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RESUMO

Todos os dias 0 nimero de veiculos circulando pelas estradas é maior e,
se estiverem equipados com dispositivos méveis tais como GPS, €
gerado um novo tipo de dado chamado de trajetéria. Varios estudos
buscam descobrir padrGes em trajetdrias, mas poucos tém focado na
analise do comportamento de motoristas. Através das trajetdrias geradas
pelos veiculos é possivel inferir bons e maus condutores e encontrar
locais problematicos ao longo das vias caso existam padrGes de
comportamento bem definidos. Esta dissertacdo propde um método para
analise de comportamento de motoristas através das suas trajetorias,
com base em caracteristicas como aceleragBes, desaceleracdes e
mudancas bruscas de direcdo, excesso de velocidade, comportamento de
costura, limites de velocidade das vias, bem como locais que possam ser
causadores de um movimento anémalo, tal qual um semaforo. Trabalhos
na literatura ndo classificam motoristas utilizando dados de GPS e nédo
detectam ou analisam movimentos andmalos com justificativas para as
anomalias. O método é avaliado através de experimentos com dados
reais que mostram ser possivel classificar motoristas com base em suas
trajetorias.

Palavras-chave: Trajetorias de Veiculos. PadrGes de Comportamento.
Comportamento  Andmalo. Classificagdo de Motoristas. Locais
Problematicos nas Vias.



16



17

ABSTRACT

Every day the number of vehicles driving on the roads is increasing, and
if equipped with mobile devices such as GPS, a new data type called
trajectory is generated. Several studies seek to discover patterns in
trajectories, but only a few have focused on analyzing the behavior of
drivers. Through the trajectories generated by the vehicles it is possible
to infer good and bad drivers, as well as problematic places along the
roads if there are well-defined behavior patterns. This thesis proposes a
method for analyzing the behavior of drivers over their trajectories,
based on characteristics such as acceleration, deceleration and abrupt
changes of direction, speed, behavior of lane cutting and places that may
be causing an anomalous movement, like a traffic light. Existing works
in the literature do not classify drivers using GPS data considering
repetitive anomalous movement or justifications of anomalies. The
proposed method is evaluated through experiments with real data
showing the possibility to classify drivers based on their trajectories.

Keywords: Trajectories of Vehicles. Patterns of Behavior. Anomalous
Behavior. Classification of Drivers. Problematic Places at Roads.



18



19

LISTA DE FIGURAS

Figura 1. (a) Formato de dados de trajetorias, (b) Representacdo de uma

trajetéria num espago 3D e (c) Varias trajetdrias num espago 3D. [34]......... 28
Figura 2. Trajetdria com aceleragdo brusca e desaceleracéo brusca................... 41
Figura 3. Exemplo de troca de faiXa .......cocvirinininiininininiesnsescse s 44
Figura 4. Mudanca de Faixa, Ultrapassagem € COStUra.........ccoccerrereerneannne 47
Figura 4. Troca de Faixa, Ultrapassagem € COStUIa .......cccovvvrvrvnenenennnnnienns 45
Figura 5. FIuxo do AlIQOritMO ......ccecvecieiececesese e 48
Figura 6. Pontos de trajetdria (Velocidade x Tempo) com falha de coleta......... 49
Figura 7. Sequéncia de pontos de trajetoria (Velocidade x Tempo) .................. 50
Figura 8. Rai0 da CUMNVa......cccoieiirieiiriisiesie ettt 51
Figura 9. Exemplos de fei¢Ges de interesse previamente conhecidas ................ 58
Figura 10. Resultados para trés diferentes conjuntos de pardmetros.................. 61
Figura 11. Trajetéria Muito Perigosa e TrajetOria Perigosa.......cc.cccvevrreaenne. 62
Figura 12. Detalhes de Locais Problematicos ..........ccocvvvvvrviivninniniinninsninninnn, 63
Figura 13. Resultados para trés diferentes conjuntos de parametros para

trajetorias de OnNIBUS ...........cv.cviviieeesiee st 65
Figura 14. Trajetdrias de Onibus CONJUNLO L.........covvvrveiereiereeeeeieeeeeeee e, 65
Figura 15. Locais Probleméaticos Onibus Conjunto 1 ..........ccevvvvvvrveneseenienen, 66
Figura 16. Exemplo de Locais Problematicos encontrados com trajetorias de

ONIDUS. ..ottt 67

Figura 17. Trajetorias de Onibus CONJUNTO 2..........c.ovvververeeiieieesieieissiesiaes 68



20



21

LISTA DE TABELAS
Tabela 1. Comparagao do EStado da Arte.........ccocevierireneenecceesenese e 38
Tabela 2. Resultados para 5 conjuntos de parametros nos experimentos........... 59
Tabela 3. Resultados para 3 conjuntos de pardmetros nos experimentos de
trajetorias de ONIDUS.........cccviei i 64

Tabela 4. Classificagio dos Motoristas para Trajetorias de Onibus................... 69



22



23

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ANVISA

GPS

WHO

UFSC

INE

Costura
frequentemente
Java

IDE

Software

Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria

Global Positioning System

World Health Organization

Universidade Federal de Santa Catarina
Departamento de Informética e Estatistica
Comportamento de motoristas que trocam de faixa

Linguagem de programac&o orientada a objetos
Ambiente integrado para desenvolvimento de software
Sequéncia de instrucBes executadas na manipulacdo de

dados/informacoes

NetBeans

Um ambiente integrado para desenvolvimento de

software utilizando Java

Postgres
relacional
GIS

Postgis
Quantum-GIS
CONTRAN
CTB

IEEE

IEEEIS

Sistema gerenciador de banco de dados objeto

Sistema de Informacdo Geografica

Extensdo espacial construida sobre o Postgres
Software para anélise espacial.

Conselho Nacional de Transito

Codigo de Transito Brasileiro

Institute of Electrical and Electronics Engineers
Intelligent Systems IEEE



24



25

SUMARIO

Y U117 1 24 (0 T 25
1 INTRODUCAO E MOTIVACAO ....oerverrererersessessesssesssessneses 27
1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA E JUSTIFICATIVA......covereremerererererenenenene 29
1.2 OBJETIVOS....cvrvererererereresesesnsesssesesessssssssesesssssssssesensasssesssesessssnsesnns 30
1.3 METODOLOGIA E ESTRUTURA DA DISSERTACAO.......ccveverrrererenenenene 30
2 ESTADO DA ARTE ... rrrereresesssssssssssssnssnsessssssssssssssssnsas 33
3 0 METODO PROPOSTO ...eoeureererenssessesssssessesssssssssessssssessesns 39
3.1 DEFINIGOES BASICAS .....ccoverirrerereesenesessessessssessessessessesessessessesessenses 39
3.2 DEFINIGOES PRINCIPALS..........cvevererererenrnesesesesesnsesssssesessnsssssssseseanes 40
3.3 ANALISE E CLASSIFICACAO DOS MOTORISTAS .....cceuerereeenenersneseseanes 46
3.4 O ALGORITIMO PROPOSTO ......coveurrererenernesesesesessssesssesesssssssssssensnsnnns a7
4 EXPERIMENTOS ....coootirierimssnssesssssssssssssssssnssssssssssssssssassasnss 57
4.1 ANALISE DE TRAJETORIAS DE VEICULOS DE PASSEIO........ccccvrvrrenenes 57
4.2 ANALISE DE TRAJETORIAS DE ONIBUS EM SC......oevuerrreenernenennesesnene 63

4.2.1 Primeira Andlise de Trajetdrias de Onibus ..........ccccevevevevevevceennen. 63

4.2.2 Segunda Anélise de Trajetdrias de Onibus ..........ccccevvvvevvirirerennnas 67
5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS ....covvereeurerseseaes 71

REFERENCIAS .....eeoeeeeeeeseeesessmsessessssessesessessasessessasesseseasessaseases 73



26



27

1 INTRODUCAO E MOTIVACAO

Todos os dias varias pessoas sdo vitimas de acidentes de transito,
que estdo diretamente relacionados ao comportamento dos motoristas.
Segundo a Organizacdo Mundial de Saude (WHO), o nimero total de
mortes no transito em todo o mundo é de cerca de 1,24 milhdes de
pessoas por ano [30]. Tem-se conhecimento de que as principais causas
de acidentes estdo relacionadas ao excesso de velocidade, motoristas
embriagados, mudancas entre faixas de transito em momentos
improprios, corridas de rua, entre outros [31]. O comportamento dos
motoristas pode afetar ndo so o trafego, mas os pedestres que cruzam a
rua, 0s passageiros em um 6nibus ou taxi, e até mesmo gerar danos no
transporte de produtos delicados, como frutas e legumes.

Nao existem muitas formas de captar dados para analisar o
comportamento dos motoristas. Contudo, pode-se utilizar dispositivos
gue se movem com 0s motoristas, como GPS, sensores instalados nos
veiculos, cameras que capturam videos onde o motorista trafega, ou
ainda, monitores humanos que acompanham 0s motoristas e registram
suas atitudes ao dirigir.

Enquanto alguns equipamentos possuem altos valores ou séo de
dificil uso, os dispositivos méveis vém ficando cada vez mais populares
e reduzindo seus valores de mercado. Os fabricantes de aparelhos
celulares estdo comercializando aparelhos equipados com GPS e
montadoras j& fabricam veiculos com sistemas de rastreamento por
satélite. Mesmo que ndo saibamos que o georreferenciamento esta de
alguma forma sendo usado, grandes volumes de dados estdo sendo
gerados por estes dispositivos, representando “as pegadas” dos objetos
ou 0 caminho que os mesmos percorreram. Dados que representam o
caminho percorrido pelo objeto sdo representados na forma de tid, x, y e
t, onde tid é o identificador da trajetdria do objeto, x e y representam as
coordenadas geograficas e t € o tempo no instante da coleta do ponto. O
conjunto destes pontos gera um tipo de dado espaco-temporal chamado
de trajetoria do objeto moével. A figura 1 ilustra um exemplo de
trajetoria. E possivel visualizar na figura 1 como as trajetdrias sdo
representadas em um banco de dados (a), visualiazar a representacdo de
um conjunto de pontos localizados no espaco e no tempo, caracterizando
0 movimento de um objeto mdvel (b) e um conjunto de trajetérias no
espacgo (c).
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(a) Td geometry timestamp
1 48.890018 2.246100 08:25
1 48.890018 2.246100 08:26

‘| 48.890020 2.246102 08:40
1 48.888880 2.248208 08:41
1 48.885732 2.255031 08:42

| 48.858434 2.336105 09:04
1 48.853611 2349190 09:05

(b) ; (c)

Figura 1. (a) Formato de dados de trajetdrias, (b) Representacdo de uma
trajetoria num espaco 3D e (c) Varias trajetdrias num espaco 3D. [34]

E possivel encontrar de maneira detalhada alguns conceitos de
trajetorias de objetos moveis, a maneira de armazenamento desse tipo de
dado e formas de analise desses dados na obra apresentada por Braz e
Bogorny [44].

A coleta dos dados pelos dispositivos moveis é realizada em
intervalos de tempo definidos. O intervalo de tempo pode ser em horas,
minutos, ou até segundos. Para a andlise do comportamento de um
motorista é preciso que o intervalo seja curto, pois as acBes sdo
realizadas em questdo de poucos segundos. Por esse motivo, o volume
de dados gerado pelos dispositivos moéveis pode ser muito grande,
tornando dificil a anélise visual dos dados gerados, conforme
demonstrado na figura 1 (c).

