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RESUMO

MELO, Alexandre Altair de. Um Método para Célculo de
Similaridade de Forma entre Trajetdrias de Objetos Mé-
veis Baseado na Correlagao Estatistica de Vetores de
Deflexoes Angulares. 2016. 141 p. Dissertagdo (Mestrado em
Computacdo Aplicada - Area: Engenharia de Software. Universi-
dade do Estado de Santa Catarina. Programa de Pés-Graduacgao
em Computacao Aplicada, Joinville, Santa Catarina, Brasil, 2016.

Os dispositivos eletronicos moéveis vém ganhando cada dia mais
espago, principalmente pela quantidade de funcionalidades que
eles oferecem. Muitas dessas funcionalidades utilizam sensores,
sendo que um dos que merecem destaque é o de localizacao. Esse
sensor permite a coleta de informacgoes que se ordenadas crono-
logicamente representam a trajetéria de movimentagao do objeto
que o carrega. Existe uma série de estudos que analisam trajeto-
rias de objetos mdéveis. Dentre eles a identificacao de similaridade
de forma entre trajetérias é uma das areas onde esse tipo pes-
quisa se desenvolve. A similaridade de trajetérias pode indicar
comportamentos comuns dentro de grupos de individuos e pode
ser util em varias areas de aplicagdo. No entanto, como medir a
similaridade de forma de trajetérias quando estas estdo em di-
regoes diferentes e distantes umas das outras? Tentando resolver
esse problema, este trabalho propde um método para identifica-
¢ao de similaridade de forma entre trajetorias aplicando correla-
¢ao estatistica em vetores de deflexdo angulares dos segmentos
das trajetérias analisadas. Os resultados indicam que o método
consegue identificar satisfatoriamente a similaridade de forma en-
tre trajetorias, com valores de correlagao de Pearson (r) > 0.70.
O método também propde uma etapa de pré-processamento de
dados e compactacao de trajetorias para lidar com a questao de
trajetérias com tamanhos diferentes.

Palavras-chaves: Trajetérias. Estatistica. Angulos.






ABSTRACT

MELO, Alexandre Altair de. A Method for Calculating Shape
Similarity among Trajectory of Moving Object Based

on Statistical Correlation of Angular Deflection Vectors.

2016. 141 p. Master Thesis (Master Degree in Applied Computing

- Area: Software Engineering. Santa Catarina State University.

Graduate Program in Applied Computing, Joinville, Santa Ca-

tarina, Brazil, 2016.

In recent years, mobile electronic devices are gaining more atten-
tion due to the diversity of functionalities that they offer. Many of
these functionalities use embeded sensors where the localization
one brings attention. This sensor allows to collect location infor-
mation that when chronologically ordered represents the trajec-
tory of the moving object that carries it. There is a considerable
number of researches that analyse objects’ trajectories. Among
them, the identification of trajectories with similar shape is one
where researches are currently being developed. The similarity of
trajectories shape may indicate common behaviors inside groups
of individuals that can be useful in various application areas.
However, how to measure the trajectories’ shape similarity even
when they are in different directions and far from each other?
Trying to solve this problem, this paper proposes a method to
identify shape similarity between trajectories applying statistical
correlation over their vectors of angular deflections. The results
indicate that the method can suitably identify shape similarity
among trajectories, with Pearson (r) correlation values > 0.70.
The method also propose a pre-processing step and data com-
pression trajectories to deal with the issue of trajectories with
different sizes.

Key-words: Trajectory. Statistics. Angles.
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INTRODUCAO

Os dispositivos eletronicos moveis vém ganhando cada dia
mais espaco no cotidiano das pessoas, principalmente pela quan-
tidade de funcionalidades que eles oferecem. Muitas das funcio-
nalidades por eles oferecidas se utilizam de sensores embutidos
no proéprio equipamento para oferecer uma experiéncia adequada
ao usuario. Como exemplo de sensores amplamente utilizados
pelos aplicativos se destaca o receptor de posicionamento global
GPS (Global Positioning System) (GIANNOTTI et al., 2011).
Esse sensor permite a coleta de informagoes de localizacao que
se ordenadas cronologicamente representam a trajetéria de mo-
vimentagdo do objeto que o carrega (MEHTA; MACHIRAJU;
PARTHASARATHY, 2006). Trajetérias de objetos méveis sao
fonte de estudos das mais diversas areas do conhecimento, pois
fornecem uma valiosa fonte de informacéo para anélise e compre-
ensdo do comportamento por meio da identificacdo de padroes
nos deslocamentos de objetos de forma individual ou em grupo.
Areas como biomonitoramento, logistica, sistemas de navegacao,
trafego de automoveis e pedestres sdo exemplos de aplicacoes da
analise de trajetérias.

De forma geral, uma trajetéria pode ser representada por
um identificador (7';4) e um conjunto de pontos formado por va-
lores z, y e t, onde z e y sdo coordenadas geograficas, e ¢ o instante



32 Capitulo 1. INTRODUCAO

de tempo em que as coordenadas foram coletadas (ANDRIENKO
et al., 2010; FRENTZOS; THEODORIDIS; PAPADOPOULOS,
2009; BRAZ; BOGORNY, 2012). Adicionalmente, uma trajetoria
e seus pontos podem ser enriquecidos com informacées como: ve-
locidade, direcdo, aceleragao, pressao etc. (PARENT et al., 2013,;
BOGORNY et al., 2014). A fim de se obter essas informagoes
é necessario combinar o uso do GPS com outros sensores como,
por exemplo, o acelerébmetro, o magnetrometro, o baréometro, o
giroscépio, entre outros. Com isso é possivel analisar trajetérias
também do ponto de vista seméntico (FURTADO et al., 2015).

Os dados gerados por trajetorias de objetos méveis sao
uma vasta fonte para analises onde os resultados podem trazer
contribuicbes para o cotidiano das pessoas. Existe um niimero
crescente de pesquisas que analisam trajetérias de objetos mo-
veis a fim de encontrar respostas a fendmenos relacionados aos
deslocamentos de individuos ou grupos. Entre essas pesquisas, a
identificacdo de similaridade entre trajetorias é uma das areas de
estudo que vem sendo explorada nos tltimos anos.

Varios trabalhos mencionados na literatura apresentam
abordagens para identificar similaridade entre trajetorias. Vla-
chos et al. (2002), por exemplo, apresentam um método que tem
por objetivo identificar a maior sequéncia de pontos similares
entre duas trajetérias. J4 Chen et al. (2005) propdem a fungao
EDR que calcula a similaridade de forma entre as trajetérias
com base na distancia entre elas. O método utiliza distancia eu-
clidiana para identificar similaridade entre trajetérias proximas,
e utiliza a fungdo ED para verificar quantas transformacoes sao
necessarias para achar a similaridade.

Cada proposta apresentada para lidar com o problema
de identificacdo de similaridade define um conjunto particular
de métricas a serem aplicadas sobre as trajetorias analisadas.
Entretanto, segundo Pelekis et al. (2012), para serem considera-
das similares as trajetorias precisam satisfazer pelo menos um
dos seguintes aspectos:(i) Estarem totalmente ou parcialmente
sobrepostas no espago; (ii) Terem formas similares em lugares
diferentes; (iii) Terem a mesma posigao inicial e ou final; (iv) Te-
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rem comportamento de movimento totalmente ou parcialmente
sincronizado; (v) Ou estiverem totalmente separadas no tempo,
mas similares em algum comportamento dindmico como veloci-
dade, aceleracao etc.

Como mencionado, existe um relevante nimero de traba-
lhos que apresentam contribuigoes relacionadas a identificacio de
similaridade quanto a forma em trajetérias de objetos méveis, en-
tretanto, nao foram observados trabalhos que apresentassem so-
lugdes para o problema de identificacdo de similaridade de forma
entre trajetorias que estdo longe uma das outras ou que tenham
direcdo de movimento diferente. Por exemplo, trajetérias que es-
tdo em diferentes cidades ou mesmo em diferentes paises, e que
se movam de oeste para leste ou de sul para norte.

Portanto, este trabalho aborda o seguinte problema: Como
mensurar a similaridade quanto a forma de trajetérias que estao
longe umas das outras e se deslocam em diregoes diferentes? A
fim de contribuir para a solugdo deste problema, este trabalho
assume que a similaridade de forma entre trajetorias pode ser
calculada por meio da aplicagdo de correlacdo estatistica sobre
vetores de deflexGes angulares extraidas dos segmentos das traje-
térias analisadas. Para tanto o trabalho também assume que os
dados precisam estar devidamente tratados, sem a presenca de
ruidos que possam interferir na andlise das informagcoes. Também
assume-se a necessidade de normalizacdo quanto a questao de dis-
tancia para evitar problemas de comparagao com escalas muito
amplas, por exemplo, comparacao de trajetérias com distancia
de um metro com outra de cem metros.

A medigdo de angulos de geometrias é estudada dentro
da disciplina de goniologia. Essa disciplina pertence a area da
topografia e tem como objetivo propor processos e instrumentos
para medir e avaliar angulos geométricos (KAVANAGH; BIRD,
2000). Entre as medidas apresentadas na goniologia, o azimute
(AZ) e a deflexdo (DF') sdo algumas dessas medidas utilizadas
para calcular a orientacao de segmentos de geometrias dentro de
um sistema de coordenadas. Assim, elas podem ser usadas para
calcular o dngulo de movimento de cada um dos segmentos de
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uma trajetéria georreferenciada.

