente dois pontos determinando essa
subtrajetéria ou na rara ocorréncia de uma seqii€ncia de pontos exatamente
alinhados. No exemplo da Figura 4.3, a distincia entre p2 e p4 ¢
ligeiramente menor que a soma das distdncias entre p2-p3 e p3-p4. A
op¢ao por se usar a distancia entre o primeiro e o tltimo ponto no lugar da
soma das distancias se deve a simplicidade e a robustez em detrimento da
exatidao. Observou-se nos experimentos que o erro gerado pela utilizacao
deste método ndo afetava a correta identificacio da subtrajetoria
direcionada ao alvo, além de tornar o algoritmo menos susceptivel a falhas
ocasionadas por erro ou imprecisio nos dados das trajetorias.

Num primeiro instante parece mais correto que o algoritmo identifique a
mudanca de direc@o da trajetéria avaliando o comportamento da trajetéria
a cada ponto em relacdo ao seguinte. Porém, novamente aqui, tal opcao
tornaria o algoritmo muito sensivel a falhas e imprecisdo nos dados, pois
uma pequena variacdo do angulo entre os pontos poderia indicar
erroneamente que o objeto mével ndo estd mais indo na direcao do objeto-
alvo. Assim, dificilmente poderiamos obter o comprimento da maior
subtrajetéria em direcdo ao alvo se avalidssemos somente o
comportamento entre pontos consecutivos.
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A Figura 4.4 ilustra essa discussdo. Nesta imagem € possivel observar que a
trajetéria tl possui uma grande quantidade de pontos dentro da regido de interesse
posicionados em formato irregular. Nesse exemplo, a subtrajetéria em dire¢do ao alvo
serd calculada pelo algoritmo proposto como sendo a reta partindo do ponto p2 até o
ponto pl4 - imagem (A), linha verde.

Intuitivamente, a distincia entre p2 e pl4 € mais fiel a uma distancia percorrida
por tl em direcdo ao objeto-alvo do que a soma das distancias entre p2 e pl4, ponto a
ponto.

Regido de Regido de
interesse interesse

sUbtrajetdria
direcionada ao alvo

(A) (B}

FIGURA 4.4 — Exemplo de identificagdo da subtrajetéria em dire¢ao ao alvo quando da
ocorréncia de trajetéria com muitos pontos dentro da regido de interesse.

Ainda com relagdo a Figura 4.4, o exemplo (B) ilustra o porqué da opg¢ao por
manter a origem da semirreta de teste de intersecdo no primeiro ponto onde a
subtrajetdria foi identificada e ndo avaliar seu comportamento a cada ponto. Pela imagem
€ possivel notar que a semirreta em azul, criada no passo inicial do algoritmo entre p2 e
p3, ird interceptar o objeto-alvo indicando que tl estd em direcdo ao objeto-alvo. Porém,
se no proximo passo for considerado o dngulo entre p3 e p4 em vez de manter p2 como
originalmente concebido, a semirreta calculada, em vermelho, ndo ird interceptar o
objeto-alvo, significando que o objeto moével ndo estd mais indo na dire¢cdo do objeto-
alvo, o que, como se observa pela continuagdo dos pontos, ndo representa o real
comportamento de tl.

O algoritmo garante que a maior porcao de trajetdria que vai na dire¢dao do objeto-
alvo seja informada como a subtrajetdria em dire¢do ao alvo. Isso € importante porque, se
a regido de interesse for grande o suficiente, podem ocorrer situacdes em que o objeto
movel se desloca mais de uma vez em direcdo ao objeto-alvo antes de evitd-lo em
definitivo.

Um exemplo dessa ocorréncia € mostrado na Figura 4.5. Enquanto que em (A) a
trajetdria t1 se mantém na direcdo do objeto alvo desde o primeiro ponto dentro da regiao
de interesse até o ponto em que € detectado o avoidance em p4, em (B) a trajetdria t2
apresenta em dois instantes de tempo subtrajetorias que vao na dire¢do ao objeto alvo. A
primeira ocorréncia € entre os pontos p2 e p3 e a segunda ocorréncia € entre os pontos p4
e p6. Como maior subtrajetéria em direcdo ao alvo o trecho de t2 entre p4 e p6 é o
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retornado pelo algoritmo, assim como o ponto p4 € informado como ponto inicial da
subtrajetéria. Esse dado serd importante para o calculo da regido de incremento de
confianca, conforme explicado a seguir.

Regido de Regido de
interesse interesse
© p4
1]
P2
1l p3 pE
P2 @3 pd o7
P o
(A} {B)

FIGURA 4.5 — Exemplo de ocorréncias de subtrajetdrias direcionadas ao alvo.