Analisar o comportamento de um motorista através de suas
trajetérias pode ser muito Util em diversas aplicagcdes. No transporte de
alimentos, segundo a ANVISA, 30% de frutas e verduras sdo perdidas
pelo modo como sdo transportadas. Varios fatores podem afetar o
transporte, como locais sem sinalizacdo onde existam semaforos,
lombadas, escolas, obras, vias em méas condices, etc. Nestas situagoes,
um motorista possivelmente ira frear bruscamente ou realizar uma
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manobra de mudanca brusca de direcdo, objetivando desviar do local
inesperado.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA E JUSTIFICATIVA

Atualmente existem diversos estudos que exploram dados de
trajetdrias. Alguns trabalhos procuram por regides importantes ao longo
das trajetérias como, por exemplo, Alvares [14], Palma [15] e Rocha
[25]. Outros tentam classificar as trajetdrias em tipos especificos, como
trajetérias de turistas ou trajetdérias de viajantes [16], trajetorias que
desviam de determinados locais ou objetos [24] ou perseguigdo entre
trajetorias [26]. Também existem estudos que buscam padrdes de
comportamento de grupos de trajetérias [20], desvios de rota [19],
classificacdo de grupos de trajetorias [21] e [18], entre outros.

Vaérios trabalhos, como Pentland [2], Rigolli [3], Sathyanarayana
[4], Imamura [5], Inata [6], Quintero [7], Gindele [8] e Quintero [13]
tém sido propostos para a analise do comportamento de motoristas em
sistemas de simulagéo de veiculos, utilizando dados obtidos de cdmeras,
sensores e outros dispositivos, mas ndo utilizando trajetérias reais de
veiculos. Em Pentland [2], Sathyanarayana [4] e Gindele [8], por
exemplo, sensores e simuladores sdo usados para reconhecer 0s
movimentos dos motoristas em ultrapassagens, mudancas de faixa e
aceleragfes. Em Rigolli [3], Imamura [5] e Quintero [7] os motoristas
sdo classificados em diferentes niveis de periculosidade, considerando
as caracteristicas do proprio veiculo em relacdo a distancia e a
velocidade dos veiculos nas proximidades. Um trabalho mais recente de
Quintero [13] classifica os motoristas usando 0 excesso de velocidade,
saidas da estrada, mudancas bruscas no volante, no pedal acelerador e
no pedal de freio.

Apenas alguns trabalhos na literatura como Liao[9] e Zhang[10]
utilizam trajetorias de objetos moveis, ou seja, as trajetorias de
movimentos reais dos motoristas. No trabalho de Liao [9], o objetivo é
encontrar motoristas de taxis imprudentes com base na velocidade do
taxi e a regido onde o taxi passa. Ja no trabalho de Zhang [10] o foco é
em trajetdrias anormais de taxis que desviam da rota padrdo de origem e
destino. Estudos existentes que consideram trajetdrias, basicamente
procuram padrBes gerais ou situagdes atipicas em trajetorias (outliers),
como Fontes [42] e Aquino [43], e ndo analisam o comportamento dos
motoristas e nem os classificam em niveis de periculosidade.

Muitos fatores externos podem também afetar o comportamento
dos motoristas e forgcar movimentos andmalos, mas ndo necessariamente
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pela irresponsabilidade do motorista. Lugares sem sinalizacdo onde
existem lombadas, seméforos, escolas, buracos, animais cruzando a
estrada, ou fiscalizagdes policiais, podem levar um motorista a realizar
movimentos bruscos como, mudangas de dire¢cdo ou desaceleracfes
bruscas, mas com a intencdo de evitar uma situagdo inesperada. A
descoberta de tais movimentos pode ser Gtil também para os
departamentos de gestdo de trafego para melhorar as condicdes de
conducdo e sinalizagbes. A descoberta de motoristas que possuem
comportamento andmalo pode ajudar as empresas a aconselhar os
motoristas sobre seu comportamento ou para ndo manté-los em ftais
empregos. Ainda, podem ajudar a prevenir os acidentes e reduzir o
desperdicio no abastecimento de alimentos.

Este trabalho se concentra em trajetorias reais dos motoristas,
propondo um algoritmo para identificar comportamentos anémalos
baseado em movimentos bruscos de trajetérias, descobrir as razdes para
0s movimentos bruscos e classificar motoristas em niveis de
periculosidade. Ainda, considerando a utilidade de descobrir locais
“probleméaticos” nas vias, onde repetidamente acontecem movimentos
bruscos, é retornada além da classificacdo dos motoristas, a listagem de
locais onde ocorreram mais anomalias.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é analisar as trajetorias dos
motoristas, buscando detectar anomalias e classificar os motoristas em
niveis de periculosidade. Para a obtencdo do objetivo principal, sdo
propostos 0s seguintes objetivos especificos:

1) Definir formalmente os tipos de anomalias consideradas;
2) Definir, para esta dissertacdo, diferentes niveis de
periculosidade;
3) Definir um algoritmo que seja capaz de:
a. Encontrar anomalias e classificar os motoristas em
niveis de periculosidade;
b. Detectar possiveis locais problematicos nas vias.

1.3 METODOLOGIA E ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A metodologia desta dissertacdo compreende 0s seguintes passos:
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3)

4)

5)

6)
7)

8)
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Levantamento bibliogréafico sobre trabalhos relacionados na
area de analise de motoristas;

Definir formalmente as anomalias em trajetorias e niveis de
periculosidade de motoristas. Com o estudo da literatura e o
conhecimento de especialistas sdo definidos conceitos
formais de movimentos anémalos. Com a combinacdo dos
movimentos andmalos sdo definidos os diferentes niveis de
periculosidade;

Definir e implementar um algoritmo capaz de encontrar
anomalias em trajetdrias, descobrir repeticdes de anomalias
em locais diferentes de um mesmo motorista, repeti¢des de
anomalias em um mesmo local de diferentes motoristas,
comparar as trajetérias com limites maximos de velocidade,
classificar os motoristas em niveis de periculosidade e
encontrar locais “problematicos” nas estradas;

Coletar dados de trajetérias para a realizacdo de
experimentos: a coleta de dados se fara através de aparelhos
de GPSs reais alocados em veiculos de passeio e transporte
coletivo, com o0s pontos captados em intervalos de 1
segundo;

Realizar experimentos com dados reais de trajetorias,
gerando a classificacdo dos motoristas;

Analisar e discutir os parametros utilizados.

Escrita de um artigo cientifico relacionado ao trabalho
proposto e publicacdo do mesmo em evento com Qualis-
CC CAPES, nos estratos A ou B;

Escrever a Dissertacao.

O restante da dissertacdo esta organizada da seguinte maneira: o
Capitulo 2 apresenta o estado da arte. O Capitulo 3 apresenta 0 método
proposto. O Capitulo 4 apresenta os experimentos e o Capitulo 5
descreve a conclusdo e os trabalhos futuros.
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2 ESTADO DA ARTE

Vérios trabalhos na literatura analisam o comportamento de
motoristas, porém utilizando dados gerados por simuladores e sensores,
mas nado trajetdrias geradas por aparelhos de GPS. Pentland [2], por
exemplo, propds um modelo para analise do comportamento de
motoristas a fim de prever as sequéncias de a¢fes em poucos segundos.
Em uma simulago computadorizada, utilizando dados de um carro com
sensores para controlar o &ngulo de mudanca da direcdo no volante,
velocidade e aceleracdo, sdo reconhecidas com antecedéncia as futuras
acbes de um motorista, mas ndo para encontrar anomalias nos
movimentos. Gindele [8] desenvolveu um modelo que estima o
comportamento dos motoristas utilizando sensores nas rodas.
Comparando as agdes encontradas pelos sensores das rodas e em
sensores baseados na distancia dos veiculos préximos sdo definidos os
seguintes comportamentos; free_ride (quando ndo ha nenhum veiculo a
frente), following (quando ha um veiculo a frente na mesma faixa),
acceleration_phase (quando o veiculo acelera para tornar-se rapido o
suficiente para ultrapassar o veiculo da frente), sheer_out (quando o
veiculo continua acelerando e muda de faixa para ultrapassar), overtake
(quando o veiculo se mantém ultrapassando até que esteja longe o
suficiente do outro veiculo para voltar a sua faixa inicial) e sheer_in
(quando o veiculo se move de volta para a faixa inicial e volta aos
estados free_ride ou following). O foco deste trabalho é na andlise de
movimentos efetuados pelos motoristas em relacdo aos outros veiculos
nas proximidades, e ndo na descoberta de movimentos bruscos ou
classificagdo dos motoristas em niveis de periculosidade.
Sathyanarayana [4] utiliza em sua analise a velocidade, o angulo de
mudanca de direcdo do volante e a utilizacdo dos pedais de freio e
acelerador para encontrar diferentes manobras dos motoristas. Com a
sequéncia de movimentos encontrados pelos sensores sdo descobertas
trés manobras diferentes (curva a esquerda, curva a direita e mudanca de
faixa). Neste trabalho, o Unico objetivo é encontrar essas trés diferentes
manabras.

No conjunto de obras que analisam o comportamento de
motoristas utilizando simuladores e sensores em vez de trajetorias reais,
alguns deles classificam motoristas. Imamura [5] classifica os motoristas
em normais e anormais, utilizando uma correlagdo entre o
funcionamento do volante e a velocidade do veiculo em um simulador.
No simulador, os motoristas que alteram muito a dire¢cdo do volante em
velocidades altas sdo considerados anormais. Inata [6] propds um
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método para encontrar 0 comportamento andmalo de motoristas e
classifica-los em bons ou maus condutores com base na velocidade,
distancia de veiculos proximos, e aceleracao e desaceleragdo medida por
sensores nos pedais. Ele utiliza a velocidade dos veiculos e o tempo de
resposta dos motoristas para acelerar e desacelerar quando estdo
préximos a outros veiculos. Por exemplo, um motorista que esta em alta
velocidade e demora para desacelerar o veiculo ao encontrar outro a
frente € considerado um mau motorista, pois se diminuisse a velocidade
antecipadamente ele evitaria possiveis colisdes. Rigolli [3] classifica 0s
motoristas em agressivos, seguros e cautelosos. A analise é realizada
para cada veiculo em relacdo aos wveiculos nas proximidades,
considerando-se a velocidade de um veiculo em relacdo a velocidade e a
distancia dos veiculos proximos. A velocidade normal de um veiculo
deve ser semelhante a velocidade dos veiculos proximos. Se os veiculos
das proximidades possuem velocidade em torno de 100 km/h e um
veiculo estd em alta velocidade (e.g. 150 km/h), o mais rapido é
classificado como agressivo. Em resumo, Rigolli define o
comportamento dos motoristas em relagdo aos outros motoristas nas
proximidades, considerando a distancia e a velocidade, enquanto neste
trabalho sdo considerados os movimentos bruscos nas trajetorias
individuais de cada condutor.

Dentre os trabalhos desenvolvidos em simuladores, o trabalho de
Quintero [7] é o mais proximo da nossa abordagem. O objetivo é
descobrir falhas de motoristas como o excesso de velocidade,
movimentacGes fora da estrada, oscilagBes bruscas no volante e as
mudancas bruscas nos pedais de acelerador e freio, gerando um
percentual de erros. Este trabalho é estendido em Quintero [13], onde o
percentual de falhas é usado para classificar os motoristas nos seguintes
niveis de periculosidade: moderados e agressivos.

Os trabalhos apresentados anteriormente focaram na analise do
comportamento de motoristas utilizando simuladores e diferentes tipos
de sensores. Outros trabalhos utilizam aparelhos de GPS para coleta dos
dados, mas ndo analisam a periculosidade no comportamento dos
motoristas. Janeja [19], por exemplo, utiliza os dados de GPS e 0 mapa
geogréfico para verificar se as trajetorias desviaram suas rotas pré-
definidas, ou seja, se as trajetdrias sdo anormais. Janeja ainda associa as
regibes geograficas com caracteristicas importantes, tais como regides
de narcotrafico, podendo dessa maneira identificar trajetdrias que
desviaram suas rotas para praticarem trafico de narcéticos.