Considerando que uma trajetoria é formada por n pontos,
apos o tratamento para eliminacio de ruidos, e da normalizagao
da escala de distancia presentes nesses pontos, o calculo da defle-
xa0 de cada um dos seus segmentos terd como resultado um vetor
n — 1 valores de deflex6es angulares. Usando essa abordagem, o
problema de identificacdo de similaridade de forma se reduz ao
calculo de similaridade entre os vetores de deflexao das trajetorias
comparadas. Neste trabalho, assume-se que este problema pode
ser enquadrado na andlise de correlagio estatistica. Esta andlise
tem como objetivo medir o coeficiente de correlagdo ou associa-
¢ao entre os dois vetores de deflexdes angulares das trajetorias
comparadas (CHEN; POPOVICH, 2002). Dessa forma, a abor-
dagem de identificacao de similaridade de forma entre trajetorias
se torna independente da orientacao e distancia entre elas.

A identificagdo de similaridade de forma entre trajetorias
é uma area que tem forte impacto na descoberta de padroes e na
analise semantica de trajetorias. Portanto, seus beneficios podem
ser amplamente aplicados a solucoes que efetuem comparacoes in-
dividuais ou coletivas de trajetérias. Como este trabalho tem por
premissa a hipotese de que é possivel identificar a similaridade
de forma entre duas trajetérias calculando a correlagdo estatis-
tica entre os seus vetores de deflexdo (DF'), espera-se com isso
alcancar um conjunto de trajetérias que até entao nao podiam
ser comparadas e terem sua similaridade de forma avaliada.

1.1 Objetivos

Nas subsecoes a seguir sao apresentados o objetivo geral
e os objetivos especificos deste trabalho.

1.1.1 Geral

Este trabalho tem por objetivo propor um método para
medir a similaridade de forma de trajetorias de objetos moéveis,



1.2. Resultados Esperados 35

utilizando para tal uma abordagem baseada na aplicagdo de cor-
relacdo estatistica entre seus vetores de deflexdo angulares.

1.1.2 Especificos

Com base no objetivo principal, tem-se os seguintes obje-
tivos especificos:

e Desenvolver um método para calcular a similaridade de
forma entre trajetérias;

e Implementar a etapa de pré-processamento dos dados vi-
sando melhorar a qualidade das informacoes analisadas;

e Tratar a questdo de trajetérias com tamanhos diferentes
via compactacao de dados;

e Implementar o método proposto, visando demonstrar seu
funcionamento e analisar suas capacidades;

e Aplicar o método em cenarios variados de diferentes fontes
de dados;

e Verificar a aplicabilidade de correlacido estatistica a pro-
posta de pesquisa apresentada.

1.2 Resultados Esperados

Como resultado, espera-se obter um método que consiga
identificar a similaridade de trajetérias quanto a forma. Além
disso, o método deve suportar a identificacdo de similaridade in-
dependente da direcdo, distdncia e tamanhos diferentes quanto
as trajetérias analisadas.

1.3 Metodologia

A secdo 1.3.1 apresenta a caracterizacdo metodologica
deste trabalho. J4 a secdo 1.3.2 apresenta a metodologia de pes-
quisa utilizada.
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1.3.1 Caracterizacdo metodoldgica

A caracterizacdo metodoldgica de um trabalho cientifico
é importante para enquadrar seu objetivo e forma de aborda-
gem. Além disso, ela auxilia o pesquisador na identificacdo de
instrumentos cientificos adequados e que o ajudem a alcancar
o resultado pretendido. Nesse sentido, a seguir é apresentada a
caracterizacdo metodologica do presente trabalho.

Em relac¢do ao tipo de ciéncia (WAZLAWICK, 2010), o
presente trabalho pode ser classificado como ciéncia exata e
hard. Ele é classificado como ciéncia exata, pois ao se aplicar
o método sob o mesmo conjunto de trajetérias o resultado néo
deve apresentar variagoes. Isso ocorre porque o método proposto
nao utiliza técnicas estocasticas ou qualquer outro tipo de abor-
dagem nao deterministica. Ele também pode ser considerado por
ciéncia hard. Por ciéncia hard esta pode ser entendida como a
abordagem cientifica que utiliza fortemente a légica e a mate-
matica como ferramentas de construcao teérica (WAZLAWICK,
2010). Normalmente entende-se a computagdo como uma ciéncia
hard (WAZLAWICK, 2014).

Em relagdo ao paradigma cientifico dominante (EDEN,
2007), o presente trabalho pode ser classificado predominante-
mente dentro do paradigma tecnocrdtico, pois a eficiéncia do
método proposto sé é conhecida apds a realizacio de testes.

Em relagao ao objetivo geral da pesquisa (GIL, 2010), o
presente trabalho pode ser classificado como pesquisa explica-
tiva, pois visa identificar os fatores que determinam a ocorréncia
dos fendmenos, ou seja, verificar se o método proposto é capaz de
identificar similaridade de forma entre trajetorias, ao contrario da
pesquisa exploratoria, que visa proporcionar maior familiaridade
com o problema, e da pesquisa descritiva, que visa descrever um
fendmeno ou estabelecer relagoes entre varidveis.

Em relagio ao raciocinio 16gico (LAKATOS; MARCONTI,
2010), o presente trabalho utiliza o método dedutivo, pois a par-
tir de conhecimentos gerais se inferem conhecimentos especificos.
Isso significa que o desenvolvimento do método é baseado nos
testes conduzidos em cendrios considerados complexos, e deduz-
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se que resultados com a mesma qualidade podem ser obtidos em
cenarios mais simples.

Finalmente, em relacdo ao nivel de maturidade da pes-
quisa (WAZLAWICK, 2014), o presente trabalho pode ser classi-
ficado no nivel apresentacdo de algo diferente, pois ele pro-
pbe um novo método e justifica os resultados encontrados e as
diferencas em relacdo a outros métodos existentes usando argu-
mentagao tedrica e pesquisas bibliograficas.

1.3.2 Metodologia de pesquisa

A metodologia de pesquisa deste trabalho se apoia nos
seguintes procedimentos técnicos: pesquisa bibliografica e pes-
quisa exploratéria. O primeiro implica no estudo de artigos, te-
ses, livros e outras publicacbes disponibilizadas por editoras e
indexadas em bases de dados qualificadas. O segundo, conforme
Wazlawick (2014), indica que o trabalho cientifico deve utilizar
rigorosas técnicas de amostragem e testes de hipdteses para que
os seus resultados sejam estatisticamente aceitaveis e generaliza-
veis. Portanto, para que o avang¢o ocorra na pesquisa é necessario
que o pesquisador planeje e execute determinados passos.

Sendo assim, a metodologia de pesquisa para o trabalho
em questao inicia com uma revisao bibliografica de trabalhos re-
lacionados e conceitos das areas de trajetorias de objetos moveis,
goniologia e estatistica. Paralelamente, é construido um suporte
computacional para implementar o método proposto. A avalia-
¢ao do método é feita buscando-se verificar em quais cenérios
ele se mostra mais promissor ou menos para identificagdo de si-
milaridade. Para esta avaliacdo, buscou-se datasets publicos de
trajetorias que pudessem ser utilizados nesta tarefa. Foram sele-
cionados preferencialmente datasets usados em pesquisas cienti-
ficas, a fim de validar o método em cenarios com dados usados
pela comunidade académica.

Para o desenvolvimento desta solugao foi necessario:

1. Projetar o esquema conceitual de objetos para os dados das
trajetorias, com base nos conceitos descritos na literatura;
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2. Criar o esquema no banco de dados referente ao modelo
conceitual descrito no passo 1;

3. Importar os dados dos datasets para a base de dados criada
no passo 2;

4. Realizar a limpeza dos dados importados no passo 3;

5. Implementar algoritmo de compactagdo para auxiliar na
normalizacdo de trajetérias com tamanhos diferentes;

6. Segmentar as trajetorias comparando seus tamanhos quanto
ao comprimento (distancia) e diregdo para que entdo pos-
sam ser analisadas;

7. Implementar os algoritmos para calculo do azimute e da
deflexdo;

8. Implementar o algoritmo para calculo da correlagdo esta-
tistica de Pearson.

1.4 Estrutura do Trabalho

O texto esta organizado da seguinte maneira. O capitulo 1
tratou do aspecto introdutério, dando um panorama acerca do
problema de identificagdo de similaridade de forma entre trajeto-
rias, de modo a demonstrar a relevancia deste trabalho. O capi-
tulo 2 descreve os conceitos relacionados ao trabalho onde os mais
relevantes sao trajetérias de objetos méveis, goniologia (azimute
e deflexao) e correlagéo estatistica. O capitulo 3 apresenta a re-
visdo dos principais trabalhos relacionados. O capitulo 4 explica
o método proposto e descreve em detalhes cada uma de suas eta-
pas. O capitulo 5 descreve os experimentos realizados e discute
os resultados obtidos. Por fim, no capitulo 6 sdo apresentadas as
conclusoes, contribuigoes e as propostas de trabalhos futuros.
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Este capitulo apresenta os aspectos mais relevantes relaci-
onados aos principais conceitos abordados neste trabalho. Desta
forma, a secao 2.1 apresenta a terminologia utilizada na conceitu-
acdo da representacdo do movimento e de trajetorias. A segao 2.2
apresenta as principais medicdes de dngulos presentes na gonio-
logia, area da topografia dedicada ao estudo de angulagoes. Por
fim, a secdo 2.3 descreve as técnicas de correlagdo estatisticas e
conceitos correlatos.