4.3 Pseudocddigo para geracao da regiao de incremento de confianca

A regido de incremento de confianca € responsdvel pela qualificacdo do avoidance
encontrado como sendo strong ou weak. O objetivo principal dessa regido € ser uma area
de teste de intersecdo onde seja possivel verificar se a trajetdria retoma seu caminho
original apds evitar o objeto-alvo apresentando, com isso, um comportamento mais
explicito de que seu desvio foi no intuito de evitar aquela regido especifica (objeto-alvo).

Para ser possivel este teste, a regido deve estar posicionada em um local de maior
probabilidade de retomada do caminho original da trajetéria o que, pela nossa
interpretacdo, estd situado entre o objeto alvo e a borda da regido de interesse, do lado
oposto ao ponto inicial da subtrajetéria direcionada ao alvo, conforme Definicao 6.

A Figura 4.6 apresenta o pseudocddigo para o cédlculo da regido de incremento de
confianca.

O primeiro passo € obter o centro geométrico do objeto-alvo (linha 2) para entio
se calcular o dngulo de inclinag¢do entre o ponto inicial da subtrajetéria direcionada ao
alvo e o centro do objeto-alvo (linha 3). Esse angulo ird corresponder a inclinacdo da
regido de incremento de confianga.

A largura da regido de incremento de confianga serd dada por duas retas
tangenciais ao objeto-alvo, calculadas nas linhas 4 e 5. As retas serdo criadas partindo de
dois pontos extremos, tangentes ao objeto-alvo, em direcdo a borda da regido de interesse
no lado oposto ao ponto inicial da subtrajetéria direcionada ao alvo, com a mesma
inclinacdo calculada na linha 3.
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Por fim, é obtida a regido delimitada pelas retas tangenciais criadas, pela borda do
objeto-alvo e pela borda da regido de interesse (linha 6). Essa regido é informada como
sendo a regidao de incremento de confianga dessa trajetoria em relacdo a este objeto-alvo.

Entrada: o0 //objeto alvo
d // tamanho do buffer da regido de interesse
ni // ponto inicial da subtrajetdria direcionada ao alvo

Saida: reg // regido de incremento de confianga

Método: RegIncrConf()

1.inicio

2. Oc € centroid(0) // centro geométrico de o

3. az € azimute(ini, Oc) // Obtém inclinacdo da regido de incremento de confianca

4, liml € makelinel (az, 0, exteriorring(buffer(o, d)))

5. lim2 € makeline2 (az, 0, exteriorring(buffer(o, d)))

6. reg € CalculaRegido(lim1, exteriorring(0), lim2, exteriorring(buffer(o, d)))
// calcula regido dentro dos limites informados

7. retorna reg // devolve a regido de incremento de confianga

8.Fim

FIGURA 4.6 — Pseudocd6digo da fungdo que gera a regido de incremento de confiancga

A Figura 4.7 exemplifica a constru¢do de uma regidao de incremento de confianga
para objeto-alvo ndo circular. Em (A) a trajetdria tl intercepta a regido de interesse do
objeto-alvo ol correspondente a uma geometria ndo circular, realizando o avoidance. Em
(B) € mostrada a linha que liga o primeiro ponto da subtrajetéria direcionada ao alvo e o
centro geométrico do objeto-alvo® (ponto vermelho). Na imagem (C) é possivel visualizar
as duas linhas paralelas e tangenciais ao objeto-alvo que delimitardo a regido a ser criada.
Essas linhas acompanham a inclinacdo da linha gerada em (B). Em (D) a imagem da
regido de incremento de confiancga gerada para t1 em relacdo ao objeto-alvo ol.

Optou-se por utilizar o ponto inicial da subtrajetéria direcionada ao alvo para
determinar a posi¢do e inclina¢do da regido de incremento de confianca por se tratar do
deslocamento de maior referéncia desta trajetoria dentro da regido de interesse. Se outro
ponto fosse utilizado, a posi¢c@o e a inclinagdo desta regido mudaria, conforme exemplo
da Figura 4.8. Na imagem (A) € possivel visualizar a regido de incremento de confianca
se fosse criada tendo por referéncia o primeiro ponto da trajetdria dentro da regido de
interesse. A linha em azul determina a inclina¢do da regido a ser criada. J4 em (B), a
subtrajetoria direcionada ao alvo (linha em vermelho) indica qual o ponto que deve ser
utilizado para a criagdo da regido de incremento de confianga nesse objeto-alvo, neste
caso o ponto p4.

Neste exemplo, a uso do primeiro ponto da subtrajetéria direcionada ao alvo fez a
diferenca entre um weak avoidance (A) e um strong avoidance (B), ja que em (B) ocorre

% A posicio, nesse exemplo, é baseada de um valor empirico. Uma fung¢do matemdtica é necesséria para a
defini¢do do ponto exato do centro geométrico.
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a intersecdo da trajetéria tl com a regido de incremento de confianga (circulo em
destaque).