Alguns trabalhos focam no comportamento das trajetérias, mas
sem destacar anomalias ou analisar periculosidade. Cao [22] [23] utiliza
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0s dados coletados por GPS para encontrar padrdes de periodicidade no
comportamento das trajetorias. Cao em seus dois trabalhos compara a
localizacdo dos objetos mdveis com o tempo em que acontecem. E
encontrado um comportamento periédico quando um objeto mével esta
sempre num mesmo local hum mesmo horério de dias diferentes. Di
Lorenzo [29] prop6s um algoritmo que é similar ao de Cao, porém ele
sugere os provaveis locais onde os objetos moveis irdo estar. Di Lorenzo
verifica se existe uma periodicidade no histérico de movimentos de um
objeto mdvel. Se detectada a periodicidade e 0 momento da trajetoria
atual e a localizagdo atendem ao proximo periodo, o destino deste
movimento periédico é sugerido ao objeto mdvel. Baglioni [16]
identifica perfis de trajetorias através da analise de origem, destino e
locais visitados obtidos com os dados de GPSs. O trabalho de Baglioni
busca os locais importantes da trajetdria onde o objeto permaneceu certo
tempo (stops). Depois de encontrados os stops sdo verificados se esses
locais sdo pontos turisticos, locais de trabalho, casas noturnas, entre
outros, possibilitando classificar uma trajetéria que tem origem num
hotel, passa por museus, restaurantes em uma trajetéria de turista.
Siqueira [26] analisa padrdes de comportamento individual em
trajetdrias objetivando encontrar perseguicdes entre duas trajetorias. Ele
define diferentes padrdes de perseguicdo e cria um algoritmo que
descobre o padrdo de perseguicdo em conjuntos de trajetorias. O
algoritmo procura por padrfes de perseguicdo em pares de trajetorias, e
em seguida, define o tipo daquela perseguicdo. S&o levados em
consideracdo, além da distancia entre as trajetérias e o tempo em que
estdo acontecendo, também a duracdo minima de uma perseguicdo.
Embora Siqueira analise comportamento em trajetérias, ele nédo
classifica em comportamentos normais ou anormais, pois o foco é no
padrdo de perseguicdo. Trasarti [27] [28] busca por perfis individuais
em trajetorias possibilitando a descoberta de trajetérias que
compartilham as mesmas rotinas diérias. Para descobrir as trajetorias
gue compartilham caracteristicas ele separa os locais em que as
trajetdrias se mantém paradas e chama de stops. Depois sdo separadas as
subtrajetorias existentes entre os stops que sdo chamadas de trips. A
partir disso as trajetdrias que possuem uma distancia maxima entre suas
trips e que viajam em uma mesma periodicidade huma mesma direcao
sd0 agrupadas como trajetdrias que compartilham uma mesma trip.
Dessa maneira o trabalho cria grupos de trajetdrias que compartilham a
mesma rotina didria, possibilitando a criagdo de um conceito de “carona
solidaria” onde, por exemplo, motoristas de veiculos que compartilham
uma trajetéria poderiam ir juntos num Unico veiculo. O trabalho de
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Trasarti é baseado no comportamento de trajetérias, porém ndo encontra
comportamentos normais e anormais, apenas cria grupos de trajetérias
que compartilham de algumas caracteristicas.

Até o presente momento apenas alguns trabalhos foram
desenvolvidos utilizando dados de GPSs para a andlise de
periculosidade no comportamento de motoristas. Verroios [12], por
exemplo, busca por veiculos com comportamento perigoso a fim de
enviar mensagens de alerta aos veiculos nas proximidades, alertando
sobre o perigo. Um comportamento perigoso pode ser, por exemplo, um
carro saindo de uma via marginal e entrando em uma via principal com
alta velocidade. O foco ndo esta em descobrir os tipos de
comportamentos perigosos, mas nos protocolos de comunicagdo, o
formato e contelido das mensagens de alerta e na selecdo dos carros a
enviar e receber mensagens. A mensagem €é enviada automaticamente
pelo carro com comportamento andmalo para todos os carros que podem
sofrer a coliséo.

Liao [9] e Zhang [10] procuraram anomalias em trajet6rias de
taxis. Liao encontra comportamentos imprudentes dos motoristas de
taxi, considerando velocidade, tempo, posicdo e informacdes sobre
passageiros. Se a velocidade de um taxi é maior ou menor do que a
velocidade normal da regido (extraida de outras trajetdrias de taxis que
passam na mesma regido) no mesmo periodo (manhd, hora do rush na
manhd, meio-dia, a tarde, hora do rush a tarde, noite, tarde da noite) o
motorista de taxi é considerado anormal. Zhang divide o espaco (mapa)
em uma grade criando células. As trajetorias que tém a mesma origem e
destino devem mover-se através das mesmas células na grade. A maioria
das trajetdrias que se movem ao longo das mesmas células séao
consideradas com um comportamento normal, enquanto que as
trajetdrias que percorrem outras células sdo consideradas andmalas.

De forma similar ao trabalho de Liao [9] e Zhang [10], Fontes
[42] e Aquino [43] procuram por comportamentos anormais, chamados
de outliers. Embora identifiguem como comportamento anormal ou
outlier as trajetorias que desviam de um caminho padrdo seguido pela
maioria dos objetos mdveis, ndo analisam o comportamento de dire¢do
do motorista, mas apenas a rota escolhida pelo mesmo.

Embora as obras anteriormente detalhadas analisam varias
caracteristicas de motoristas, a maioria delas ndo foram desenvolvidas
para trajetorias reais e nem para classificar os motoristas em diferentes
niveis de periculosidade. Além destas abordagens existentes, existem
também ferramentas comerciais como AA Car Insurance [32] que
avaliam o comportamento dos motoristas. Essas ferramentas, em geral,
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avaliam o motorista baseando-se em movimentos individuais, e ndo
comparam um comportamento a outras trajetérias ou a locais que
possam ser causadores do comportamento anémalo, como proposto
neste trabalho.

Este trabalho propde encontrar movimentos bruscos, sem
considerar sensores em pedais e sem considerar 0 comportamento de
objetos (veiculos) nas proximidades, mas simplesmente a andlise da
trajetoria do objeto movel gerada por GPS. Em resumo, sdo analisadas
as seguintes propriedades de trajetorias individuais a fim de classificar o
motorista em niveis de periculosidade: movimentos bruscos incluindo
aceleracdo, desaceleracdo e mudancas de direcdo, a razdo dos
movimentos bruscos (locais que podem afetar 0 movimento como, por
exemplo um engarrafamento ou um radar), movimentos bruscos
repetitivos, a velocidade no momento do movimento brusco em relacdo
a velocidade permitida na via percorrida, costura entre as faixas de
transito e excesso de velocidade ao longo das trajet6rias. Ainda,
utilizando os movimentos bruscos encontrados, sdo destacados locais
gue possam ser 0s causadores dessas anomalias.

De maneira geral, os trabalhos e ferramentas comerciais
previamente detalhados também analisam algumas caracteristicas de
motoristas, mas ndo foram desenvolvidos para utilizar trajetorias reais
e/ou ndo classificam o comportamento dos motoristas em niveis de
periculosidade. Ainda, nenhum tenta justificar as anomalias encontradas
com fatores externos que possam ser causadores das anomalias € nem
destacam esses locais como problematicos. Na tabela 1 é possivel
perceber mais claramente as diferencas de alguns dos trabalhos
destacados.
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Tabela 1. Comparagéo do Estado da Arte.

Interseccao das o
Tipo de |Comportamento| Movimentos | Anomalias |Velocidade | Anomalias com CIassﬁ:jcagao Locais
Dado | de motoristas | Andmalos |Repetitivas Feigdes de M € Probleméticos
otoristas
Interesse
Simulagdo
Pentland com
(1999) Sensores
Simulagéo
Sathyanarayana com
(2008) Sensores
Simulagdo
Gindele com
(2010) Sensores X
Simulagéo
Rigolli com
(2005) Sensores X X X
Simulagdo
Imamura com
(2008) Sensores X X X
Simulacdo
\Verroios com
(2012) Sensores X X X X
Simulagdo
Quintero com
(2012) Sensores X X X
Liao
(2010) GPS X X X
Zhang
(2011) GPS X X X
Fontes X
(2013) GPS X X (outliers)
IAquino X
(2013) GPS X X (outliers)
Softwares Sensores e
Comerciais GPS X X
Carboni &
Bogorny(2014) GPS X X X X X X X
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3 0 METODO PROPOSTO

O método proposto neste trabalho realiza dois passos principais.
O primeiro é identificar subtrajetérias com movimentos bruscos,
analisando aceleracdes bruscas, desaceleracbes bruscas e mudancas
bruscas de direcdo ao longo das trajetdrias. O segundo passo € analisar
0s movimentos bruscos de diferentes maneiras e entdo classificar os
motoristas em niveis de periculosidade e apontar os locais
“problematicos” nas vias. A Se¢do 3.1 apresenta as defini¢cdes bésicas, a
Secdo 3.2 apresenta as definigdes necessarias para 0 método proposto, a
Secdo 3.3 apresenta as heuristicas para a classificacdo dos motoristas e a
Secdo 3.4 detalha o algoritmo proposto em duas partes.

3.1 DEFINICOES BASICAS

Esta Secdo apresenta alguns conceitos basicos sobre trajetorias. A
maioria destes conceitos sdo baseados em Fontes [42]. Os conceitos
basicos sdo iniciados com os conceitos de ponto, trajetoria e
subtrajetoria.

Definicéo 1. Ponto. Um ponto p é uma tupla (x, y, t), onde x e y
sdo a latitude e longitude representadas no espaco e t é o tempo em que
0 ponto foi coletado.

Uma lista ordenada de pontos define uma trajetoria.

Definicdo 2. Trajetoria. Uma trajetéria T é uma lista ( tid, ps, p2,
ps, ..., pn), onde tid é o identificador da trajetoria e pj = (X;,y,t) € t1i<tz
< t3< ... <t

Em geral, uma trajetéria ndo apresenta 0 mesmo comportamento
ao longo de seu percurso. Por isso, as trajetdrias sdo divididas em partes
chamadas de subtrajetérias. Uma subtrajetéria pode ser definida como
um segmento de uma trajetéria conforme segue:

Definicéo 3. Subtrajetdria. Uma subtrajetoria s de T é uma lista <

tid, px, Pk+1, - . ., P>, onde tid é o identificador da trajetériae px C T e
k>1 e [<n.
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3.2 DEFINICOES PRINCIPAIS

A primeira anadlise a ser efetuada para caracterizar o
comportamento de motoristas é verificar a variacdo da velocidade ao
longo dos pontos das trajetorias em busca de movimentos bruscos.

Definicdo 4. Variacdo da velocidade entre pontos. A variagdo da
velocidade v de um ponto pi para pj pertencentes a uma trajetéria T é a
diferenca da velocidade do ponto p; para o ponto pi, (Vpj — Vpi), onde o
instante do ponto p; é maior que o instante do ponto p;, (tj > ti).

Quando h& uma variacdo na velocidade ao longo dos pontos de
uma trajetoria, caracteriza-se uma aceleracdo ou uma desaceleracdo. Nas
situacGes em que a velocidade do objeto mével aumenta entre os pontos,
ocorrendo uma variacdo positiva na velocidade, caracteriza-se uma
aceleracdo. Ja nas situacdes em que a velocidade da trajetéria diminui
entre 0s pontos, ocorre uma variacdo negativa na velocidade,
caracterizando uma desaceleracéo.

Neste trabalho é considerada brusca qualquer variagdo da
velocidade (aceleracdo, desaceleragdo e mudanca de dire¢do) de uma
subtrajetoria que seja acima de certo limiar maximo permitido. Em
fisica, aceleracédo é definida como a variagdo da velocidade dividida pela
variacdo do tempo. Nesta dissertacdo, aceleracdo é definida como brusca
quando a variacao é maior do que um dado limiar chamado de minA.