2.1 Representacdo do Movimento e Trajetérias

A representacdo do movimento realizado por um objeto
tem caracteristicas espago-temporais que sao passiveis de estudo.
Dentre as caracteristicas do movimento, Peuquet (2002) destaca
as seguintes: (i) o espago (aonde); (ii) o tempo (quando); e os
objetos em si (o qué). Ainda de acordo com Peuquet (2002),
estas trés caracteristicas do movimento podem ser combinadas
para responder as perguntas apresentadas no Quadro 1.

J& Andrienko (2003) define caracteristicas espago-temporais
a serem analisadas com base nos tipos de alteragoes que ocorrem
com o movimento ao longo do tempo, sendo elas: (i)Alteragoes
existenciais, onde ora o movimento se apresenta de uma forma,
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Quadro 1 — Perguntas aplicadas ao estudo do movimento

Pergunta Resulta
Descreve o objeto ou um conjunto de objetos,
Quando + Aonde — O qué? presente(s) em uma dada

localizagdo num dado momento
Descreve a localizagao
ou um conjunto de localizacoes,
ocupado por dado objeto ou um conjunto destes
em um determinado momento
Descreve quando, dado um conjunto de objetos,
ocupou dada localizagdo ou conjunto destas

Fonte: Peuquet, 2002

Quando + O qué — Aonde?

Aonde + O qué — Quando?

ora nao; (ii) Alteragoes de propriedades espaciais: localizagéo,
forma, tamanho ou orientagdo; (iii) Alteragoes de propriedades
expressas em atributos qualitativos ou quantitativos expressas
através de seu aumento ou decremento.

Os conceitos de espago, tempo e objeto (movimento) sao
considerados os elementos fundamentais para o estudo e andlise
de trajetérias. Dentre estes estudos, a identificagdo de similari-
dade de forma entre trajetérias se apresenta como uma area de
destaque, dada sua relevancia na identificacdo de padroes de des-
locamentos entre individuos ou grupos. Renso (2013) confirma a
importancia desses trés conceitos, onde, para ela, as informagoes
sobre o movimento sdo representadas pelos seguintes conjuntos:
espaco E (conjunto de localizagoes), tempo T (conjunto de ins-
tantes ou intervalos de tempo) e objetos O (conjunto de objetos).
As préximas subsecoes detalham cada um desses conceitos.

2.1.1 Espaco

Espaco é um conjunto de localizagbes ou lugares por onde
o objeto se desloca. Uma propriedade importante do conceito de
espago se refere a distdncia entre os seus elementos. Segundo An-
drienko (2013) a0 mesmo tempo, o espago nao tem origem natural
e nenhuma ordenacdo natural entre os seus elementos. Portanto,
para distinguir as posi¢oes no espago é preciso introduzir nele
algum sistema de referéncia, por exemplo, um sistema de coor-
denadas. Embora isso possa ser feito, em principio, e de forma
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arbitraria, existem alguns sistemas de referéncias ja estabelecidos
para tal fim, tais como o de coordenadas geograficas. Andrienko
(2013) ainda comenta que, dependendo do tipo de necessidade,
pode-se convencionar o espaco como tendo duas dimensoes, onde
cada posicao pode ser definida como um par de coordenadas, ou
trés dimensoes, onde cada posicdo pode ser definida como uma
tripla de coordenadas.

2.1.2 Tempo

Matematicamente, o tempo é um conjunto continuo que
tem uma ordem linear entre seus elementos, onde esses elementos
sdo momentos ou posi¢oes ao longo do tempo (AIGNER et al.,
2011). De forma andloga ao espago, onde as posigoes sao defini-
das com base em um sistema de referéncia, a mesma situacao é
necessaria para especificar o tempo. Em muitos casos, a referén-
cia temporal é feita como base no padrao definido pelo calendario
Gregoriano, em que se tem a divisdo de dias em horas, horas em
minutos, e assim por diante. A hora do dia também pode ser
especificada de acordo com o fuso horario local onde os dados
sdo coletados ou segundo o padrao do meridiano de Greenwich
(GMT) (ALLEN, 1983).

2.1.3 Objeto

Um conjunto de objetos inclui qualquer tipo de entidade
fisica ou abstrata que possa ser identificada e individualizada.
Objetos podem ser classificados de acordo com suas propriedades
espaciais e temporais. Um objeto espacial é um objeto que tem
uma determinada posi¢ao no espago em qualquer momento de sua
existéncia (LAUBE et al., 2007). Por sua vez, um objeto tempo-
ral, também chamado de evento, é um objeto que tem um tempo
limitado de existéncia, ou seja, representa um objeto que tem
uma posi¢ao em particular no tempo (DODGE; WEIBEL; LAU-
TENSCHUTZ, 2008). Eventos espaciais sdo objetos que tém po-
sigoes especificas no espaco e tempo. Objetos moveis sdo um tipo
de objeto espacial capaz de mudar sua posigao ao longo do tempo.
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Eventos méveis, por sua vez, sdo eventos que mudam sua posi¢ao
no espago ao longo do tempo. Eventos espaciais e objetos moéveis
podem ser chamados como objetos espaco-temporais (DODGE;
WEIBEL; LAUTENSCHUTZ, 2008). O Quadro 2 apresenta uma

sintese sobre os conceitos da representacdo do movimento.

Quadro 2 — Representagdo geografica do movimento

Conceito

Conceito Amplo

Propriedades

Exemplo

Tem uma certa
posicao no espago
(uma localizagdo

Prédios, residéncias,
estradas, centro
de uma cidade,
carro, pedestre,
iceberg, animais,

Objeto espacial Objeto ou um conjunto chuva, trajetéria,
de localizagdes, curva, parada,
ndo necessariamente um animal
de forma continua) perseguindo outro,
um carro excedendo
o limite de velocidade
Aparece e ou Chuva, trajetéria,
desaparece durante curva, parada,
o periodo de um animal
Evento ) tempo analisado, perseguindo outro,
(objeto temporal) Objeto tem uma certa um carro excedendo
‘ posi¢do no tempo o limite de velocidade,
(em um unidade o por do sol,
de tempo ou uma estacao
unidades de tempo) (inverno)
Chuva, trajetéria,
Evento espacial Objeto . parada, gurva,
(objeto espago espacial, Tem certas posigoes um .anlmal
temporal) evento no espago e tempo perseguindo outro,
um carro excedendo
o limite de velocidade
Sua posigao
. ) . . espacial é constante. Prédio, residéncia,
Objet‘?/i.bpamal O‘b‘Je'tol Existe durante estrada, centro de
estatico espacia todo o tempo uma cidade
que estd sob andlise
Carro, pedestres,
Sua posicio iceberg, animais,
Movimento Objeto ) ial d um animal
(objeto mével) espacial espacia’ muda perseguindo outro,
ao longo do tempo
um carro excedendo
o limite de velocidade
Existe durante
urrza‘este;;izr;aa Um animal
Evento de Movimento, P A perseguindo o outro,
movimento evento (ndo & 1nstgn~taneo). um carro excedendo
A posigao

espacial muda
ao longo do tempo

o limite de velocidade

Fonte: Andrienko, 2013
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2.1.4 Definicoes relacionadas a Trajetérias de Objetos Méveis

Esta secao apresenta as defini¢cdes referentes a trajetorias
de objetos méveis e conceitos correlatos aplicados a este trabalho.

Definicao 1. Coordenada: Uma coordenada (c) é uma tupla
(z,y), tal que x é a latitude e y é a longitude. Dependendo do
sistema de referéncia utilizado, uma coordenada pode definir uma
posicao georreferenciada sob a superficie da terra (ZHENG et al.,
2009).

Defini¢ao 2. Ponto: Um ponto (p) é uma tupla (c,t), tal que
c € um coordenada e t representa o instante de tempo em que a
coordenada ¢ foi capturada (BRAZ; ORLANDO, 2007).

Defini¢ao 3. Trajetoria: Uma trajetoria (T) é composta por
um vetor de pontos e pode ser definida da seguinte maneira T =
[p1, D2, .-, Pnl, tal que p1 € o ponto inicial, p, é o ponto final e n
é o seu numero de pontos (BRAZ; ORLANDO, 2007).

Defini¢ao 4. Segmento: Um segmento (S) é um vetor S =
[Dis Dit1, Piv2s -, Df], tal que p; € o ponto inicial do segmento e
ps € o ponto final do segmento, e 0 < p; < py e p; < py < Pn,
n € o numero de pontos da trajetéria, ou seja, S C T (ZHENG
et al., 2009). Portanto, um segmento pode ser considerado um
subconjunto da trajetoria. Segmento € o conceito aplicado quando
se deseja delimitar parte da trajetoria que se deseja analisar.