{B)

t1

Regiéo_de incremento
© de confianca de t1 em o1 D)

FIGURA 4.7 — Exemplo de regido de incremento de confianca para objeto-alvo nao
circular.

t1

(A) (B)

FIGURA 4.8 — Exemplo da interferéncia do ponto inicial da subtrajetdria direcionada ao
alvo na criacdo da regido de incremento de confianga.
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5 Experimentos e resultados

Para verificar a eficicia do algoritmo foram realizados experimentos com
diferentes conjuntos de trajetérias de objetos méveis. Estas trajetérias foram capturadas
ora sem qualquer restricdo, ora com a determinacdo de evitarem algumas regides
especificas, mapeadas como objetos-alvo. Os pontos das trajetérias foram obtidos por
aparelhos GPS ajustados para capturar um ponto a cada segundo.

Os dados das trajetérias e dos objetos-alvo foram armazenados em tabelas no
SGBD PostgreSQL com a extensdo PostGis. O algoritmo foi codificado em Java com o
uso da IDE NetBeans.

Embora o objeto-alvo possa ser qualquer geometria convexa, optamos neste
trabalho pelo uso de um ponto envolto por um buffer por questdo de simplificacdo. Deve-
se a isso o fato de que todas as imagens dos experimentos mostradas nesse capitulo sao
compostas de regides circulares.

Para os testes, dois grupos de trajetdrias de veiculos foram obtidos em diferentes
cidades e com caracteristicas distintas. Um terceiro grupo de trajetdrias, obtido por
pedestres caminhando em um parque na cidade de Porto Alegre, também foi utilizado nos
experimentos. No final deste capitulo sdo apresentados graficos que permitem a
comparacdo visual entre alguns parametros informados e os resultados obtidos em cada
grupo de dados.

O tamanho minimo da subtrajetéria direcionada ao alvo foi ajustado para ser 10%
da diferenca entre os raios do objeto-alvo e do buffer da regido de interesse. Por exemplo:
um experimento realizado utilizando-se objetos-alvo com 20m de raio, com um buffer de
100m para regido de interesse, resultaria em uma subtrajetoria direcionada ao alvo
minima de 8m. Tal percentual foi obtido por experimentacao e mostrou-se adequado para
os diferentes tipos de trajetdrias utilizadas nesta dissertacdo.

5.1 Experimento 1 - trajetorias de veiculos em Porto Alegre - RS

2z

O primeiro grupo utilizado nos experimentos é composto por 21 trajetdrias,
aproximadamente 3,1 mil pontos, obtidas a partir de veiculos trafegando em ruas e
avenidas de Porto Alegre onde foram definidas quatro regides de monitoramento
mapeadas como objetos-alvo. Neste primeiro grupo as trajetorias sdo curtas € com rotas
calculadas previamente para realizar a experimentacdo do algoritmo com casos criticos,
de modo a verificar a eficidcia do mesmo.

Na Figura 5.1 € possivel ver, com auxilio do Google Maps, a distribuicao das
trajetorias — linhas em azul — e dos objetos-alvo — circulo em vermelho - utilizados neste
experimento. Por esta imagem se observa que os objetos-alvo 0, 1 e 2 possuem pelo
menos uma trajetéria que o intercepta, enquanto que nenhuma trajetdria cruza pela regiao
do objeto-alvo 3. Assim o fator de ponderacdo calculado pelo algoritmo para os objetos-
alvo 0, 1 e 2 foi 1,0 e o fator calculado para o objeto-alvo 3 foi 0,5.
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FIGURA 5.1 — Visualizagao no Google Maps das trajetdrias obtidas por veiculos na
cidade de Porto Alegre

Na defini¢do do tamanho do objeto-alvo e do buffer da regiao de interesse foi
levado em consideracdo a largura das ruas e o tamanho médio das quadras onde os
veiculos trafegaram. Desta forma, foi utilizado 20m como raio do objeto-alvo e 100m

como buffer da regido de interesse. Como tamanho minimo da subtrajetéria direcionada
ao alvo foi utilizado o valor de 8m.

Dois experimentos foram realizados com esse conjunto de trajetorias. No primeiro
experimento nao foi utilizada a tabela de eventos, assim todas as ocorréncias de
avoidance identificadas foram computadas no calculo da confianga global.

A Figura 5.2 apresenta a saida em tela ao final da execu¢do do algoritmo com as
trajetérias que tiveram um avoidance detectado e seus respectivos graus de confianca
global. Os altos indices de percentual de avoidance por regido de interesse sao explicados
pela natureza dos dados, uma vez que a intencdo era exatamente realizar o padrdo
comportamental aqui descrito como forma de testar o algoritmo.