Definicdo 5. Aceleracdo Brusca. A aceleracdo de um ponto p;
para um ponto p; de uma trajetdria, onde t; > ti , é considerada brusca se
Vi = Vi ; ;

————>minA, e minA > 0.
t, -t

Similarmente, define-se desaceleracdo brusca uma aceleragdo

negativa com um valor maior que certo limiar de desaceleracdo

chamado minD.
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Definicéo 6. Desaceleracdo Brusca. A desaceleracdo de um ponto
pi para um ponto p; de uma trajetdria, onde t; > t, é considerada brusca

Voi =V 4 : -

se¢ —————*(-1) >minD, e minD > 0.

I

A figura 2 apresenta o trecho de uma trajetdria real com pontos
de aceleragdo e desaceleragdo, que podem ser observados pelos valores
de aceleracdo, sendo positivas as subtrajetérias com aceleracéo,
negativas com desaceleragdo e valores zerados representam movimentos
retilineos uniformes, ou seja, sem variacdo de velocidade. Para
exemplificar, foi considerado que os limites aceitiveis de aceleragdo e
desaceleracdo sdo 4 m/s? e -4 m/s?, respectivamente. Pode-se perceber
na figura que além das aceleracdes e desaceleragcBes normais, 0s pontos
no local destacado mais escuro (vermelho), préximo ao tempo 13:17:45,
apresentam uma desaceleracdo brusca, onde se tem uma sequéncia de 2
pontos com valores de desaceleracdo menores que -4 m/s?. Ja 0s pontos
mais claros (amarelo), destacados proximo ao tempo 13:17:57,
apresentam aceleracéo brusca, pois os valores de aceleragdo excedem o
limite de 4 m/s?. Se os valores de aceleracdo forem interpretados apenas
olhando o grafico da figura 2, é possivel inferir que o veiculo seguiu
realizando uma desaceleracéo brusca no instante 13:17:45, estabilizou a
velocidade em 13:17:49, onde hd uma sequéncia de pontos com
aceleracdo zero, e logo apés uma aceleracdo brusca no instante
13:17:57. Essa caracteristica € comum em seméaforos, onde o condutor
reduz bruscamente a velocidade, permanece parado por um tempo e
depois acelera o veiculo rapidamente para chegar a uma velocidade alta.

Aceleragao

Figura 2. Trajetdria com aceleragéo brusca e desaceleracéo brusca.

A terceira analise esta relacionada a mudanca brusca de direcdo,
gue é a situacdo onde um objeto mével muda bruscamente a sua diregéo.
Mudangas na dire¢do da trajetdria de um objeto mével também podem
caracterizar o comportamento do individuo. Podemos considerar que um
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objeto que muda a sua direcdo bruscamente caracteriza um mau
comportamento e uma situagdo anormal.

Uma mudanca normal de direcdo é uma situagdo em que um
objeto muda de direcdo e sua velocidade ndo esta alta a ponto de gerar
desconforto.

Enquanto em Carboni e Bogorny [11] uma mudanca brusca de
direcdo era representada por uma curva em alta velocidade, aqui é
utilizada a forga centripeta. Sempre que um corpo se movimenta em
uma trajetoria ndo retilinea, age sobre ele uma forc¢a cujo efeito ¢ alterar
sua diregdo, para que o objeto mdvel possa percorrer a curva. Essa forga
é chamada de forga centripeta. Ela é uma forca que mantém um corpo
em movimento com uma velocidade uniforme ao longo de um caminho
circular e é dirigido ao longo do raio em direcdo ao centro [1]. Neste
trabalho, define-se mudanca brusca de direcdo quando a aceleragio
centripeta é maior que certo limiar chamado minC.

Definicdo 7. Mudangca brusca de diregdo. Dado v, como a
velocidade do objeto mdvel no ponto p e r como o raio da curva, uma
mudanca de direcdo é brusca se e somente se a aceleracdo centripeta

2
Vo .
— >minC.
r

Utilizando as definicbes citadas anteriormente é possivel
encontrar 0s pontos das trajetdrias que apresentam comportamentos de
aceleracdo brusca, desaceleragdo brusca e mudancga brusca de dire¢do, e
dessa maneira definir subtrajetérias com movimentos bruscos ao longo
das trajetorias.

Definicdo 8. Movimento Brusco. Uma subtrajetoria s tem um
movimento brusco se apresentar uma aceleracdo brusca ou uma
desaceleragdo brusca ou uma mudanga brusca de diregdo.

Uma vez definidos os movimentos bruscos, estes podem ocorrer
em virtude de diferentes razGes. Por exemplo, podem acontecer em um
local com uma lombada ndo sinalizada, por algum problema na via, por
um evento ndo esperado como um pedestre atravessando a rua, e nao
necessariamente por culpa do motorista.

Lombadas ndo sinalisadas, fiscalizagbes policiais, buracos nas
estradas e outros fatores podem causar movimentos bruscos nao
necessariamente pela ma conducdo dos motoristas. Esses locais
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conhecidos que possam ser causadores de anomalias séo definidos como
sendo um lugar de interesse ou uma fei¢do de interesse.

Feicdo de interesse é definida pelo Open GeoSpatial Consortium
[17] como sendo um lugar geografico de interesse. Mais
especificamente feicdo de interesse é definida na Definicdo 9, similar a
definicdo de Alvares [14].

Definicéo 9. Feicdo de Interesse. Uma feigdo de interesse e é uma
tupla (R, tipo), onde R é um poligono topologicamente fechado no
espaco bidimensional R?, representando a feicdo, e tipo é a categoria da
feicdo.

Exemplos de feicbes de interesse sdo lugares previamente
conhecidos e que poderiam ser uma possivel causa para um motorista
realizar um movimento brusco, como uma escola, onde a velocidade
praticada na rua é geralmente muito menor do que em outros pontos da
mesma rua, um semaforo, um posto de policia, uma patrulha da policia
ou até mesmo uma faixa de pedestres, onde 0 R representa a geometria
da feicdo e tipo é a categoria (escola, semaforo, etc.). Note que as
feicdes sdo sempre poligonos.

Um conjunto finito de feicBes de interesse € representado por E=
{e1= (Rey, tipoey), ..., en = (Ren, tipoen)}.

Com o conhecimento das fei¢des de interesse é possivel encontrar
0s movimentos bruscos nas trajetorias e verificar se existe ou nao
alguma feicdo de interesse poxima a subtrajetoria de movimento brusco.
Caso a maioria das trajetorias que passam por determinada area no
espaco possuam subtrajetérias com anomalias que se intersectam nesse
espaco e ndo exista nenhuma feicdo de interesse que justifique tais
anomalias, pode-se considerar que foi encontrado um local
problematico e que 0 mesmo estd gerando anomalias naquela area.

Definicdo 10. Local Problematico. Seja R o conjunto dos
ndmeros reais e R? 0 espaco bidimensional. Seja E o conjunto de feicdes
de interesse, DB 0 conjunto das trajetérias do banco de dados, minTraj
um percentual das trajetérias do banco de dados e S o conjunto de
subtrajetorias com movimento brusco. Um Local Problematico | é um
poligono em R? se, e somente se,

InER=gnr LUNSIZOL  uri
|(DBND) =0 |
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Ainda, motoristas que ficam trocando de faixa frequentemente
podem caracterizar pressa e/ou nervosismo, gerando perigo. Trocas
constantes de faixa caracterizam um mau comportamento do motorista.
Uma mudanga entre faixas é dada pela sequéncia de pontos de uma
trajetéria com uma variacdo da direcdo maior do que 10° e em seguida
volta para a mesma direcdo. O valor de 10 ° foi utilizado com base em
simulages reais, como demonstrado na figura 3. A figura 3 mostra uma
subtrajetdria com os pontos p1 ao pr. Entre as retas pzps, Pabs € DsPe
existe uma mudanca de faixa. Destaca-se que a mudanca do &ngulo entre
a reta p;p, para a reta p,p. é de 18°, e a mudanca do angulo entre p,ps
para psp, € de 12°. Considerando esta situacéo real, o valor de 10 ° é
utilizado como o limite minimo em uma mudanca de direcdo para que
seja encontrada uma mudanca de faixa. Outra premissa assumida é que
guando um motorista muda de faixa a velocidade da trajetoria deve ser
superior a 10 Km/h. O valor de 10 Km/h foi usado para representar um
carro em movimento e reduzir os falsos positivos gerados pelo ruido do
GPS quando os veiculos estdo parados.

Figura 3. Exemplo de troca de faixa.

Mas nem sempre uma troca de faixa pode caracterizar uma
manobra perigosa. Uma manobra perigosa € caracterizada por uma
sequéncia de trocas de faixa, caracterizando uma costura entre faixas.
Para diferenciar uma troca de faixa de uma costura entre faixas foi
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definido neste trabalho que devem existir trés ou mais mudangas de
faixa em uma sequéncia. Uma mudanca de faixa simples representa um
motorista simplesmente trocando de faixa, como pode ser observado na
figura 4(a). Duas mudangas de faixa podem representar uma
ultrapassagem, conforme ilustra a figura 4(b), ja trés mudancas de faixa
caracterizam uma costura entre faixas, conforme demontrado na figura
4(c).
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Figura 4. Troca de Faixa, Ultrapassagem e Costura

Tendo demonstradas as diferencas entre troca de faixa e costura
entre faixas, é possivel descrever a primeira de acordo com a definicdo
11.

Definicéo 11. Troca de faixa. Seja S = { px, Pk+1, Pk+2, Pr+3) Uma
subtrajetoria. A subtrajetéria S é uma troca de faixa f se e somente se

angulo (Pk Pi+1, Pre+1 Pi+2) > 10° " @ngulo (Dici1 Picr2) Pics2 Piers) >
10° A Vpks+1 > 10 Km/h A Vpks2 > 10 Km/h. Uma troca de faixa é dada

por uma tupla f = (startT, endT), onde startT =px.t * endT = pi=+3 .t.

Para que uma costura seja encontrada é necessario que ocorram
no minimo trés trocas de faixa sequencialmente, ou seja, em um curto
periodo de tempo. Com uma sequéncia de trés trocas de faixa é possivel
definir a costura entre faixas como:

Definicéo 12. Costura entre faixas. Seja TF = (fy, f5, f3, ..., fa) @
sequéncia de trocas de faixa de uma trajetoria T. Uma sequencia ( fi, fi+1,
fiz ) & TF é uma costura entre faixas se e somente se firo.endT -
fi.startT < 30s.
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3.3 HERISTICAS PARA ANALISE E CLASSIFICACAO DOS
MOTORISTAS

Depois de apresentadas as defini¢des da Secdo anterior, € preciso
definir os critérios / heuristicas de andlise dos movimentos nas
trajetdrias para definir o comportamento de um motorista. Por exemplo,
um motorista que realiza uma desaceleragdo brusca frente a um evento
inesperado ndo pode ser considerado um mau motorista. J& um motorista
gue possui movimentos bruscos ocasionados por excesso de velocidade
pode ser considerado um mau motorista pelo fato de estar gerando
perigo diretamente relacionado ao seu comportamento no transito. Por
esses motivos, define-se para este trabalho um conjunto de heuristicas /
caracteristicas presentes nas trajetérias para classificar os motoristas em
mais cuidadosos ou mais perigosos. As seguintes caracteristicas foram
definidas para classificar os motoristas em niveis de periculosidade:

F1: Movimentos bruscos que tem intersec¢do com uma ou mais
feicOes de interesse pré-definidas poderiam ser a razéo da anomalia, e
assim ndo necessariamente caracterizam um mau motorista.

F2: velocidade acima do limite da via: se a velocidade do veiculo
guando o movimento brusco € iniciado em relagdo a velocidade da via
for superior ao limite maximo permitido pode caracterizar um mau
motorista.