2.1.5 Pré-processamento de Trajetdrias

Para analisar um conjunto de trajetérias reais de forma
a prover resultados significativos é necessario realizar um efe-
tivo pré-processamento a fim de eliminar dados incorretos e/ou
imprecisos, reduzir a quantidade de informacoes irrelevantes ou
desnecessarias, assim como identificar os segmentos utilizados na
analise a ser realizada. Dentre as atividades comumente realiza-
das no pré-processamento de trajetérias, as que mais se destacam
sdo a limpeza, compressao e segmentacao. As proximas subsecoes
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apresentam exemplos de técnicas de limpeza, compressao e seg-
mentacao usualmente utilizadas.

2.1.5.1 Limpeza de Trajetérias

Trajetorias nao sao perfeitamente precisas devido ao ruido
do sensor de recepgdo ou mesmo a outros fatores, tais como,
a qualidade do sinal de GPS em &area urbanas verticalizadas
(ZHENG, 2015). Portanto, o processo de limpeza tem por ob-
jetivo retirar da trajetéria pontos que contenham informagoes
incorretas ou imprecisas e que, se mantidas, prejudicam o re-
sultado da anéalise. O principal erro encontrado em pontos de
trajetérias esta relacionado a imprecisao no sinal de GPS no mo-
mento da coleta. Este ruido é justificado por diversas situagoes
que podem impactar na qualidade do sinal de recepcao do sensor
de GPS. Por exemplo, lugares cercados por arvores ou prédios al-
tos tém wuma piora significativa na qualidade do sinal de satélite
se comparados a lugares abertos. Além disso, é fato que recep-
tores GPS civis tém uma piora proposital na qualidade de sinal
recebido, fazendo com que a precisdo maxima alcancada esteja
entre 2 e 5 metros. Essa imprecisdo na qualidade da identificacdo
do ponto da trajetérias sobre a superficie terrestre faz com que
a posicao coletada nao represente adequadamente a posicao real
do objeto. Essa situagdo introduz erro a trajetéria coletada, as-
sim como em outras informacoes derivadas, tais como velocidade,
direcdo, comprimento etc.

Existem varias técnicas para realizar a limpeza de traje-
térias. Zheng (2015) menciona a utilizacdo de filtros de média
(ou mediana) e de Kalman para melhorar a estimativa de um
ponto com ruido. O primeiro filtro estima o valor de um ponto z;
pela média ou mediana dos valores dos seus n — 1 predecessores.
Ja o segundo estima o valor de um ponto ponderando algumas
medidas, tais como a velocidade e o modo de deslocamento, obe-
decendo as leis da fisica.

Entretanto, existem outros métodos que implementam
heuristicas que ao invés de melhorar a estimativa do ponto, re-
movem eles diretamente da trajetoria utilizando algoritmos de
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detecgao de outlier. Costa (2014) implementa a remoc¢ao de ou-
tlier analisando o raio de precisdo de cada ponto provido pelo
proprio receptor GPS. Esse raio simboliza o erro maximo das
coordenadas do ponto aferido pelo receptor. Se o raio for maior
que um limite considerado aceitavel o ponto é descartado. En-
tretanto, ainda segundo o proprio autor, em algumas situagoes,
mesmo sendo informado pelo receptor GPS que o ponto tem uma
alta precisao, esta informacgao pode estar equivocada e na verdade
o ponto pode conter um ruido elevado. Para se identificar esse
tipo de situacado é necessario calcular a precisdo média de um
conjunto consecutivo de pontos. Se essa média de precisao for
maior que um limite esperado, todos os pontos do conjunto sao
descartados. Além do raio de precisdo, também é possivel utilizar
outras abordagens para detectar e descartar pontos com ruido.
Uma dessas abordagens utiliza o angulo de movimento de um
ponto em relagdo aos adjacentes. Se a diferenca ultrapassar um
limite ele é descartado, pois representa um movimento irreal para
o tipo de movimentagdo analisada, por exemplo, um carro, um
ser humano, um avido etc. A velocidade de deslocamento entre
um ponto e outro, assim como a proximidade entre um conjunto
de pontos também podem ser utilizados como critérios para eli-
minar pontos que representem ruido. A proximidade entre varios
pontos consecutivos pode indicar locais onde o objeto ficou pa-
rado ou se deslocando lentamente e, em alguns tipos de anélises,
a eliminacdo desses pontos ndo interfere no resultado.

2.1.5.2 Compressao de Trajetérias

Receptores GPS comumente sdo programados para cole-
tar a localizagdo do objeto a cada segundo. Isso gera uma enorme
quantidade de dados que, por consequéncia, torna o processo de
armazenamento e analise deles custoso e demorado. Além disso,
para uma parcela consideravel das analises sobre trajetérias esta
quantidade de pontos por trajetéria é desnecessaria. Portanto,
para diminuir a quantidade de pontos sem comprometer a qua-
lidade da andlise sobre a trajetéria sao propostos algoritmos de
compressao. Existem duas categorias de algoritmos de compres-
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sdo quanto ao modo de operacgao. Essas categorias sdo chamadas
online e offline (ZHENG, 2015). A offline s6 pode ser aplicada
ap6s toda a trajetéria a ser compactada ter sido coletada. Ja
a online pode compactar a trajetéria ao mesmo tempo em que
novos pontos sao coletados.

Outra classificagao dos algoritmos de compressao é base-
ada na métrica de distancia utilizada. As métricas calculam o erro
introduzido na trajetoria apés a aplicagdo do método de compres-
sdo. Existem trés métricas de distancias mencionadas pela lite-
ratura, sao elas: Perpendicular Fuclidean Distance, Time-Ratio
Distance (MERATNIA; ROLF, 2004) e Time Synchronized Eu-
clidean Distance (POTAMIAS; PATROUMPAS; SELLIS, 2006).
A primeira mede a distincia perpendicular entre um ponto Pi e
uma linha entre um ponto antes e outro depois de Pi. A segunda
métrica calcula a distancia entre um ponto P; e sua projegao F;’
sobre a linha S que conecta um ponto antes e outro depois de P;.
Esta projecao leva em consideracao proporcionalmente o tempo
decorrido entre os dois pontos que deram origem a S e o ponto
P;. A terceira métrica calcula a distancia entre um ponto P; e
sua projecao P;’ sobre a linha S dividida em n + 1 intervalos de
mesmo tamanho, onde P;’ se encontra na i-ésima posicao de S,
sendo n o nimero de pontos da trajetoria.

Além das classificagoes apresentadas acima, existe uma
classe particular de algoritmos que implementam uma meméria
fixa e pré-definida que representa o ntimero maximo de pontos
que a trajetoria compactada pode ter. Esse tipo de algoritmo
tem aplicacdo para casos particulares, pois ndo limita a compres-
sdo da trajetoria baseado no erro maximo permitido, mas sim
limita o tamanho da trajetoria minimizando o erro aplicado pela
compressao por meio da eliminagado dos pontos que introduzem
0 menor erro possivel.

Os principais algoritmos offline apresentados na litera-
tura sao Douglas-Peucker (DOUGLAS; PEUCKER, 1973) e Top-
Down Time-Ratio (MERATNIA; ROLF, 2004). O primeiro uti-
liza a métrica Perpendicular Fuclidean Distance, ji o segundo
utiliza a métrica Time-Ratio Distance. Em contrapartida, os prin-
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cipais algoritmos online sao Opening- Window e Opening- Window
Time-Ratio (MERATNIA; ROLF, 2004), e Spatiotemporal Trace
(STTrace) (POTAMIAS; PATROUMPAS; SELLIS, 2006) e Spa-
tio Quality Simplification Heuristic (SQUISH) (MUCKELL et
al., 2011). O primeiro utiliza a métrica Perpendicular Euclidean
Distance e o segundo utiliza Time-Ratio Distance. O terceiro e
quarto algoritmos utilizam a métrica Time Synchronized Eucli-
dean Distance e implementam a memoria fixa que define o nu-
mero méaximo de pontos da trajetéria compactada.

A escolha do algoritmo de compressdo mais adequado
para o proposito desejado depende da andlise de caracteristi-
cas tanto dos dados a serem compactados, quanto do processo
de coleta e tipo de andlise a ser feita. Essas caracteristicas vao
indicar qual métrica deve ser utilizada, bem como o tipo de pro-
cessamento a ser feito (online ou offline), a necessidade de uma
memoria fixa ou ndo, assim como o erro maximo permitido. A
equalizacio de todas essas varidveis é uma tarefa complexa, que
deve ser realizada por meio de experimentacao pratica sobre uma
amostra significativa de dados.

2.1.5.3 Segmentacdo

Em muitos cendrios de aplicacdo a divisdo das trajetorias
em segmentos é necessaria antes de dar sequéncia ao processa-
mento. A segmentacdo ndo apenas reduz a complexidade com-
putacional da trajetéria, mas também possibilita a mineracao de
conhecimento mais rico, tais como padroes em subtrajetorias etc.
(ZHENG, 2015). A literatura apresenta trés tipos de métodos de
segmentacao, sendo eles: i) Baseado em intervalo de tempo; ii)
Baseado na forma da trajetoria; iii) Baseado no significado se-
mantico dos pontos da trajetéria.