A Figura 5.3 mostra, individualmente, o comportamento das trajetérias que
tiveram avoidance detectado neste experimento. Nesta imagem o objeto-alvo estd
representado por um circulo vermelho com a regido de interesse ao redor, em amarelo. A

regido de incremento de confianga estd representada pela drea em cinza claro. O sentido
da trajetéria estd informado por uma seta.
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Dados de avoidance por regido de interesse:
GID  Percentual

0 50%
1 57.14%
2 50%
3 50%

Calculo da confianga global do avoidance:
TID Confianga Global

7 1

13 1

18 0.93
21 0.5
15 0.4
11 0.25

FIGURA 5.2 — Resultado em tela ap6ds a execugao do algoritmo para os dados de
trajetoria de veiculos em Porto Alegre sem uso da tabela de eventos.

As trajetorias 7 e 13 evitaram uma uUnica regido de interesse cada uma,
interceptando a regido de incremento de confianga, de modo que obtiveram grau 1 de
confiancga global. As trajetorias 18, 21 e 15 percorrem uma distancia maior interceptando
mais de uma regido de interesse, com comportamentos distintos em cada caso.

A trajetéria 18 intercepta as quatro regides de interesse, sendo que nos objetos-
alvo 0, 1 e 2 intercepta também a regiao de incremento de confianga, recebendo valor
strong como confianca local nestes casos. No objeto-alvo 3 a trajetdria recebe weak como
confianca local, j4 que ndo intercepta a regido de incremento de confianga apds evitar o
objeto-alvo.

Na trajetéria 21, trés regides de interesse sdo interceptadas, todas com valor de
confianca local weak, ja4 que ndo houve intersecio com a regido de incremento de
confianca de nenhum dos objetos-alvo. A interse¢do da trajetéria 21 com a regido de
incremento de confianca no objeto-alvo 1 ndo caracteriza um valor de strong para
confianca local pois a interse¢do se dd em um tempo anterior a ocorréncia do avoidance.

A trajetéria 15 apresenta uma situacdo de avoidance com grau strong quando
intercepta a regiao de interesse do objeto-alvo 0. Em relagcao ao objeto-alvo 1, a trajetdria
recebe grau confianca local none pois intercepta este objeto-alvo. O valor de none
também ¢ atribuido em relacdo ao objeto-alvo 3 pois a trajetdria intercepta a regido de
interesse e ndo apresenta uma subtrajetdria direcionada ao alvo.

Por fim, a trajetoria 11 apresentou um avoidance com relagdo ao objeto-alvo 1,
porém ndo retomou o trajeto original, de modo que ndo intercepta a regido de incremento
de confianca. Neste caso um valor de weak serd atribuido para confianca local. A
trajetoria intercepta também a regido de interesse do objeto-alvo 0 sem, entretanto,
apresentar uma subtrajetéria direcionada ao alvo, neste caso nao sendo considerado um
avoidance.
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FIGURA 5.3 — Trajetdrias obtidas por veiculos em Porto Alegre, com as ocorréncias de
avoidance detectadas pelo algoritmo.

Neste experimento, o tempo médio de execugdo do algoritmo para o conjunto de
dados e parametros informados foi de 4791 ms”.

Um segundo experimento com este mesmo grupo de trajetdrias foi executado,
desta vez fazendo uso da tabela de eventos para testar o procedimento responsavel por
minimizar as falsas ocorréncias de avoidance.

Neste novo experimento foram informadas trés ocorréncias de eventos em regides
de avoidance conhecido, conforme mostra a Tabela 5.1.

? Média aritmética do tempo de trés execugdes para o mesmo grupo de dados, com 0s mesmos pardmetros.
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TABELA 5.1 — Eventos informados para teste dos dados de veiculos em Porto Alegre.

Gid | evento inicio fim the_geom
. 2010-09-05 2010-09-05
0 | Feiraderua 08:00:00 15:30:00 | PONTC
. - 2010-09-05 2010-09-05
1 Pavimentacgdo 10-00:00 13:30:00 POINT(...)
Manuten¢do rede de | 2010-08-20 2010-08-21
2 | 4pna 10:15:00 223000 | PO

O evento denominado ‘Feira de rua’ foi localizado na mesma posi¢do geografica
do objeto alvo 0 e seu periodo de duragdo coincide com as trajetérias 18 e 21, as quais
realizaram avoidance neste objeto alvo. Os eventos ‘Pavimentacdo’ e ‘Manutencdo rede
de 4gua’ foram localizados na regido do objeto-alvo 2, com periodos de existéncia
distintos, como pode ser observado na Tabela 5.1.