F3: movimentos bruscos comuns: sdo trajetérias de objetos
diferentes que compartilham um movimento brusco similar, ou seja, um
movimento brusco no mesmo local geografico. Quando varias trajetdrias
tém o mesmo movimento brusco na mesma area geografica, isso pode
caracterizar um problema relacionado ao lugar, e ndo necessariamente
ao motorista. Por exemplo, uma estrada em mau estado ou uma lombada
ndo sinalizada podem levar a movimentos bruscos em varias trajetorias,
e ndo necessariamente caracteriza um mau motorista.

F4: repetitivos movimentos bruscos individuais. Uma trajetoria
com varios movimentos bruscos caracteriza uma trajetéria anémala,
podendo caracterizar um mau motorista.

F5: maior parte da trajetoria em excesso de velocidade: Uma
trajetéria possui a maioria da velocidade em excesso quando a maior
parte dos pontos da trajetdria possui velocidade superior a um dado
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limite maximo de velocidade. Motoristas com trajetorias deste tipo
demonstram comportamento andémalo.

F6: costuras entre faixas. Uma trajetdria que possui costura entre
as faixas esta relacionada ao comportamento do motorista. Essa situacédo
pode caracterizar nervosismo e agressividade do motorista apressado
que tenta ultrapassar todos os carros que estdo trafegando em sua frente,
gerando perigo e ocasionando risco de acidente envolvendo outros
veiculos.

Com base nas definicbes e heuristicas apresentadas
anteriormente, bem como as suas contribui¢cbes, sdo propostas as
seguintes categorias de niveis de periculosidade para 0s motoristas:

Nivel 1 (Cuidadoso): um motorista é cuidadoso quando suas
trajetérias ndo possuem anomalias. Considera-se que é interessante para
algumas aplicacgdes o reconhecimento de bons motoristas.

Nivel 2 (Distraido): um motorista é distraido quando possui
subtrajetérias com movimentos bruscos e estas subtrajetdrias
intersectam fei¢Bes de interesse ou intersectam subtrajetérias de outros
objetos com comportamento semelhante.

Nivel 3 (Perigoso): um motorista é considerado perigoso quando
possui subtrajetérias com um dos seguintes comportamentos: (i)
movimentos bruscos em lugares sem interseccdo com feicGes de
interesse ou (ii) mais de uma subtrajetéria com movimento brusco ou
costuras.

Nivel 4 (Muito Perigoso): um motorista é considerado muito
perigoso quando possui movimentos bruscos com velocidade acima do
limite de velocidade da via e possui mais do que a metade de seu
percurso em excesso de velocidade. Além disso, deve ter subtrajetdrias
com um dos seguintes comportamentos: (i) varias subtrajetérias com
movimentos bruscos ou costura, (ii) movimentos bruscos que néo
intersectam movimentos bruscos de outras trajetorias, (iii) movimentos
bruscos em lugares sem justificativas (sem inersecgdo com feigdes de
interesse).

3.4 O ALGORITMO PROPOSTO

Uma vez definidos os principais critérios para andlise de
comportamento dos motoristas, é possivel ilustrar o algoritmo para
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extrair os padrdes das trajetorias e classifica-las em niveis. O algoritmo
em alto nivel € ilustrado na figura 5.

RIFICA A
| VERIFICA A INTERSECCAO DAS ANOMALIAS COM ANOMALIAS DE OUTROS MOTORISTAS
VERIFICA REPETITIVAS ANOMALIAS DE UM MESMO MOTORISTA

\O DE ANOMALIAS COM FEICOES DE INTERESSE
VERIFICA A VELOCIDADE NOS MOVIMENTOS BRUSCOS EM RELAGAO AO LIMITE DE VELOCIDADE DA RUA |
N

para todas trajetorias tem T

AS ANOMALIAS SEM MAIOR PARTE DA POSSUI MOVIMENTOS
ANOMALIASTEM  \\TERSEGAO COMFEICUES* TRAJETORIA POSSUI  BRUSCOS COM
INTERSEGAD COM |\ TERSECTAM ANOMALIAS EXCESSO DE EXCESSODE
FEIGHES* ? DEOUTRAS TRAJETORIS?  VELOGIDADE ? VELOCIDADE ?

NAD NAO SIM ™M

R
) ) () (o)

|
|
|
|
|
NAD NAD |
|
|
|
|
|

Figura 5. Fluxo do Algoritmo.

Observando a figura 5, primeiramente sdo percorridas todas as
trajetorias e identificados os movimentos bruscos (subtrajetorias) com
base em aceleragfes bruscas, desaceleracdes bruscas e mudancas
bruscas de dire¢do. Depois disso sdo encontradas as costuras. Logo apés
¢ calculado o percentual da trajetéria que esta com excesso de
velocidade em relacdo a velocidade permitida na via percorrida. Estes
passos estdo no primeiro quadro da figura 5.

Uma vez detectadas as anomalias, elas séo verificadas para ver se
intersectam feicOes de interesse, se intersectam anomalias de outros
motoristas, se 0s motoristas possuem muitas anomalias (repetitividade
de anomalias) e se 0s movimentos bruscos possuem excesso de
velocidade em relagéo ao limite da via percorrida (quadro 2 da figura 5).

Por fim, na terceira parte é efetuada a andlise dos resultados
encontrados e gerada a classificagdo dos motoristas. Apds a
classificagdo dos motoristas sdo encontrados os locais que podem ser
causadores de anomalias, ou seja, os locais problematicos.

Antes de detalhar o pseudo-algoritmo ilustrado em Partl, é
importante destacar que o algoritmo proposto analisa 0 movimento
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brusco a cada trés pontos, para evitar que um ruido (imprecisdo do GPS)
possa caracterizar tal movimento. Se forem analisados dois pontos, um
deles pode ser ruido e afetar o resultado. Através da figura 6 é possivel
visualizar uma trajetdria com a velocidade representada no eixo Y e
tempo no eixo X. No instante de tempo 14:51:29 houve uma falha do
GPS e esta falha causa uma desaceleracdo e aceleracdo brusca em
analises de dois pontos.

Velocidade(Km/h)
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Figura 6. Pontos de trajetoria (Velocidade x Tempo) com falha de coleta.

Ja a figura 7 demonstra um gréfico também mostrando a varia¢éo
da velocidade no eixo Y e tempo no eixo X, com uma desaceleracdo
brusca encontrada e destacada nos instantes 15:39:44, 15:39:45 e
15:39:46. Essa desaceleragdo brusca ndo seria encontrada caso
houvessem sido considerados quatro pontos desacelerando
sequencialmente. Quatro pontos pode ser um nlmero elevado para
movimentos bruscos como aceleragdo e desaceleracdo. Por isso, optou-
se pela analise dos pontos de trés em trés.



50

Velocidade(Km/h)
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Figura 7. Sequéncia de pontos de trajetoria (Velocidade x Tempo).

O pseudo codigo do algoritmo é dividido em duas etapas
principais: findAnomalous, o qual é mostrado na Parte 1 e
driverClassifier na Parte 2.

A parte 1 do algoritmo tem como entrada o conjunto de trajetérias
T (linha 01), o limiar usado para a aceleracdo, desaceleragdo e mudanga
de dire¢do (linhas 02, 03 e 04), o limite minS utilizado como o limite de
velocidade caso ndo exista o counjuto de ruas com os limites de
velocidade (linha 05) e se existir, 0 conjunto das ruas com o limite de
velocidade das vias W (linha 06). Para cada trajetoria (linha 07) o
algoritmo analisa todos os pontos (linha 08) a fim de encontrar
anomalias. Se houver uma subtrajetéria com pelo menos trés pontos
com aceleragdo brusca (linha 09), ela é armazenada em uma lista de
movimentos bruscos (linha 10). O mesmo teste é realizado para
encontrar subtrajetorias com desaceleracdo brusca (linhas 11 e 12). O
passo seguinte é encontrar o raio das curvas da trajetoria (linha 13) para
analisar as mudangas bruscas de dire¢do. A Figura 8 mostra como o raio
é calculado. S&o considerados 3 pontos sequenciais p1, p2 € ps. A partir
destes pontos sdo criados os segmentos de linha p;p, e p,ps. Duas

linhas perpendiculares I, e I, s&o criadas atravessando o centrdide de

1D € pap3- O ponto em que [; e [, se cruzam € o centro da curva. A
distancia a partir do ponto de intersec¢édo para p2 é 0 raio da curva.
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intersection(l;, 12)

radius = distance(p., intersection(ly, I5))
Figura 8. Raio da Curva

Apo6s calcular o raio da curva o algoritmo calcula a aceleracao
centripeta do movimento para descobrir as subtrajetérias com mudanca
brusca de direcdo (linha 14) e adiciona essas subtrajetorias a lista de
movimentos bruscos (linha 15).

Depois de comparar 0s pontos para encontrar movimentos
bruscos, o algoritmo analisa a velocidade “geral” da trajetoria,
procurando pelos pontos das trajetdrias que estdo com velocidade maior
gue o limite minS (linha 16) e adiciona em uma lista especifica (linha
17), caso ndo se tenha o conjunto de ruas W. Caso W tenha sido
informado, é comparada a velocidade da via onde a trajetéria percorre
com a velocidade da trajetoria. Se o valor limite de velocidade da via
gue intersecta 0 ponto € menor que a velocidade do ponto, (linha 18)
este é adicionado numa lista com os pontos em excesso de velocidade
(linha 19).

Na linha 20 o algoritmo verifica as trocas de faixa com a funcéo
lane_change (conforme explicado na Definicdo 11), utilizando como
parametros 0s quatro pontos pi1, P2, Ps € ps para formar as retas p;ps,
D2D3, P3Pa € Paps € econtrar trocas de faixa conforme demonstrado na
figura 3. Se as diferencgas de angulo descritas anteriormente s&o maiores
do que 10° e o objeto movel estiver em movimento (com velocidade
maior que 10 Km/h) o movimento é uma troca de faixa e os pontos s&o
adicionados em uma lista de trocas de faixa (linha 21) para a posterior
verificacdo de costura entre faixas. Se a condicdo da linha 20 nédo é
atendida, mas a utilizacgdo da mesma fungcdo com cinco pontos
sequenciais é atendida, o algoritmo encontra uma troca de faixa com
cinco pontos (linha 22) e adiciona os pontos na lista de trocas de faixa
(linha 23). As trocas de faixa sdo verificadas com diferentes nimeros de
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pontos sequenciais para que possam ser encontradas trocas de faixa mais
curtas com quatro pontos, ou um pouco mais longas, com cinco pontos.
Trocas de faixa com pontos acima de cinco ja sdo consideradas trocas de
faixa mais lentas e que ndo podem caraterizar uma costura, pois esta é
uma acdao rapida.

Uma vez analisados todos os pontos de uma trajetéria (lago da
linha 08 até a linha 24), o algoritmo analisa as anomalias desta trajetoria,
iniciando pela costura. Nas linhas 25, 26 e 27 o algoritmo analisa as
trocas de faixa adicionadas na lista de trocas de faixa, a fim de encontrar
mudancas que ocorrem em um curto periodo de tempo (intervalos de no
maximo 30 segundos) e caracterizar uma costura, como explicado na
Definicdo 12. Se uma costura entre faixas é encontrada, o algoritmo
adiciona a trajetoria a uma lista de trajetorias com este comportamento
especifico (linha 28).

O proximo passo é verificar a quantidade de pontos da trajetoria
em questdo que possuem excesso de velocidade. Se a maioria (mais de
50%) dos pontos de uma trajetéria foram computados como tendo
excesso de velocidade, a trajetdria é adicionada a uma lista de trajetdrias
gue possuem maioria da velocidade em excesso (linhas 31 e 32).
Concluindo a andlise de uma trajetoria, o algoritmo limpa as duas listas
usadas para trocas de faixa e pontos com excesso de velocidade (linhas
33 e 34) e retorna a linha 7 para dar inicio a analise da segunda
trajetdria, percorrendo 0 mesmo processo até analisar toda a base de
trajetorias.