Para trabalhos que envolvam visualizacao do resultado, a
segmentagao aplicada é baseada na forma da trajetéria. O método
tem por objetivo dividir a trajetoria em segmentos classificando-
0s como retas, curvas a esquerda ou curvas a direita. Como pode
ser visto no Algoritmo 1, um segmento s é um par ordenado (P,
d), sendo P um subconjunto de pontos da trajetéria T e d a
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diregao realizada por este segmento s. O resultado da segmenta-
¢ao é um vetor de segmentos S = [sg, S1, S2,. .., S,], onde n é o
numero de segmentos gerados.

O vetor de segmentos classificados é gerado pela fun-
cao segmenta(T) — S. A fungdo segmenta utiliza a funcado
adiciona(s,p) — s para determinar se um ponto p pertence ao
segmento analisado ou a um segmento com dire¢ao diferente, por
exemplo, o segmento sendo analisado é uma reta, mas o ponto p
tem direcao de curva a esquerda. Nesse caso, esse ponto pertence
a um segmento com outra direcdo e, portanto, um novo segmento
s é criado. O pseudo-cédigo da funcdo segmenta é apresentado
no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo de Segmentagao

funcao segmenta(T : Trajetoria)
S {}
P—{}
d < 0;
s < cria(P,d);
para cada p € T faga
s < adiciona(s, p);
se p ¢ s.P entao
Adicionar s em S;
P {}
d + 0
s < cria(P,d);
s < adiciona(s,p);
fim se
fim para
Adicionar s em S;
devolve S;
fim fungao

O método adiciona tem por finalidade incluir um ponto
p em um segmento s, conforme apresentado no Algoritmo 2. En-
tretanto, para que o ponto p seja adicionado ao segmento s é
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necessario que ele tenha a mesma direcdo que o segmento anali-
sado. Caso contrario, a funcdo adiciona retorna s sem a inclusio
de p, fazendo com que a fungao segmenta crie um novo segmento
para conter p.

Algoritmo 2 Algoritmo para adicionar ponto ao segmento

funcao adiciona((P,d) : segmento, p : ponto)
se P = {} entao
Adicionar p em P;
senao
se d = () entao
pi < primeiro ponto de P;
Adicionar p em P;
d < dir(pi, p);
senao
pi < primeiro ponto de P;
py < ultimo ponto de P;
se dir(pf,p) = dir(p;,p) e dir(ps,p) = d entao
Adicionar p em P;
fim se
fim se
fim se
devolve (P, d);
fim funcgao

Para se ter uma melhor estimativa sobre a direcdo do
segmento, especialmente quando ele tem a forma de uma curva
suave, é comparada a dire¢do tanto do primeiro ponto p; quanto
do tltimo ponto py do segmento em relagao ao ponto p a ser adi-
cionado. Caso o primeiro ponto do segmento nao seja levado em
consideragdo, curvas cuja angulagdo entre o ultimo ponto con-
tido no segmento e o ponto analisado seja menor que o limite
de tolerancia e serdo consideradas retas. Porém, se comparado
com o primeiro ponto do segmento, é possivel que o angulo de
direcao entre eles seja maior que € e, com isso, o segmento seja
considerado uma curva para a esquerda ou direita. O Algoritmo
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2 apresentado no pseudocodigo utilizado para realizar a inclusao
de pontos no segmento.

Para saber se p tem mesma direcao de s é utilizada a fun-
¢ao dir(p1,p2) = d que tem por objetivo classificar a dire¢do d
entre os pontos p; e ps recebidos como parametro, conforme apre-
sentado no Algoritmo 3. A dire¢do é calculada pela diferenca da
diregdo de movimento entre dois pontos (Ad), dada pela férmula
de calculo de azimute apresentada na Equagao 2.1. Tal diferenga
¢ comparada a um limite pré-estabelecido (¢), sendo que caso
Ad > € entdo d serd uma curva para a 'esquerda", sendo, se
Ad < —e entdo d serd uma curva para a "direita", caso contrario,
d serd uma "reta". O pseudocddigo dessa funcdo é apresentado
no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Algoritmo para definir a diregdo de dois pontos

funcao dir(p; : ponto, ps : ponto, e : inteiro)
direcio < reta;
Ad <+ azimute(p1) — azimute(pz);
se Ad > € entao
dire¢do < esquerda;
senao
se Ad < —e entao
diregdo < direita;
fim se
fim se
devolve direcdo;
fim funcgao

2.2 Goniologia

A Goniologia é a area da topografia dedicada a estudar
0s processos e instrumentos utilizados para avaliar e medir os an-
gulos das geometrias (TULER; SARAIVA, 2014). Ela é dividida

€11
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e Goniografia: estuda os processos de representacao grafica
dos angulos;

e Goniometria: estuda os processos e instrumentos necessé-
rios para a medicao dos angulos em campo.

A Figura 1 lista os varios tipos de dngulos usados na to-
pografia.

Figura 1 — Angulos da topografia

Interno
Angulos hordrios (AH) <:Emrnu

Angulos goniométricos
D|rewta(dJ
hngulos horizonta
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Angulos na topografia

Azimute (Az)
Angulos azimutais <:
Rumao (R)
Angulos verticais Tenital (2)

Nadiral (N)

Inclinacao (o)

Fonte: Tuler e Saraiva, 2014

Dentre os dngulos analisados na goniologia e apresentados
na Figura 1, para este trabalho os que se destacam com maior
relevancia sao o azimute e a deflexdo. Portanto, as subsecoes 2.2.1
e 2.2.2 apresentam em detalhes a definicdo e a forma de céalculo
do azimute e da deflexdo, respectivamente.

2.2.1 Azimute

Azimute (AZ) é o nome dado ao angulo horizontal medido
de forma horaria entre a direcao norte-sul do meridiano que passa
pelo ponto em andlise e um alinhamento (segmento) entre esse
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ponto e o ponto seguinte. Este dngulo tem variacdo entre 0° e
360° (SILVA; SEGANTINE, 2014).

A Figura 2 mostra de forma grafica como é representado
o angulo de azimute. Nela é possivel perceber o angulo horizontal
horario compreendido entre o alinhamento de referéncia OY e o
segmento AB.

Figura 2 — Representagao azimute
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Fonte: Adaptado de Silva e Segantine, 2014

Dependendo do tipo de alinhamento adotado como refe-
réncia, um azimute pode ser denominado azimute magnético ou
azimute adotado. Um azimute é dito magnético quando o alinha-
mento de referéncia é a direcdo do norte magnético indicada pela
agulha de uma bissola magnética. Um azimute é dito adotado
quando o alinhamento de referéncia é uma direcao qualquer ado-
tada como referéncia (SILVA; SEGANTINE, 2014).
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O azimute pode ser obtido pela Equacdo 2.1.

AZ; =arctan 2

( sin A. cos ¢ 11 ) (2.1)
COS ¢;. sin ¢; 11 — sin ¢;. cos P 1.cos AN/

AN = (Ai—Ait+1), onde A e ¢ indicam a longitude e latitude
do ponto p;, respectivamente.

Um vetor de azimutes é um conjunto de azimutes definido
como ﬁ = [AZ;, AZ; 1, AZ;i 4o, ..., AZ;], tal que 0 < @ < j e
1< j<mn-—1, onde n é o nimero de pontos da trajetéria.

2.2.2 Deflexdo

Deflexao é o nome dado ao angulo formado entre o prolon-
gamento do alinhamento (segmento) anterior e o alinhamento em
andlise, contado para a direita ou para a esquerda, com sua gran-
deza limitada entre 0° e 180° (BORGES, 2013). Neste trabalho,
a formula de calculo da deflexdo adotada é dada pela diferenca
entre dois azimutes consecutivos. Essa diferenca é positiva se o
primeiro azimute da sequéncia for maior que o segundo, caso con-
trario, é negativa. Dessa forma, a deflexdo pode ser obtida pela
Equacao 2.2.

DF; = | (AZ; — AZi1)). (2.2)

AZ; representa o azimute entre dois pontos dentro de uma
trajetoria e AZ;;1 o azimute subsequente entre dois pontos, tam-
bém dentro da mesma trajetéoria. O moédulo foi utilizado para
desconsiderar o sinal da deflexdo calculada, dado que para este
trabalho o valor positivo é suficiente. Detalhes sobre o uso da
deflexdo no método proposto podem ser vistos no capitulo 4.

Um vetor de deflexdo é um vetor definido como DF =
[DFi,DFZ'+1,DFi+2,...,DFk], onde0<i<kei<k<j—1,j
¢ o numero de azimutes da trajetéria.