O algoritmo corretamente relacionou os eventos que impediam o fluxo normal de
trajetorias nas regides informadas e desconsiderou as ocorréncias de avoidance naqueles
objetos-alvo dentro do periodo de duracdo dos eventos.

Na Figura 5.4 estd a saida em tela apds execugdo do algoritmo onde € possivel
observar as ocorréncias desconsideradas.

Avoidances desconsiderados pela referéncia a eventos:
Tid Gid Obj.Alvo  Evento

18 0 Feira de rua
18 2 Pavimentacgao
21 0 Feira de rua

Dados de avoidance por regiao de interesse:
GID  Percentual

0 25%
1 57.14%
2 40%
3 50%

Calculo da confiancga global do avoidance:
TID Confianca Global

7 1

13 1

18 0.83
21 0.5
15 0.4
11 0.25

FIGURA 5.4— Resultado em tela apds a execugao do algoritmo para os dados de trajetoria
de veiculos em Porto Alegre com uso da tabela eventos.

Sem o uso da tabela de eventos, a confianga global da trajetéria 18 € o resultado

do seguinte cdlculo, conforme Defini¢cdo 10:

Ay _05-05+1-1+1-1+1-1 3,25
" 0,5+1+1+1 3.5

=0,928
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Como as ocorréncias de avoidance nos objetos-alvo 0 e 2 foram excluidas da
andlise devido a informacdo da tabela de eventos, a confianca global dessa trajetdria €
resultado do célculo:

05-0,5+1-1 125
Avl‘lS = =
0,5+1 L5

=0,833

O mesmo raciocinio € utilizado no cdlculo da confianga global da trajetéria 21,
cujo valor de avoidance global ndo se alterou porque os trés avoidances locais eram do
mesmo tipo weak.

O avoidance identificado para a trajetéria 15 no objeto alvo 0 ainda permanece
pois o seu timestamp nao coincide com o tempo de duracdo do evento informado. Tal
situacdo foi corretamente identificada pelo algoritmo.

O evento ‘Manutencdo rede de dgua’ foi propositadamente inserido em um
timestamp onde nao houvesse nenhuma intersecao temporal com os dados das trajetérias
que realizaram avoidance neste objeto alvo. O objetivo disso € verificar se o algoritmo s6
ird desconsiderar ocorréncias de avoidance quando houver intersecdo tanto espacial
quanto temporal do evento com o avoidance identificado. De fato, como se observa na
Figura 5.4, nenhuma ocorréncia de avoidance relacionada ao evento ‘Manutencdo rede de
agua’, foi desconsiderada.

Com a inserc¢do da tabela de eventos na andlise do algoritmo, o tempo médio de
execucdao aumentou para 5442 ms”.

5.2 Experimento 2 - trajetorias de veiculos em Xangri-la - RS

O segundo grupo de trajetdrias de veiculos utilizadas nos experimentos foi obtido
por diferentes individuos trafegando em ruas e avenidas na cidade de Xangri-14, préximo
a Capao da Canoa. Essas trajetorias diferem das obtidas em Porto Alegre por serem mais
extensas e por serem capturadas sem qualquer orientacdo prévia quanto ao
comportamento do condutor. A Figura 5.5 mostra parte das trajetérias obtidas e a
localizag@o dos objetos-alvo informados neste experimento (circulo em vermelho).

O objetivo desse segundo experimento com trajetérias de veiculos € testar a
eficiéncia do algoritmo, submetendo-o a um grupo maior de dados e medindo o tempo de
execugdo para comparacdo com o tempo de execucdo obtido com os dados de Porto
Alegre.

Esse grupo de dados € composto de 41 trajetorias que totalizam aproximadamente
19,8 mil pontos. Os 10 objetos-alvo informados foram posicionados em cruzamentos e
avenidas movimentadas onde havia algum elemento relevante (lojas ou centro de
compras, cruzamento de avenidas, drea de importancia econdmica, entre outros)

Neste experimento foi considerado o objeto-alvo com 20m e 120m para o buffer
da regido de interesse, devido ao tamanho médio das quadras ser um pouco maior que os

* Média aritmética do tempo de trés execugdes para o mesmo grupo de dados, com 0s mesmos parimetros.



46

de Porto Alegre. Para o tamanho minimo da subtrajetéria direcionada ao alvo foi
informado 10m.

FIGURA 5.5 — Exemplo de trajetdrias obtidas por veiculos trafegando na cidade de
Xangri-l4 e objetos-alvo informados no experimento 2.