Por fim, ap6s verificar todas as trajetorias o algoritmo retorna as
listas de movimentos bruscos, de trajetérias com costura entre faixas e a
lista de trajetérias com mais da metade dos pontos com excesso de
velocidade (linha 36).
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Part 1: findAnomalous

Input:

oy T /I conjunto de trajetdrias

(02) mina [Ivalor limite para aceleracéo

(03) minB /Ivalor limite para desaceleracdo

(04) mincC [Ivalor limite para mudanca de dire¢&o

(05) mins /Ivalor limite de velocidade a ser utilizado caso W seja nulo
(06) W / conjunto das vias com limites de velocidade

Method:

(07) for (i=0;1i<= count (T.tid) ;i++) /I para cada trajetéria T

(08) for (p=0,p< trajectory.size - 2,p++)// paracada pontopem T(i)
(09)  if (((Vps2—Vps1) / (tprz—tpe1) ) >minA AND ( (Vps1—Vp) / (Eps1—tp) ) >minAd)

(10)

abruptList.add(T.tid, (p), (p+1l)); end 1if;
(1) if (((Vpr2=Vps1) / (tpr2=tpe1) *=1) >minD AND ((Vps1=Vp) / (Lpri—tp) * (=
1)) >minD)
abruptList.add(T.tid, (p), (p+1)); end 1if;

(12)

(13) r= getRadius (p, p+l, p+2);
14) 1f ((vp/r)>minC AND (vp+1/r)>minC AND (Vp+2/r)>minC

(15)

abruptList.add(T.tid, (p), (p+1)); end 1if;

(16) if (W = null AND v, > minS) // analisa velocidade geral da trajetéria

an

speedList.add (p); end if;

(18) if (W # null AND W.getSpeed(W.the geom N p) < vp)

(19)

speedList.add(p) ; end if;

(20) if (lane change (p,p+l,p+2,p+3) is true)

(1)

lanelList.add(p, p+l, p+2, p+3);

(22) elseif (lane_change (p,p+l,p+2,p+3,p+4)=true)

(23)
(24) end

lanelist.add(p, ptl, p+2, p+3, pt4); end if;

for;

(25) for (p=0,p< lanelist.size -1,p++)// paracada mudanca de faixa
(26) for(g=0,g< lanelList.size -1,g++)//paracada mudanca de faixa
(27) if(lanelist.get(q) .time >lanelist.get (p).time+30 AND p<>q)

(28) laneCutList.add(T.tid); end if;
(29) end for;
(30) end for;

(31) if((count(T.tid)/2) < speedList.size)

(32) speedAllList.add (T.tid) ; end if;

(33) speedList.clear () ;//limpa a lista para utilizagdo na proxima trajetéria
(34) lanelist.clear () ;//limpaa lista para utilizagio na proxima trajetoria
(35) end for;

(36) return abruptList(), laneCutList(), speedAllList();
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A segunda parte do algoritmo (parte 2) basicamente classifica as
trajetorias através da analise dos movimentos anémalos e encontra 0s
locais problematicos nas vias. O algoritmo recebe como entrada o
conjunto de trajetérias (linha 01), o conjunto de subtrajetérias com
movimentos bruscos (linha 02), a lista das trajetérias com costura entre
faixas (linha 03), a lista de trajetorias com a maior parte do tempo com
velocidade em excesso (linha 04), o conjunto de ruas W (linha 05), o
conjunto de fei¢des de interesse E (linha 06) e o percentual minimo de
trajetorias necessario para que uma area seja considerada um local
problematico (linha 07).

Para encontrar subtrajetérias com movimentos bruscos nos
mesmos lugares é necessario verificar se subtrajetérias andmalas de
trajetdrias diferentes se intersectam. Essa interseccdo sera geralmente
paralela e ndo perpendicular, pois sdo trajetérias que se movem nas
mesmas ruas. Por isso, é preciso aumentar a area das subtrajetorias com
essas anomalias, criando um buffer (linha 08) no entorno das
subtrajetorias com movimentos bruscos. Como os movimentos bruscos
sdo formados por poucos pontos, o buffer é necessario para captar as
interseccdes com outras anomalias no mesmo local, com as vias e com
as feicbes de interesse. Ap6s alguns experimentos foi encontrado 10
metros como uma boa medida para o buffer.

O algoritmo inicia comparando cada subtrajetoria andmala (linha
09) com todas as outras subtrajetorias andmalas (linha 11). E verificado
se uma trajetdria possui subtrajetérias com movimentos andmalos onde
nenhuma outra trajetoria apresenta anomalia semelhante (linha 12) e um
indicador é utilizado como verdadeiro (linha 13). Se uma trajet6ria tem
varias subtrajetérias com movimentos bruscos (linha 14) ela €
adicionada a uma lista de trajetérias com anomalias repetitivas (linha
15). Se uma trajetdria foi identificada na linha 12 como tendo
subtrajetorias com movimentos anémalos onde nenhuma outra trajetoria
apresenta anomalia semelhante (linha 17), essa trajet6ria é adicionada a
lista de trajetérias com anomalias individuais (linha 18).

O préximo passo é verificar se as subtrajetdrias andmalas
intersectam feigdes de interesse (linha 19). Caso ndo intersectem, a
trajetdria é adicionada a uma lista de trajetorias que possuem anomalias
que ndo intersectam feicdes de interesse (linha 20). Se a anomalia ndo
intersectar fei¢des de interesesse, é verificado o ndmero de trajetorias
gue passaram naquele mesmo local e 0o ndmero de trajetdrias que
compartilham aquele movimento anémalo geograficamente (linha 21)
de acordo com a Definicdo 10. Caso mais do que minTraj do total de
trajetérias que passaram por aquela area com anomalia tiveram a
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subtrajetoria anormal em comum, este area é adicionada em uma lista
de locais problematicos L (linha 22).

Em seguida, o algoritmo verifica a velocidade nos movimentos
bruscos. Se o limite maximo de velocidade da via percorrida é menor do
gue a velocidade da subtrajetéria com movimento brusco (linha 23),
entdo a trajetéria € adicionada a uma lista de trajetérias com
movimentos bruscos em excesso de velocidade (linha 24). E importante
notar que neste ponto se compara a velocidade da subtrajetéria do objeto
em relacdo a velocidade da via percorrida apenas quando um movimento
brusco acontece. A intencdo é descobrir se um movimento brusco de
desaceleracdo ou mudanca de dire¢do foi causado repentinamente por
ter sido iniciado em alta velocidade.

Tendo analisado as subtrajetrias andmalas, o algoritmo comeca a
classificar as trajetérias uma por uma (linha 26). A trajetoria é
classificada como nivel 4 (Muito Perigosa) nas linhas 27 e 28, como de
nivel 3 (Perigosa) nas linhas 29 e 30, como de nivel 2 (Distraida) nas
linhas 31 e 32 e como Nivel 1 (Cuidadosa) na linha 33. O retorno do
algoritmo é uma lista com todas as trajetorias classificadas em um dos
niveis de periculosidade previamente definidos e os locais destacados
como problematicos L (linha 34).
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Part 2: driverClassifier

Input:

01) T /I conjunto de trajetdrias

(02) abruptList; /I lista de movimentos bruscos

(03) laneCutList; // lista de trajet6rias com costura

(04) speedAlllist; /I conjunto de trajetdrias com excesso de velocidade
(05) w; /I conjunto de vias com limites de velocidade

(06) E; / conjunto de fei¢Oes de interesse

(07) minTraj; [ valor limite de trajetorias para locais problematicos
Method:

(08) buffer (anomalousList.the geom, 10) ; /faumento &rea das anomalias em 10m

(09) for each anomaly i in abruptList //paracadaanomalia

(10)
(11)
(12)
(13)
14
(15)
(16)
an
(18)
(19)
(20)
(21)
(22)
(23)
(24)
(25)
(26)
@n

(28)

(29)

(30)
@3y

(32
(33)

IND = ‘TRUE’; // Anomalias individuais(sem intersec¢do de outras)
for each anomaly j in abruptList
if((i.the geom N j.the geom) # @ AND i.tid # j.tid)
IND = ‘FALSE’; end if; // Anomalias que intersectam outras anomalias
if ((i.the geom N j.the geom) = @ AND i.tid = j.tid)
repeatList.add (i.tid);end if;// Trajetorias com maisde uma anomalia
end for;
if (IND = “TRUE’) //Se ndo ha intersecgdo de outras anomalias
trajectorylList.add(i.tid); end if;
if ((i.the geom N E.the geom) = @) {//ndo N nenhuma feicéo de interesse
nonEventList.add(i.tid);
if (count (T.the geom N abruptList.the geom)) > minTraj)
L.add(i.tid, i.the geom);end if;end if; // L. Problematicos
if (W.getSpeed (W.the geom N i.the geom) < 1i.speed)
speedList.add (i.tid); end if;// Excesso de velocidade em mov. brusco
end for;
for (1=0;i<= count (T.tid) ;i++) /I para cada trajetoria T
if((i.tid in speedList.tid) AND(i.tid in speedAllList.tid)
AND(i.tid in (nonEventList.tid, i.tid in repeatlList.tid,
i.tid in trajectoryList.tid, i.tid in laneCutList.tid)))
level.add (i.tid,’LEVEL4") ;
elseif (i.tid in nonEventList.tid OR i.tid in(
repeatList.tid, laneCutList.tid))
level.add(i.tid,’LEVEL3");
elseif((i.tid not in nonEventList.tid) AND (i.tid not in
trajectoryList.tid) AND (i.tid in anomalousList))
level.add (i.tid,"'LEVEL2") ;
else level.add(i.tid,’LEVEL1’); end if;

(34) end for; return level(),L();



57

4 EXPERIMENTOS

A avaliacdo do comportamento dos motoristas pode ser diferente
de acordo com o meio de transporte utilizado. Por exemplo, o0s
movimentos bruscos de carros sdo diferentes de movimentos brucos de
Onibus e caminhdes, devido ao tamanho e peso dos veiculos. Por esse
motivo foram realizados experimentos com diferentes tipos de veiculos.
Nessa dissertacdo sdo demonstrados resultados de experimentos com
trajetdrias reais tanto de carros quanto de énibus.

Como os movimentos bruscos acontecem rapidamente, é preciso
gue o intervalo de tempo de coleta de pontos seja pequeno. A melhor
identificacdo dos movimentos bruscos sdo em trajetérias com pontos
amostrados com frequéncia de 1 ou poucos segundos. Nesse trabalho
foram realizados experimentos com um conjunto de trajetérias de
caminhBes com taxa de amostragem de 30 segundos. Contudo, 0s
movimentos andmalos ndo foram identificados. Dessa forma, optou-se
por trajetorias de carros e de 6nibus, cujo intervalo de coleta entre os
pontos foi de 1 segundo.

4.1 ANALISE DE TRAJETORIAS DE VEICULOS DE PASSEIO

O primeiro conjunto de dados é de carros de passeio, composto
por 64 trajetorias, com pontos coletados em intervalos de 1 segundo, no
estado de Santa Catarina. Os dados foram coletados em dois momentos.
Primeiramente no ano de 2011 e depois em 2013. Para este experimento
tem-se 0 conjunto de vias com os respectivos limites de velocidade
permitidos e um conjunto de feicbes de interesse composto por
semaforos, faixas de pedestres, escolas e redutores de velocidade. Um
conjunto exemplo de feicBes de interesse previamente conhecidos esta
representado na figura 9. A figura 9 demonstra a Avenida Beira Mar
Norte, na cidade de Floriandpolis. Essa avenida é conhecida por ter
semaforos equipados com radares, que geram multas quando os veiculos
ultrapassam o sinal vermelho ou possuem velocidade acima do limite de
80 Km/h. Para que os motoristas ndo sejam multados, nesses seméaforos
acontecem desacelerac@es bruscas frequentemente. Na parte superior da
figura 9 estd demonstrada a imagem da avenida obtida via satélite. Ja na
parte inferior da figura 9 estdo representadas algumas trajetérias deste
conjunto de dados (em cinza) e os semaforos cadastrados, representados
pela cor mais escura (preto).
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Figura 9. Exemplos de fei¢des de interesse previamente conhecidas.