A Figura 3 demonstra o calculo para obtengdo de uma
deflexao com base na diferenca modularizada de dois azimutes
consecutivos, conforme definido na Equacao 2.2.
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Figura 3 — Representagdo do célculo da deflexdo

DF = | AZys) — AZsag| = 10

Fonte: producao do proprio autor

2.3 Meétodos Estatisticos

A andlise estatistica dos resultados obtidos em um de-
terminado estudo é uma ferramenta importante na validagdao ou
refutagao desses resultados. De acordo com Normando (2010), a
escolha do método estatistico apropriado requer do pesquisador
conhecimentos bésicos para:

e Classificar o tipo de dado estudado (continuo, categorico:
ordinal ou nominal);

e Identificar como esses dados estao distribuidos apés o tér-
mino da sua coleta (Distribuigdo Normal ou Distribuigao
Nao Normal);

e Determinar os tipos de amostras examinadas (Independen-
tes ou Dependentes).

Tendo conhecimento do tipo de dados que se estd tra-
balhando, pode-se verificar como eles estao distribuidos e se as
amostras sao independentes ou nao. Entao, com base nessas in-
formacgoes, o pesquisador pode definir o ferramental estatistico
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mais adequado para o estudo dos dados analisados (SHEATS;
PANKRATZ, 2002).

Por exemplo, para o coeficiente de correlacdo de Pearson
(ver segao 2.3.1.1) sdo necessarios dados que tenham uma distri-
buicdo normal.

Quando os dados estao distribuidos normalmente, distri-
bui¢ao esta também conhecida como distribuicao Gaussiana (re-
lativo & Carl Gauss), eles apresentam uma forma semelhante &
curvatura de um sino (NORMANDO; TJADERHANE; QUIN-
TAO, 2010). Nesse tipo de distribuicdo os dados se concentram
em torno de uma média e se dispersam simetricamente a par-
tir desse ponto central. Porém, quando a curva de distribuicao
dos dados nado apresenta uma forma de sino é chamada de as-
simétrica, ndo normal ou de livre distribuigado (NORMANDO;
TJADERHANE; QUINTAO, 2010).

Muitos métodos estatisticos sdo baseados na estimativa
de certos parametros relacionados a populacdo analisada. Esses
tipos de métodos sdo chamados de métodos paramétricos (DAN-
CEY; REIDY, 2013). Eles fazem suposi¢oes de que as amostras
sao similares as distribuicoes de probabilidade subjacentes como
a distribuigdo normal padrao (SHEATS; PANKRATZ, 2002). J&
os métodos estatisticos que nao fazem suposi¢oes sobre as distri-
buic¢bes subjacentes ou estimam os pardmetros de uma populacao
em particular, sio denominados de métodos nao paramétricos
ou métodos de livre distribuicao (DANCEY; REIDY, 2013). Se-
gundo a literatura, se a amostra analisada apresenta uma distri-
buicdo normal dos dados, entdo deve-se buscar a aplicagdo de um
método paramétrico, caso contrario, se a amostra nio apresenta
distribuicdo com essa normalidade, a aplicacdo de um método
nao paramétrico é a mais indicada.

A Figura 4 apresenta uma sintese do tipo de método esta-
tistico que pode ser aplicado conforme o tipo de andlise estatistica
realizada.
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2.3.1 Analise de Correlacao entre Variaveis

Esta secdo apresenta técnicas estatisticas para mensurar
a correlagdo entre varidveis. A correlagdo de varidaveis é apli-
cada quando se deseja mensurar o grau de semelhanca do com-
portamento de duas ou mais varidveis multivaloradas. Quando
elas apresentam comportamentos semelhantes entre seus valores
é possivel assumir que elas apresentam correlagdo. Portanto, o
principio basico dessas técnicas é avaliar quao semelhantes sdo os
comportamentos das varidveis analisadas. Quando se considera
apenas o relacionamento entre duas variaveis, a isso da-se o nome
de correlagao bivariada (DANCEY; REIDY, 2013). As préximas
subsecgoes apresentam duas técnicas para calculo de correlacéo,
que sao o coeficiente de Pearson (se¢ao 2.3.1.1) e o coeficiente de
Spearman (segao 2.3.1.2).

2.3.1.1 Pearson

O coeficiente de Pearson (r) é um tratamento estatistico
paramétrico para verificar a tendéncia entre os valores de conjun-
tos de dados, sendo que o valor fornecido por esta correlagao é
adimensional (STIGLER, 1989). Outra forma de entender o coe-
ficiente de correlagao de Pearson é que este é utilizado para medir
a direcdo e a forga da relagdo linear entre duas variaveis, z e y
(BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010). Stigler (1989) menciona
que o valor do coeficiente de correlagdo de Pearson estd compre-
endido no intervalo de —1 a +1, sendo que os valores —1 e +1
indicam uma correlagdo perfeita entre duas varidveis, e o valor
0 indica auséncia de correlagdo (CHEN; POPOVICH, 2002). A
Figura 5 mostra os possiveis valores de r e suas interpretacoes
em termos de sentido (positivo ou negativo) e de forga (fraca,
moderada ou forte) da correlagao.

A literatura define unanimemente que os valores —1 e +1
representam forte correlacdo, ja o valor 0 representa auséncia de
correlacao. Entretanto, para os valores contidos nos intervalos de
—1 a0 ede0a+1 ndo hi consenso sobre o grau de correlagdo
entre as varidveis analisadas. Porém, alguns autores apresentam
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propostas para interpretar o grau de correlagdo entre as varid-
veis dentro desses intervalos de r. Por exemplo, Cohen (2013)
afirma que valores entre £0.10 a £0.29 podem ser considerados
como pequena correlagdo, escores entre +0.30 a +0.49 podem
ser considerados como média correcao, e valores entre +0.50 e
41 podem ser interpretados como grande correlagdo. Dancey e
Reidy (2013) apontam para uma classificacao ligeiramente dife-
rente. Para eles, r entre 0.10 e +0.39 significa fraca correlacao,
entre +0.40 e £0.69 é considerada correlagao moderada, e entre
+0.70 e 1 representa uma correlagao forte. Figueiredo (2010)
comenta que independente dos valores alcangados, quanto mais
perto de 41 maior serd o grau de dependéncia estatistica linear
entre as varidveis. Ainda segundo Figueiredo (2010), caso con-
trario, quanto mais préximo de zero, menor ¢é a forca de relacao
entre elas.

Figura 5 — Representacao da forga da correlagdo de Pearson

-HG L+ @m&a@-@ L

SENTIDO:  pnegativa negativa negativa positiva  positiva  positiva
FORCA: forte  moderada  froca fraca  moderada  forte

Fonte: Barbetta, 2010

Conforme Dancey e Reidy (2013), para utilizar o coefici-
ente de Pearson é necessario que as varidveis analisadas atendam
as seguintes regras:

1. As varidveis z e y devem ser numéricas (ou quantitativas).
Elas devem representar medi¢cbes sem nenhuma restricao
em seu nivel de precisdo. Por exemplo, os nimeros com
muitas casas decimais (por exemplo, 12,322 ou 0,219) de-
vem ser preservados (e nao arredondados);

2. As varidveis x e y devem ter uma relacao linear;
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3. Os valores de y devem ter uma distribuigdo normal para
cada r, com a mesma varidncia em cada x, de forma a ter
uma tendéncia linear dos dados.

O célculo da correlagao de Pearson (r) é dado pela razao
entre a covariancia e o desvio-padrao das variaveis x e y, con-
forme a Equacao 2.3 descrita por (BARBETTA; REIS; BORNIA,
2010):

. ny (ziyi) — i) Cvi) ‘
Vet — (S’ n el - ()

A varidvel n indica a quantidade de elementos observados.
Ja x; representa o valor de cada um dos elementos do vetor x onde
i varia de 1 a n. Da mesma forma, y; representa o valor de cada
um dos elementos do vetor y onde ¢ varia de 1 a n.

Entretanto, o coeficiente de Pearson apresenta algumas
exigéncias quanto aos dados utilizados conforme listado nesta
secao, sendo sua utilizagdo recomendada quando os dados sa-
tisfazem essas condigoes (COHEN, 2013). Portanto, para que o
resultado de sua aplicacdo seja relevante, as variaveis analisa-
das devem apresentar uma distribuicdo normal. Uma alternativa
quando nao sdo atendidas as suposicoes de r Pearson, é utilizar
o método de Spearman (LEVIN; FOX, 2004).

(2.3)

2.3.1.2 Spearman

O coeficiente de Spearman (p) é muito semelhante ao de
Pearson. Ambos sdo coeficientes de correlacdo e sdo interpreta-
dos da mesma maneira (DANCEY; REIDY, 2013). Entretanto,
diferentemente do coeficiente de Pearson, o coeficiente de Spear-
man ¢ indicado quando os dados nao satisfazem as condi¢bes dos
métodos paramétricos (COHEN, 2013). Isso significa que a corre-
lacdo de Spearman nao exige que a relacdo entre as variaveis x e y
seja linear, nem que as variaveis sejam numéricas. Em vez de exa-
minar uma relacdo linear entre x e y, o método de correlacdo de
Spearman verifica se duas varidveis ordinais ou quantitativas sao
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independentes (isto é, nao se relacionam entre si), mas apresen-
tam relacionamento monotdnico entre elas (BARBETTA; REIS;
BORNTIA, 2010).