A Figura 5.6 apresenta a saida em tela apds a execugdo do algoritmo para este
grupo de dados. Nesta imagem observa-se que os objetos-alvo 0 e 6 tiveram um indice de
100% de avoidance, calculado de acordo com a férmula da Definicdo 8. Seguindo a
heuristica e o algoritmo mostrados nos capitulos anteriores, estes objetos-alvo foram
desconsiderados e as ocorréncias de avoidance detectadas em relagdo a estes objetos-alvo
deixaram de existir, ndo afetando o calculo da confianga global.

Visualizando as trajetérias que interceptam a regiao de interesse do objeto-alvo 0,
identificamos que as ocorréncias de avoidance detectadas pelo algoritmo sao relacionadas
as trajetorias 28 e 33. A Figura 5.7 mostra o comportamento dessas trajetorias em relacao
ao objeto-alvo 0. Nesta imagem € possivel ver que nenhuma outra trajetdria intercepta a
regido de interesse do objeto-alvo 0, de modo que seu percentual de avoidance foi
corretamente calculado em 100%.

Com o aumento na quantidade de pontos de trajetorias e de objetos-alvo, houve
uma elevagdo no tempo médio de execucdo do algoritmo. Para os dados de Xangri-14 o
tempo médio de execucdo ficou em 39116 ms”.

> Média aritmética do tempo de trés execucdes para o mesmo grupo de dados, com 0s mesmos pardmetros.



Dados de avoidance por regido de interesse:
GID  Percentual

* 0 100%

33.34%

50%

0%

40%

0%

100%

0%

33.34%

9.09%

Objetos-alvo marcados com * serao removidos do calculo do indice de

confianga global.

OCONOUPR,WN=

Calculo da confianga global do avoidance:
TID Confianga Global

12 1

33 0.75
9 0.667
17 0.5
19 0.5
20 0.5
29 0.5

7 0.25
21 0.25
2 0.167

FIGURA 5.6 - Resultado em tela apds a execugdo do algoritmo para os dados de
trajetoria de veiculos em Xangri-la.

regiao de interesse r0

regiao de incremento de
confianga da trajetéria t28

sentido da
trajetoria

sentido da
trajetaria

regido de
incremento de
confianga para
trajetoria t33

FIGURA 5.7 — Avoidances detectados no objeto-alvo 0 para trajetérias de veiculos
capturadas na cidade de Xangri-la.
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5.3 Experimento 3 - trajetorias obtidas por pedestres em parque piblico

Um outro grupo de dados utilizados nos experimentos é composto de trajetérias
coletadas por pedestres caminhando em um parque na cidade de Porto Alegre. Para este
experimento as trajetorias foram obtidas por trés pessoas diferentes, com a orientacdo de
ora transitar normalmente, ora evitar determinadas regides marcadas como sendo objetos-
alvo.

Diferente das trajetérias obtidas por veiculo que devem seguir uma malha vidria,
trajetdrias de pedestres pode seguir em qualquer direcao pois, embora existam caminhos
pavimentados no parque, o pedestre poderia optar por outra rota qualquer fazendo com
que essas trajetérias apresentem caracteristicas bem distintas do primeiro grupo obtido
por veiculos. Outro fator importante a ser levado em consideracdo € a velocidade com
que o objeto mével se desloca, pois afeta a densidade e a distribui¢do dos pontos das
trajetorias. Um pedestre caminhando por 15 minutos apresenta um deslocamento bem
inferior a um veiculo trafegando em uma via expressa no mesmo tempo. Sendo que o
aparelho de captura de trajetdrias estava configurado em nossos experimentos para obter
um ponto por segundo, em 15 minutos os pontos obtidos por um pedestre estario bem
mais concentrados que aqueles obtidos pelo veiculo no mesmo intervalo de tempo. Tal
diversidade no comportamento e no formato dos dados motivou a realizacdo de
experimentos também neste grupo de trajetdrias de objetos moveis.

FIGURA 5.8 — Trajetérias de pedestres no parque Germania em Porto Alegre
visualizadas no Google Earth.

Para este experimento foram coletadas 17 trajetorias, totalizando
aproximadamente 5,5 mil pontos. Tais trajetrias foram obtidas no parque Germania na
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cidade de Porto Alegre onde foram definidas cinco regides de monitoramento nos
cruzamentos e em algumas vias de circulacdo pavimentadas, com uma édrea de 10m de
raio. Para este grupo de trajetérias utilizou-se 5S0m como buffer da regiao de interesse
simulando a distancia razodvel para um pedestre identificar um vigilante ou uma camera
e, entdo, optar por mudar ou nao de trajeto. Como subtrajetéria direcionada ao alvo o
valor utilizado foi 4m.

A Figura 5.8 mostra a visualizagdo no Google Earth das trajetorias coletadas no
parque Germania. Os circulos em vermelho identificam as regides de monitoramento
definidas como objetos-alvo.