Para este conjunto de dados foram considerados cinco valores
diferentes para os limiares de minA, minD e minC para identificar os
movimentos bruscos, demonstrados na tabela 2. Para as acelera¢des, 0s
limites comecam com 3m/s? até 7m/s?. Ja para as desaceleracdes e
mudangas de direcdo aumentam duas vezes mais (0 dobro da
aceleracdo). A desaceleracdo € um movimento mais brusco do que a
aceleracdo, pois a perda de velocidade de um veiculo em alta velocidade
acontece muito mais rapido do que o ganho na aceleracdo. Depois de
alguns testes, chegou-se a concluséo de que, para encontrar movimentos
bruscos tanto as mudancas de direcdo (aceleracdo centripeta) quanto as
desaceleracGes podem ser duas vezes maiores do que as aceleragdes.
Isso pode ajudar a definir automaticamente esses parametros.

Uma area que possui uma anomalia ndo é considerada um local
problemético se de vérias trajetdrias que por la passaram, apenas uma
apresentou anomalia. Um local probleméatico somente serd causador de
problemas se a maioria das trajetdrias (mais da metade) que por la
passaram apresentaram uma anomalia compartilhada geograficamente.
Dessa maneira, o valor de minTraj foi utilizado como 50%, ou seja,
locais probleméticos sdo encontrados somente em areas que apresentam
mais do que 50% das trajetérias que por la passaram e compartilham
geograficamente uma anomalia.
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Para cada conjunto de parametros (cada coluna na tabela 2) sdo
apresentados 0 nimero de trajetérias com anomalias, o numero total de
anomalias em todas as trajetdrias, os niveis de classificagdo dos
motoristas e 0 nimero de locais problematicos encontrados. Pode-se
notar que, para os valores de pardmetros menores (Expl), 53 trajetdrias
com anomalias foram encontradas com um total de 442 movimentos
andmalos. Além disso, foi gerado um alto nimero de locais
problematicos (79). Ainda no Expl, 11 motoristas foram classificados
como cuidadosos, 39 como distraidos, 9 como perigosos e 5 como muito
perigosos. O nimero de anomalias nas trajetdrias diminui a medida que
os limiares para movimentos bruscos aumentam. No Exp5, por exemplo,
45 trajetdrias apresentaram comportamento anémalo com um total de 62
anomalias e nenhum local foi considerado como local problematico.
Para este caso, 19 motoristas foram classificados como cuidadosos, 42
como distraidos e 3 como perigosos. Nenhum motorista foi classificado
€OMo muito perigoso.

Tabela 2. Resultados para 5 conjuntos de parametros nos experimentos.

Limiares Expl Exp2 Exp3 Exp4 Exp5
minA 3 210.8kmh | 4ove ©14dkmn | Sws ©18.0kmm Bm/ 221.6kmn Tmi ¢ €25.2Kkmn
minD 62 ©21.6kmh | 8me ©28.8kmn | 10m s ©36.0kmn | 12m2 ©42.2kmn | 14m 2 ©50.4kmm
minC Bmis=21.6kmh | Bmsz28.8kmim | 10mis36.0kmme  |12ms242. 2cmin 14ms250.4kmn

Resultados

Trajetérias Andmalas

53

52

51

46

45

Numero de Anomalias

442

258

187

91

62

Locais Probleméaticos

79

15

CUIDADOSO

11

12

13

18

19

DISTRAIDO

39

38

37

39

42

PERIGOSO

09

10

11

MUITO PERIGOSO

05

Destaca-se que, com 0 aumento dos valores dos pardmetros para

medir movimentos bruscos (de Expl para Exp5), o ndmero de
anomalias em trajetorias reduz (de 442 para 62), bem como o nimero de
motoristas muito perigosos (de 5 para 0). Como consequéncia, 0 nimero
de motoristas cuidadosos aumenta (de 11 para 19). Também é alterado o
numero de locais problematicos, que diminui de 79 para nenhum. Isso
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acontece porgque quanto maiores 0s pardmetros para medir 0s
movimentos bruscos, menos movimentos bruscos sdo encontrados e,
consequentemente, menos locais problematicos. Contudo, é importante
destacar que, quanto maiores os valores dos parametros, menor é o
nimero de movimentos anémalos, mas 0s movimentos que Ssdo
descobertos com limites mais elevados sdo mais relevantes por serem
mais bruscos. Por exemplo, os trés motoristas perigosos no Exp 5 fazem
movimentos bruscos duas vezes maiores do que 0s 09 motoristas
perigosos do Expl, porque no exp5 os valores dos parametros sdo
minA= 7m/s2, minD = 14m/s? e minC = 14m/s?, enquanto no Expl, minA
= 3m/s?, minD = 6m/s2 e minC = 6m/s2.

A figura 10 mostra parte do conjunto de dados das trajetorias
onde 0s movimentos mais bruscos aconteceram. Na figura 10 (esquerda)
¢ apresentada uma imagem de satélite da area onde as trajetdrias foram
coletadas. A, B, e C séo os lugares onde existiam movimentos bruscos
conhecidos a priori. A é um local com uma feicdo de interesse
(seméaforo), B é uma curva forte seguida por uma feicdo de interesse
(semaforo) e C é uma curva forte. O algoritmo encontra corretamente 0s
movimentos bruscos previamente conhecidos para 0s trés primeiros
experimentos da tabela 2 (Expl, Exp2 e Exp3), com a aceleracdo
variando de 3m/s2 a 5m/s? e a desaceleracdo e a mudanca de diregéo
variando de 6m/s2 para 10m/s2. A figura 10 (2) mostra o resultado para o
Exp2, onde a cor mais clara (amarelo) representa as trajetorias que
possuem subtrajetdrias andmalas, e as cores pretas representam 0s
movimentos bruscos (subtrajetorias andmalas). A figura 10 (3) mostra o
resultado para os valores dos pardmetros do Exp3, onde se nota que as
anomalias A, B e C ainda sdo encontradas. O quarto conjunto de valores
de pardmetros na tabela 2 (exp4) foi considerado elevado para a busca
de anomalias no conjunto de dados do experimento, pois conforme
demonstrado na figura 10 (4), as anomalias conhecidas previamente A e
B néo foram encontradas.
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Figura 10. Resultados para trés diferentes conjuntos de parametros.

Para ilustrar algumas trajetérias andmalas em detalhes, foram
selecionadas uma trajetoria classificada como perigosa e uma trajetoria
classificada como muito perigosa. A figura 11 (a esquerda) mostra a
area onde as trajetdrias ocorreram no mapa. No centro da mesma figura
é apresentada a trajetoria de um motorista muito perigoso (tid 14) e na
direita a trajetdria de um motorista perigoso (tid 18), obtidas através do
experimento com o conjunto de limites do Exp3. Em amarelo estdo
todas as trajetdrias e em cinza claro as duas trajetorias com anomalias
(tid 14 na parte central da figura 11 e tid 18 na parte da direita). Na
Figura 11 (centro) e; é uma subtrajetéria com desaceleracdo brusca com
interseccdo com um semaforo (feicdo de interesse), s1 é uma
desaceleracdo brusca que inicia em excesso de velocidade. A velocidade
do inicio da anomalia era de 78 km/h onde o limite da via era de 60
Km/h. Em di aconteceram trés trocas de faixa sequenciais,
caracterizando uma costura. As subtrajetdrias ri, rz, rs, rs e rs foram
subtrajetorias com excesso de velocidade, caracterizando que mais da
metade da trajetdria possui excesso de velocidade. A outra anomalia em
u; foi uma anomalia sem interseccdo com feigdes de interesse. Dessa
maneira, a combinagdo de anomalias e 0 excesso de velocidade
caracterizaram um motorista muito perigoso para o tid 14.

Na Figura 11 (direita) as subtrajetérias anémalas destacadas em
uz (vermelho) e us (preto) estavam em lugares sem intersec¢cdo com
feicdes de interesse e ndo ultrapassando o limite de velocidade. Ja a
subtrajetoria andmala rs teve excesso de velocidade, porém, mais da
metade da trajetéria 18 ndo possui excesso de velocidade. Portanto, a
trajetéria com tid 18 caracteriza um motorista perigoso. E interessante
perceber que a mudanca brusca de direcdo em uy (vermelho) foi
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consequéncia da subtrajetoria com excesso de velocidade re. O mesmo
acontece na Figura 11 (centro) em que a desaceleracdo brusca s; foi uma
consequéncia da subtrajetoria em excesso de velocidade rs.

uz

uz

Figura 11. Trajetdria Muito Perigosa e Trajetdria Perigosa.

No que se refere aos possiveis locais com algum problema que
seja 0 causador das anomalias presentes nas trajetorias, os locais
problematicos sdo aqueles onde varias trajetorias apresentam
movimentos bruscos e ndo existe interseccdo com feicBes de interesse
conhecidas previamente e que poderiam ser a razdo da anomalia.

Na figura 12 estdo demonstrados os locais onde ocorreram dois
dos quatro locais problematicos encontrados utilizando os parametros do
Exp 3, sendo os dois locais probleméaticos com maior nimero de
intersecgdes de movimentos bruscos. Na parte esquerda da figura 12
estdo representados através das imagens obtidas via satélite os dois
locais problematicos, sendo o lado esquerdo superior a regido central de
Floriandpolis onde existe um tunel, e a parte esquerda inferior
demonstra parte de uma rodovia que liga a regido central ao norte de
Floriandpolis. Estdo representados na figura 12 ao lado direito em cor
clara (amarelo) uma aproximacao do conjunto total de trajetdrias, em
cinza as trajetorias que possuem as anomalias compartilhadas (locais
problematicos) que se intersectam nas regides destacadas em preto
denominadas A e B. Nas proximidades de A existem quatro movimentos
bruscos, sendo uma desaceleragdo brusca e trés mudangas bruscas de
direcdo. Considerando que existiram 6 trajetorias que passaram pelo
mesmo local, um total de 66% das trajetdrias que passaram por aquele
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local apresentaram anomalia. J& ao lado de B existem também quatro
movimentos bruscos (quatro desaceleragdes bruscas), num total de 7
trajetérias que passaram por aquela regido. Dessa maneira o local
problematico encontrado ao lado de B teve 57% das trajetdrias
apresentando anomalias.

A

Figura 12. Detalhes de Locais Probleméticos.
4.2 ANALISE DE TRAJETORIAS DE ONIBUS EM SC

Os dados de veiculos de transporte coletivo em SC foram
coletados em dois momentos. Em um primeiro momento foi coletado
um volume maior de trajetérias de linhas com itinerarios distintos onde
ndo existiam feicOes de interesse previamente conhecidas. J& num
segundo momento foi coletado um niimero menor de trajetérias, porém
de linhas que percorriam normalmente 0 mesmo itinerario onde se
conheciam previamente algumas feigdes de interesse.

4.2.1 Primeira Anélise de Trajetdrias de Onibus

O primeiro experimento com trajetorias de transporte coletivo foi
realizado com 63 trajetérias coletadas em veiculos de transporte publico
(6nibus), também no estado de Santa Catarina. Os pontos foram
coletados com frequéncia de 1 segundo, durante um periodo de cinco
meses, para diferentes linhas de 6nibus e diferentes motoristas.