Da mesma forma que o coeficiente de Pearson, o coefici-
ente de Spearman também apresenta a correlagdo como um valor
compreendido no intervalo de —1 a +1, sendo que os valores —1
e +1 indicam uma correlacdo perfeita e o valor 0 indica ausén-
cia de correlacao. Tal como em Pearson, as propostas de Cohen
(2013) e Dancey e Reidy (2013) também podem ser aplicadas
para interpretar o grau de correlagdo entre as varidveis dentro
dos intervalos de —1 a 0 e de 0 a +1. A férmula é dada pela
Equagao 2.4 descrita por (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010):

6 d?

T (2.4)

re=1—

2.3.1.3 Selecdo do Coeficiente de Correlacao

Escolher um coeficiente de correlagdo passa pela ané-
lise dos dados. Se estes dados atendem aos pressupostos para
aplicacdo de um método paramétrico, como é o caso do coefici-
ente de correlagdo de Pearson, esta abordagem pode ser aplicada
(COHEN, 2013). Entretanto se os dados nao satisfazem essas con-
digdes, uma abordagem nao paramétrica como Spearman pode
ser uma alternativa de pesquisa e estudo dos dados (DANCEY;
REIDY, 2013).

2.3.2 Teste de Significancia do r de Pearson

Também chamado de teste de hipdteses, um teste de sig-
nificincia é basicamente um procedimento estatistico aplicado
sobre os dados para comprovar uma alegacao feita sobre uma
populacao (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010). O teste de sig-
nificincia também pode ser entendido como o teste de hipdte-
ses realizado para confirmar ou negar uma afirmacéo feita sobre
uma populacdo. A alegacdo que estd sendo testada é, em esséncia,
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denominada hipétese nula (Hp)(BARBETTA; REIS; BORNIA,
2010).

Assim, com base no r de Pearson, este nos d4 a medida de
intensidade e direcdo da correlacdo na amostra sendo estudada.
Mesmo tomando uma amostra aleatoria de uma populacao espe-
cifica, talvez queiramos determinar se a associacao obtida entre

X e Y existe na populacdo, e se ndo se deve meramente a um
erro amostral (LEVIN; FOX, 2004).

2.3.2.1 Realizagdo do Teste e Estabelecimento das Hipéteses

Para testar a significincia de uma medida de correlagao,
normalmente ¢é estabelecida a hipétese de que nenhuma correla-
¢ao existe na populacio. Em relacdo ao coeficiente de correlagio
de Pearson, a hipétese nula afirma que a correlacao populacional
p (rho) é zero (LEVIN; FOX, 2004). Isto é, p = 0, enquanto a
hipétese de pesquisa diz que p # 0.

2.3.2.2 Nivel de Significincia e P-Valor

Na realizacdo de uma analise estatistica, quando se de-
seja confirmar ou refutar alguma hipdtese, é comum estabelecer,
ainda na fase de planejamento da andlise, a probabilidade tolera-
vel de incorrer no erro de rejeicdo do Hy, quando Hy é verdadeira
(BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010). Em outras palavras, sig-
nifica dizer que ao se estabelecer o o de 0.05 existe a probabili-
dade ainda de 5% da hipdtese nula (Hyp) ser verdadeira. Ainda
conforme Barbetta (2010), esse valor é conhecido como nivel de
significAncia do teste e é designado pela letra grega « (alfa).

Uma vez definido o nivel de significincia da pesquisa, este
serd comparado com o p-valor. Conforme Barbetta (2010), o p-
valor é definido como a probabilidade de a estatistica do teste
acusar um resultado tdo (ou mais distante) do valor esperado
quanto o ocorrido na amostra observada, supondo a hipétese nula
como verdadeira.

Isso é confirmado por Dancey e Reidy (2013) que reite-
ram que « € o critério de significincia fixado para uma analise
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estatistica. O p-valor pode ser utilizado como um ponto de de-
cisdo para os valores apurados nos experimentos estatisticos, de
forma que os valores de p-valor menores que « levam a rejeicao
da hipdtese nula.

Uma abstracdo desse conceito pode ser vista na Figura 6.

Figura 6 — Aceitacdo da hipdtese nula

p>a ——— |aceita H,

psa — |rejeitaH,

Fonte: Adaptado de Barbetta, 2010

2.3.2.3 Erro Tipo Alfa e Tipo Beta

Os erros denominados como « (alfa) e 8 (beta), conheci-
dos também como erros do tipo I e do tipo II, respectivamente,
referem-se aos erros que podem acontecer em uma pesquisa esta-
tistica ao se descartar uma das hipdteses (Hp ou Hp) de anélise
sobre uma populacdo. Para Barbetta (2010), a hipdtese descar-
tada pode ou nao ser verdadeira, ji que nao ha como saber a
realidade da populacdo, uma vez que s6 uma amostra dela é co-
nhecida. Desta maneira, um erro do tipo I ocorre quando o pes-
quisador decide rejeitar a hipdtese nula (Hy) e, na verdade, ela é
verdadeira na populagdo subjacente. Isto é, conclui-se que existe
um efeito na populagdo quando tal efeito ndo existe (COHEN,
2013).

Ainda segundo Barbetta (2010), o erro do tipo II é a
probabilidade condicional de nao rejeitar a (Hp) quando ela é
realmente falsa. Como « é fixado a priori, se durante a pesquisa
opta-se por rejeitar Hy em favor de H; (p < «), o risco do pes-
quisador tomar a decisao errada, erro do tipo I, fica limitado pelo
nivel de significancia a adotado (DANCEY; REIDY, 2013). En-
tretanto, se durante a pesquisa se aceita Hy o pesquisador corre o
risco de tomar uma deciséo errada, erro do tipo II (3 beta), pois a
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probabilidade /3, em geral, ndo é conhecida (DANCEY; REIDY,
2013). Conforme Cohen (2013), ao aceitar a hipétese nula Hy,
entende-se que os dados estao em conformidade com essa hipo-
tese, todavia isso nao implica que Hy seja realmente a hipdtese
verdadeira, mas que os dados nao mostram evidéncia suficiente
para rejeita-la.
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TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura apresenta varios trabalhos que propoem mé-
tricas e métodos para identificar similaridades entre trajetérias.
Dentre eles, os mais relevantes para o trabalho em questao sao
detalhados a seguir.

3.1 Using Dynamic Time Warping to Find Patterns
in Time Series

Berndt e Clifford (1994) propdem o uso do algoritmo
DTW para encontrar padroes em séries temporais. O algoritmo
DTW é usado para encontrar o melhor alinhamento entre ele-
mentos de duas sequéncias. O algoritmo cria uma matriz com
todas as possiveis combinacdes de dois em dois elementos forne-
cidos pelas séries tendo, entdo, como resultado a distancia total
entre as duas sequéncias com base na soma do menor caminho
minimo construido por essa matriz. Uma limitacdo dessa abor-
dagem se d4 quando os dados tém algum ruido, por exemplo,
com a existéncia de valores muito altos que fogem dos padroes
das séries, fazendo com que o menor caminho encontrado saia
distorcido devido as combinagoes com este valor discrepante.
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3.2 Discovering similar multidimensional trajecto-
ries

Vlachos et al. (2002) propéem um método que considera
o tempo e o deslocamento para identificar a maior sequéncia de
pontos que represente similaridade de forma no espago e tempo
entre duas trajetérias. A esse método foi dado o nome de Lon-
gest Common Subsequence (LCSS). Conforme mencionado pelos
autores, o método ¢é eficiente na presenga de ruido (pontos fora
do padrao), pois o método foca nas partes similares da trajeto-
ria, desconsiderando as nao similares, que indicam a presenca de
pontos fora de contexto (ruidos). Entretanto, o método tem um
problema, quando as trajetorias analisadas tém tamanhos dife-
rentes, por exemplo, dadas trés trajetorias, onde T tem quatro
pontos, T5 tem trés pontos e T3 tem dois pontos e considerando
que dois pontos de T; e T, casem com os pontos de T3. A distan-
cia subsequente mais comum serd igual a dois pontos em todas
as situacbes, ignorando que existem ainda mais dois pontos em
Ti e um em Th.

3.3 Robust and fast similarity search for moving ob-
ject trajectories

Chen et al. (2005) propoem uma fun¢ao denominada Fdit
Distance on Real Sequences (EDR) que tem como base outra
funcao denominada FEdit Distance (ED). Esta tltima é utilizada
para mensurar a similaridade entre duas sequéncias de caracteres
(strings) por meio do célculo do niimero minimo de insergoes, ex-
clusbes e trocas necessarias para que ambas se tornem idénticas.
Jé a funcdo EDR calcula a similaridade de forma entre as trajeto-
rias com base na distancia entre elas. O método utiliza distancia
euclidiana para identificar similaridade entre trajetérias proxi-
mas, e utiliza a funcdo ED para verificar quantas transformagoes
sdo necessarias para achar a similaridade. O método proposto
nao é capaz de identificar similaridade entre trajetérias distantes
umas das outras.
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3.4 The double-cross and the generalization con-
cept as a basis for representing and comparing
shapes of polylines

Van de Weghe et al. (2005) propdem um método deno-
minado Qualitative Trajectory Calculus (QTC,) para identificar
similaridade de forma das trajetérias. Esse método usa a dire-
¢ao para calcular essa similaridade. Para isso cria-se dois vetores
de formas geométricas que por meio de 4-tuplas representam a
orientacdo de ambos os vetores. Com base nos valores apurados
nos vetores é construida uma matriz que os autores denominam
matriz de forma. Por meio dessa matriz sdo aplicadas fungoes
que calculam a similaridade das trajetorias analisadas. Esse mé-
todo apresenta como limitagdo o tempo exponencial necessario
para o calculo da matriz de forma quando as trajetérias analisa-
das tém muitos pontos. Essa limitacao inviabiliza sua utilizacao
na comparacado da maioria das trajetorias coletadas por GPS.
Além disso, o método tem dificuldade em lidar com trajetérias
que representam poligonos fechados.