Neste experimento, quatro trajetérias tiveram avoidances detectados pelo
algoritmo como mostra a Figura 5.9. Todos os objetos-alvo foram interceptados por pelo
menos uma trajetoria em algum instante de tempo, assim receberam grau 1 como fator de
ponderagao.

Dados de avoidance por Regido de Interesse:
GID  Percentual

0 11.111%
1 14.286%
2 33.33%
3 37.5%

4 0%

Calculo da confiancga global do avoidance:
TID Confianga Global

7 0.667
6 0.5
8 0.5
4 0.167

FIGURA 5.9 - Resultado em tela apds a execucdo do algoritmo para os dados de
trajetéria de pedestres no parque Germania, em Porto Alegre.

A Figura 5.10 mostra as trajetérias que tiveram avoidances identificados.
Novamente aqui o objeto-alvo é mostrado em vermelho no centro da regido de interesse
representada pelo circulo em amarelo e em cinza as regides de incremento de confianca
da trajetéria em relacdo ao objeto-alvo em questdo. As setas indicam o sentido da
trajetoria.

A trajetdria 7 obteve o maior indice de confianca global. De acordo com os
parametros informados a trajetdria evitou os objetos-alvo 1 e 2 com confianga local
strong. A confianca global foi reduzida pela intersecdo desta trajetéria com a regido de
interesse do objeto-alvo 0, onde ndo apresentou uma subtrajetéria direcionada ao alvo.
Experimentos adicionais demonstraram que quando informado um valor de 2m para o
tamanho minimo da subtrajetdria direcionada ao alvo, o avoidance é identificado neste
objeto-alvo e o valor da confiancga global passa a ser mdximo para a trajetoria 7.

A trajetdria 6 realizou avoidance no objeto-alvo 2, onde recebeu strong como
confianga local, pois interceptou a regido de incremento de confianca. No objeto-alvo 3,
foi identificado o avoidance com grau de confianca local weak. Como essa trajetdria
interceptou a regido de interesse do objeto-alvo O sem ter uma trajetdria direcionada ao
alvo, recebeu none de confianga local neste objeto-alvo.
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FIGURA 5.10 - Trajetdrias obtidas por pedestres no Parque Germania com ocorréncias
de avoidance detectadas.

A trajetoria 8 intercepta 4 regides de interesse, sendo que nos objetos-alvo 2 € 3 a
trajetéria ndo interceptou a regido de incremento de confianca, recebendo valor weak
como confianga local. J4 no objeto-alvo O recebeu o valor strong. Com relagdo ao objeto-
alvo 1, nao hd uma subtrajetéria direcionada ao alvo, portanto nao foi identificado
avoidance nessa ocorréncia.

Finalmente, a trajetdria 4 intercepta 3 regides de interesse, sendo que a ocorréncia
de avoidance s6 € identificada no objeto-alvo 3 onde recebe confianca local weak.
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5.4 Graficos comparativos e consideracoes sobre os experimentos.

No grafico da Figura 5.11 € possivel visualizar a quantidade total de pontos nas
trajetdrias e a quantidade de pontos dentro de alguma regido de interesse, de acordo com
os parimetros informados durante a execucio de cada experimento. E possivel observar
que a quantidade de pontos que estdo dentro de alguma regido de interesse € bem inferior
a quantidade total de pontos existente na base de dados, inclusive no caso dos
experimentos de veiculos em Porto Alegre, onde foram obtidas trajetérias curtas e
préximas aos objetos-alvo.

Veiculos em Porto Alegre Veiculos em Xangri-la Pedesitres no parque Germania

| = Total de portos  Portos dertro de regi&o de interesse |

FIGURA 5.11 — Gréfico comparativo entre o niimero total de pontos nas trajetdrias e o
nimero de pontos dentro de alguma regido de interesse.

Veiculosem Porto Alegre Veiculos em Xangri-a Pedestres no parque Germania

‘ B Objetos-alvo ' Avoidances identificados B Trajetdrias que interceptaram regido de interesse ‘

FIGURA 5.12 — Gréfico comparativo entre a quantidade de objetos-alvo, avoidance
identificados e trajetérias que interceptaram alguma regifo de interesse.
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Na Figura 5.12 estdo relacionadas as quantidades de objetos-alvo, a quantidade de
avoidances identificados e a quantidade de trajetdrias que interceptaram alguma regido de
interesse.

oo 3o -

(w3)

Veicuos em Porto Veicuos emPorto  Veicuos em Xangri-la Pedestres no parque
Alegre (semeventos) Alegre (comeventos) CGermania

FIGURA 5.13 — Gréfico comparativo dos tempos médios de execucao nos diferentes
experimentos.