A busca por movimentos bruscos foi iniciada utilizando os
mesmos valores de parametros utilizados nos experimentos de veiculos
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de passeio demonstrados na sec¢do 4.1, porém foi encontrado um
reduzido nimero de anomalias. Considerando que os veiculos deste
conjunto de dados sdo maiores e menos ageis que 0s automoveis dos
experimentos da secdo 4.1, os experimentos foram entdo realizados com
limites de movimentos bruscos mais baixos do que os limites utilizados
no conjunto de dados de carros de passeio. O minimo de trajetérias
(minTraj) apresentando anomalias em uma mesma area geografica para
gue um local seja considerado problematico foi utilizado da mesma
maneira que nos experimentos de veiculos, ou seja, mais do que 50%.

A tabela 3 ilustra os resultados. A variacdo do limite para
aceleracdo foi de 1 m/s? até 4 m/s2. J& para desaceleracdo e mudanca de
direcdo, os limites usados foram de 4 m/s? até 8 m/s2. Na tabela 3 estdo
demonstrados os limites inferiores (Expl) e superiores (Exp3). E
possivel concluir através da tabela 3 que quanto menores os limites,
mais anomalias sdo encontradas da mesma forma como no experimento
anterior. A representacdo visual das anomalias dos trés experimentos
demonstrados na tabela 3 pode ser visualizada na figura 13 e, assim
como na tabela, é possivel identificar visualmente que as anomalias
encontradas na figura 13 diminuem de Expl para Exp2 e também de
Exp2 para Exp3. Como as anomalias diminuem, consequentemente 0s
locais problematicos também diminuem.

Tabela 3. Resultados para 3 conjuntos de parametros nos experimentos
de trajetdrias de Onibus.

Limiares Expl Exp2 Exp3
minA L 2©3.6kmn | 22 ©7.2kmm | 4mvs ©14.4kmm
minD 2mi ¢ 7. 2kmn |4 ¢ ©14.4¢mm | 8mis ©28.8kmim
minC 2027 2kmin | die=14.4kmn | 8mis©28.8kmin

Resultados
Trajet6rias Andmalas 61 56 39
Numero de Anomalias 1130 235 97
Locais Problematicos 179 26 1
CUIDADOSO 2 7 24
DISTRAIDO 51 46 29
PERIGOSO 10 10 10
MUITO PERIGOSO 00 00 00
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A figura 13 apresenta parte do resultado de trés experimentos
diferentes (Expl, Exp2 e Exp3), onde parte do conjunto de trajetérias
esta representada na cor clara (amarelo) e as anomalias encontradas

destacadas em preto.

Exp2 R

Y

Exp3

.___\

by

Figura 13. Resultados para trés diferentes conjuntos de parametros para
trajetorias de Onibus.

Esse conjunto de dados ndo possui dados referentes as vias
percorridas e, dessa maneira, ndo possuem valores de limites de
velocidade das vias. Por esse motivo foi utilizado o limite de 80 Km/h
como limite de velocidade, pois o artigo 61 do Codigo de Transito
Brasileiro [41] utiliza esse valor como velocidade méaxima para Onibus
nas vias urbanas de transito rapido. A figura 14 mostra todas as
trajetérias em cor mais clara (amarelo) e as anomalias em cor preta,
onde em A sdo todas as trajetdrias do conjunto de dados. Em B (figura
14 — direita) é apresentada uma aproximacdo da zona onde existe o

maior nimero de anomalias destas trajetorias.

B}/
.
avil

- —tB

Figura 14. Trajetorias de Onibus Conjunto 1
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Conforme ja exposto na tabela 3 (Exp 2), das 63 trajetdrias 56
apresentaram comportamento anémalo, com um total de 235 anomalias.
Sete delas foram classificadas como cuidadosas, 46 foram classificadas
como distraidas e 10 como perigosas. Ndo foi encontrada nenhuma
trajetéria com a maior parte do trajeto em excesso de velocidade,
considerando o limite de 80Km/h detalhado anteriormente. Também néo
foram encontradas anomalias de costura entre faixas, que é um
comportamento ndo muito caracteristico para oOnibus. Como
consequéncia, ndo existem trajetérias com comportamento muito
perigoso.

Na figura 15 estdo demonstradas as trajetdrias na cor mais clara e
os locais problematicos em preto, encontrados utilizando os parametros
do Exp2 da tabela 3. No lado esquerdo da figura 15 estdo destacados em
preto os movimentos bruscos encontrados como locais problematicos. Ja
ao lado direito esta destacada a area com mais anomalias proximo a A
(area mais problematica).

v

b
>3

Figura 15. Locais Probleméticos Onibus Conjunto 1.

A figura 16 representa uma aproximacdo da regido destacada
préximo ao A da figura 15. Na figura 16, a regido ao lado de A
representa a intersec¢do entre trés movimentos bruscos, sendo duas
mudancas bruscas de dire¢do e uma desaceleracdo brusca. Considerando
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gue passaram 5 trajetérias no local onde foi detectado o local
problematico destacado ao lado de A, ele possui um percentual de 60%
de trajetorias que passaram pelo local e apresentaram a anomalia. Ja
préximo a regido destacada ao lado de B passaram 7 trajetérias, sendo
que destas, quatro apresentaram movimentos bruscos, sendo trés
desaceleragBes bruscas e uma mudanca brusca de diregdo. Dessa
maneira, 0 local problematico proximo a B possui uma taxa de 57% das
trajetorias com anomalias no local. Ainda analisando a figura 16 é
possivel identificar que as regides destacadas proximo as letras A e B
representam locais onde existem cruzamentos de vias, levando a inferir
gue os motoristas que ali trafegam pratiquem movimentos bruscos.

u®

4

Figura 16. Exemplo de Locais Problematicos encontrados com
trajetorias de Onibus

4.2.2 Segunda Anélise de Trajetorias de Onibus

A segunda analise de dados de transporte coletivo contém cinco
trajetdrias coletadas de Onibus, também no estado de Santa Catarina,
mais especificamente na cidade de Florian6polis, entre os bairros
Trindade e Lagoa da Conceicdo. As trajetorias foram coletadas durante
cinco dias em uma mesma linha de Onibus. Embora este seja um
conjunto reduzido de dados e que também seja realizado com dados de
Onibus, este experimento se difere do anterior porque existe 0 o0
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conjunto de vias e algumas fei¢Bes de interesse previamente conhecidas
para a regido de coleta das trajetorias.

Os experimentos nesse conjunto de dados foram realizados
utilizando os mesmos limites utilizados do outro conjunto de dados de
transporte coletivo. Os valores de limites foram: minA = 2 m/s? (7,2
Km/h) para aceleragcdo, minD = 4 m/s? (14,4 Km/h) para desaceleracéo,
minC = 4 m/s? (14,4 Km/h) para mudanca de direcdo e minTraj = 50%.

As trajetdrias podem ser observadas na figura 17. Existem 5
trajetérias demonstradas na figura 17. A parte superior da figura
representa a imagem obtida via satélite e a parte inferior as trajetorias.
Na parte inferior da figura 17 e, e ez s80 movimentos bruscos
(desaceleragBes) em locais com feiches de interesse previamente
conhecidas, sendo faixas de pedestres logo a frente de paradas de
Onibus. Ja us e us sdo movimentos anémalos onde quatro das cinco
trajetorias apresentaram as mesmas anomalias. Como quatro das cinco
trajetérias apresentaram anomalias préximas a us e us, ambos os locais
foram identificados como locais problematicos. Esses locais
problematicos foram gerados da descoberta de mudancas bruscas de
direcdo ou desaceleragfes bruscas nas regides.

Figura 17. Trajetorias de Onibus

Desse conjunto de trajetérias, todas apresentaram movimentos
bruscos e foram classificadas como distraidas, pois as anomalias
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aconteceram sempre em locais com fei¢cBes de interesse previamente
conhecidos ou em locais onde outras trajetdrias apresentaram também.
Né&o foram encontradas costuras nem tampouco trajetorias com excesso
de velocidade nesse conjunto de dados. O resultado com a classificacao
das cinco trajetorias desse conjunto de dados esta demonstrado na tabela

4.

Tabela 4. Classificacdo dos Motoristas para Trajetorias de Onibus.

MEDIDAS TOTAIS
Trajetérias Andmalas 05
NUmero de Anomalias 10
Locais Probleméticos 02
LEVEL 1 - CUIDADOSO 00
LEVEL 2 - DISTRAIDO 05
LEVEL 3 - PERIGOSO 00

LEVEL 4 — MUITO PERIGOSO

00
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A geracdo de dados de trajetorias de veiculos vem crescendo em
razdo do crescente aumento do numero de veiculos equipados com
dispositivos de coleta de dados. A analise do comportamento dessas
trajetdrias estd se tornando muito Gtil em varios dominios de aplicacéo,
inclusive na analise de acidentes de transito que estdo diretamente
relacionados a reacdo e ao comportamento dos motoristas. O
comportamento dos motoristas pode afetar ndo sé o trafego, mas os
pedestres que cruzam a rua, 0s passageiros em um 6nibus ou téxi, e até
mesmo gerar danos no transporte de produtos delicados, como frutas e
legumes.

Alguns trabalhos existentes analisam caracteristicas de
motoristas, mas ndo usando dados de GPS e nem para classificar os
motoristas em diferentes niveis de periculosidade. Ferramentas
comerciais, em geral, avaliam o motorista e geram indices de qualidade
na conducdo de veiculos baseando-se em movimentos individuais, mas
ndo comparam um comportamento a outras trajetdrias ou a feicbes de
interesse que possam ser causadoras do comportamento anémalo, como
proposto neste trabalho.

Nesta dissertagdo foi apresentado um algoritmo de dois passos
para medir o comportamento dos motoristas. Primeiro, o algoritmo
encontra movimentos bruscos (aceleracdes bruscas, desaceleracdes
bruscas, mudangas bruscas de dire¢do), costuras entre faixas e excesso
de velocidade. Em seguida, de acordo com as diferentes caracteristicas
relacionadas aos movimentos bruscos como anomalias repetitivas,
feicdes de interesse e velocidade das trajetdrias, os motoristas séo
classificados em niveis de periculosidade. Na segunda parte do
algoritmo também sdo encontrados e destacados locais que podem ser
causadores de anomalias com base em anomalias frequentes.

Os experimentos foram realizados com dados reais de trajetorias
de carros e trajetdrias de onibus, onde parte dos movimentos anémalos
eram previamente conhecidos para encontrar bons limites dos
pardmetros utilizados nas analises. Para veiculos de passeio os melhores
valores limites para aceleracdo, desceleracdo e mudanca brusca de
direcdo foram 5m/s?, 10m/s2 e 10m/s? respectivamente. Com as
anomalias encontradas o algoritmo classificou as trajetorias em um dos
niveis de periculosidade definidos. Ainda, foram encontrados locais
problematicos com anomalias frequentes.

Atualmente ja existem dados de trajetorias de caminhGes de
empresas de transporte de mercadorias para este estudo, porém esses
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dados foram coletados em intervalos de 30 segundos. Como
movimentos bruscos acontecem rapidamente, esses dados sé poderiam
ser utilizados se fossem interpolados. Por esse motivo, em relacdo aos
trabalhos futuros pretende-se obter mais dados de trajetérias de grandes
empresas com intervalos de coleta de 1 segundo para analisar o
comportamento dos motoristas e comparar com um feedback obtido na
empresa em relacdo aos seus motoristas. Com esses novos experimentos
objetiva-se também avaliar outras caracteristicas dos movimentos e
definir os valores dos parametros de limites utilizando o conhecimento
de especialistas na area de transportes.

O resultado parcial deste trabalho foi publicado em “Inferring
Drivers Behavior through Trajectory Analysis”, IEEE Conf. on
Intelligent Systems. [40].
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