A Figura 5.13 apresenta o grafico comparativo entre os tempos médios de
execugdo do algoritmo nos experimentos realizados. Nesta imagem ¢é possivel observar
que houve um pequeno aumento no tempo de execucdo quando informada a tabela de
eventos para os experimentos com dados de veiculos em Porto Alegre. Tal aumento foi
considerado normal pois, informando a tabela de eventos, é submetido ao aplicativo mais
uma base de dados a ser acessada e mais um teste de interse¢do a ser avaliado, o que
demanda um maior tempo de processamento.

O tempo de execugdo para o experimento com trajetorias de veiculos na cidade de
Xangri-14 foi bem superior aos demais, como mostrado no grafico da Figura 5.13, o que é
perfeitamente compreensivel, pois é o experimento com o maior nimero de pontos de
trajetoria.
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6 Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho propde um algoritmo para deteccdo de um novo padrdo
comportamental denominado avoidance, que ocorre quando objetos mdveis evitam
determinadas regides espaciais. A identificacdo desse padrdo comportamental ¢é
importante em 4reas como seguranga, controle de transito, games, estudo de
comportamentos sociais, entre outros.

Para ser vidvel a identificacdo deste padrdo comportamental, construimos uma
heuristica com base no estudo de caso de comportamentos de objetos moéveis tanto
quando seguindo uma malha vidria (veiculos em uma cidade) quanto aqueles com
deslocamento livre (pessoas em um parque).

Durante a construcdo da heuristica, buscou-se criar formas de validacdo e
aumento da confianca das ocorréncias identificadas, aumentando o grau de certeza nos
avoidances encontrados. Além disso, a heuristica ¢ composta de ferramentas que
permitem informar eventos conhecidos que impecam o livre transito em determinada

regido, reduzindo as ocorréncias de falso positivo.

Com base na heuristica proposta foi construido um algoritmo para automatizar a
identificacao do padrdo comportamental avoidance em trajetérias de objetos moveis, que
posteriormente foi codificado.

Para testar sua eficdcia, foram realizados experimentos com dados reais obtidos
com aparelhos GPS por veiculos e por pedestres na cidade de Porto Alegre e Xangri-1a e
posteriormente os resultados gerados pelo algoritmo foram comparados com aqueles
calculados manualmente. Para os experimentos buscou-se utilizar dados com
caracteristicas espaciais e comportamentais distintos para, desta forma, testar o algoritmo
com diferentes situagdes e assim chegar a um cédigo mais robusto e confidvel.

O algoritmo desenvolvido identificou com sucesso as trajetérias que evitaram as
regides informadas como objeto-alvo, tanto nas trajetérias de pedestre quanto nas de
veiculos, retornando o resultado esperado de acordo com os parametros informados.

Parte deste trabalho foi publicado no Geolnfo 2010 (Loy. 2010) tendo sido
selecionado como um dos trés melhores artigos do congresso. Uma versdo estendida foi
aceita para publicacdo no Journal da Sociedade Brasileira de Computacao (Loy. 2011).

Como trabalho futuro pretende-se:

Melhorar o algoritmo proposto para evitar situagdes como a ocorrida na trajetoria
18 da Figura 5.3. O avoidance desta trajetéria no objeto-alvo O recebeu valor
strong para confiancga local. Porém, a interse¢ao com a regido de incremento de
confianca foi em um sentido perpendicular, ndo estando, desta forma, totalmente
de acordo com o que foi discutido no capitulo 3 e com a natureza da regiao de
incremento de confianga dada pela Definicao 6.

Avaliar outras técnicas para criacdo da regiao de incremento de confianga. Um
algoritmo mais robusto permitiria construir diferentes formatos desta regido para
diferentes geometrias de objetos-alvo, permitindo uma avaliagdo mais precisa do
grau de confianca local do avoidance.
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O algoritmo desenvolvido considera que qualquer trajetéria interceptando o
objeto-alvo € suficiente para atribuir grau 1,0 ao fator de ponderagcdo wy.
Pretende-se estudar a interferéncia do sentido da trajetéria na atribuicao do fator
de ponderacdo wy. O sentido da trajetéria pode interferir em casos como, por
exemplo, quando o objeto-alvo informado corresponder a uma camera de
vigilancia localizada em uma grande avenida. Pode ocorrer que, durante o periodo
de captura das trajetérias, as pistas em um dos sentidos estejam interrompidas.
Desta forma entende-se que o fator de ponderacido do sentido interrompido deva
ser diferente do fator de ponderacdo onde o fluxo foi normal.

Também € projeto para futuro a constru¢do de heuristicas para identificacdo de
avoidances entre trajetérias de objetos modveis e a ampliacio da heuristica aqui
apresentada para identificagdo de comportamentos suspeitos em trajetdrias sem a
informacao de objetos-alvo conhecidos.
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