3.5 Revealing the physics of movement: Compar-
ing the similarity of movement characteristics
of different types of moving objects

Dodge et al. (2009) desenvolveram um framework meto-
doldgico focado na andlise de similaridade com base no compor-
tamento dindmico de objetos méveis e suas trajetérias. A aborda-
gem proposta envolve trés etapas: preparagao dos dados (filtros,
suavizagao etc.), descritores globais (velocidade, aceleracao etc.)
e informagoes locais do objeto (dngulos de conversdo, acelera-
¢ao etc.). O método calcula similaridade com base no comporta-
mento, o que faz com que os dados analisados sejam remodelados
em intervalos regulares de tempo, usando interpolacao linear com
intervalos fixos. Isso significa que o método foca em trechos das
trajetérias, em vez dos pontos das amostras, o que o torna limi-
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tado a periodos fixos de amostragens.

3.6 Similarity measurement of moving object tra-
Jectories

Liu e Schneider (2012) propoem uma abordagem para cal-
cular a similaridade de trajetérias que considera nao sé aspectos
geograficos, mas também aspectos semanticos do movimento re-
alizado. Para o cdlculo do aspecto geografico sdo considerados:
rumo, distancia entre as trajetérias, centro de massa da trajeto-
ria, menor distancia entre o ponto final e inicial de uma trajetoria
e angulo cosseno para encontrar subtrajetorias. Para o aspecto
semantico sdo considerados locais (hotel, museu etc.) por onde a
trajetéria se desenvolveu. Entretanto, por vezes dependendo dos
dados analisados, pode haver limitagées quanto as informagoes
constantes nos dados, o que tenderia a prejudicar a execucao do
método.

3.7 EDS: a segment-based distance measure for sub-
trajectory similarity search

Xie (2014) propoe uma métrica para calcular a distancia
chamada de Edit Distance on Segment (EDS). Essa métrica é
utilizada para verificar a similaridade quanto & forma em subtra-
jetérias usando seus segmentos. Para calcular essa similaridade, o
autor define um custo referente a transformagao de um segmento
em outro. A ideia é que dados dois segmentos é possivel trans-
formar ambos por meio de prologamentos, rotagdes ou mesmo
deslocamentos destes, de maneira a identificar a similaridade en-
tre subtrajetérias. O método nao leva em conta a trajetéria em
sua totalidade, além disso o método nao considera trajetorias
distantes umas das outras.
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3.8 Multidimensional Similarity Measuring for Se-
mantic Trajectories

Furtado et al. (2015), propde uma medida de similaridade
multidimensional quanto a questdo semantica. Os autores, reali-
zaram um extenso estudo experimental, com base em trajetorias
geradas de forma controlada, aonde é introduzindo nesse conjunto
diferentes tipos e niveis de dissimilaridade. Com isso para cada
conjunto gerado de trajetérias, esse é comparado com as trajeto-
rias originais, que também foram transformadas para lidar com
essas métricas. Entre as métricas propostas para essa avaliacao
estdo: distancia, tempo e abordagens seméanticas como stops (pa-
radas). A exemplo do trabalho de Liu e Schneider (2012), por
vezes, os dados analisados podem ter limitagdes quanto as infor-
macoes constantes em seu conteido. O que tenderia a prejudicar
a execucao do método.

3.9 Shape Similarity Based on the Qualitative Spa-
tial Reasoning Calculus eOPRAm

Dorr, Latecki e Moratz (2015) investigam e propdem o
método Qualitative Spatial Representations (QSR). Esse método
investiga a relagdo de direcdo e distancia para representacio da
forma. Para tanto sao usados calculos quanto a dire¢do e distancia
dos pontos. Entretanto, uma das limitagées do método se refere
a que este deve ter tamanhos iguais seja em relacao a dire¢do ou
distancia para comparar as formas das trajetorias.

3.10 Consideracdes sobre os trabalhos relacionados

Pela andlise da literatura resumida neste capitulo, pode-se
observar que a maioria dos trabalhos apresenta abordagens para
identificacao de similaridade entre trajetorias proximas umas das
outras. Também é possivel perceber que elas consideram tanto
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aspectos fisicos, como a forma, quanto comportamentais, como a
velocidade e a aceleracao, na identificacdo de similaridade.

Um dos trabalhos iniciais na area de similaridade foi pro-
posto por Vlachos et al. (2002), via (LCSS), que tenta identificar
a maior sequéncia de similaridade para duas ou mais trajetorias
comparadas entre si. Entretanto, o método nao considera a dire-
¢ao. J& Chen et al. (2005), por sua vez, propoem a abordagem
EDR. Porém, o método apresenta problemas na identificacio de
similaridade entre trajetérias distantes umas das outras. Essa li-
mitagdo também aparece nos trabalhos de Xie (2014).

Ja Berndt e Clifford (1994), Dodge et al. (2009), Liu e
Schneider (2012) e Furtado et al. (2015) realizam varias trans-
formacoes para obter os resultados necessarios. E Van de Weghe
et al. (2005) e Dorr, Latecki e Moratz (2015) tém no primeiro a
apresentacao de limitagoes quanto a manipulacao de formas poli-
gonais fechadas, e o segundo a questao de tamanhos iguais quanto
a questao de direcdo ou distdncia para comparar as formas das
trajetorias.

O trabalho aqui proposto tenta solucionar o problema de
trajetérias quando estas estdao distantes e em direcoes diferentes,
de maneira ainda a identificar similaridade de forma quando isto
acontece. Assim, a comparacdo entre as trajetérias é feita pelos
valores de angulacdo entre seus segmentos, fazendo com que seja
feita uma comparagao relativa entre elas, o que significa que nao
hé necessidade de elas estarem proximas e nem necessariamente
na mesma dire¢do. Dependendo de informag6es minimas constan-
tes nos dados, como latitude, longitude e tempo em que ponto
da trajetéria foi coletado.
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Com a ampliagao do uso de dispositivos moveis equipados
com sensores de georreferenciamento, a quantidade e variedade
de trajetérias coletadas tém aumentado exponencialmente, o que
propiciou a criagdo de um vasto campo de pesquisa. A geracao
de conhecimento sobre a andlise de trajetérias ganha cada dia
mais importancia, pois, a partir da interpretacao dos seus dados,
é possivel, por exemplo, encontrar padrdes nos deslocamentos
de um objeto ou grupo de objetos. Entretanto, analisar e gerar
conhecimento sobre esse tipo de informacao requer metodologias
e processos computacionais adequados.

Conforme mencionado na revisao de trabalhos relaciona-
dos apresentada no capitulo 3, é possivel perceber que as con-
tribuicbes para entender as trajetérias, principalmente no que
tange a identificacdo de similaridade de forma entre elas, ainda
é um campo aberto. Dentre as demandas pertinentes nessa area,
destacam-se a necessidade de uma abordagem que funcione in-
dependente da proximidade das trajetoérias, e que proveja uma
medida quantitativa e/ou qualitativa capaz de inferir o grau de
similaridade entre as trajetérias analisadas.

Com base nessas necessidades, este trabalho propoe a uti-
lizacdo dos angulos de deflexdo dos segmentos das trajetérias
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como informacao aplicada a uma técnica de correlacao estatis-
tica. Como resultado, é produzido um valor de correlacdo que
neste trabalho é considerado a medida para indicar o grau de si-
milaridade de forma entre as trajetorias analisadas. As proximas
subsecgoes estao estruturadas da seguinte maneira.

A secéo 4.1 apresenta a sequéncia de etapas do método.
A secdo 4.2 apresenta a implementacao da solugdo proposta. Por
fim, a se¢do 4.3 mostra o esquema de dados proposto para arma-
zenar os dados utilizados na pesquisa.

4.1 Método para Calculo de Similaridade de Forma

Conforme mencionado no capitulo 1, este trabalho assume
que é possivel identificar a similaridade de forma entre duas tra-
jetérias por meio da aplicagdo de uma técnica de correlagdo esta-
tistica sobre os vetores de deflexdo obtidos delas. Essa suposicao é
baseada na ideia de que se as trajetérias apresentam formas visu-
almente similares, entao terdo deflexdes angulares (DF) similares
entre seus segmentos.

O detalhamento das etapas deste podem ser assim descri-
tas:

1. Selecao da trajetdria de referéncia: O primeiro passo é
selecionar a trajetoria (ou segmento desta) T} s usada como
referéncia na comparacao com outras a fim de identificar se
elas tém formato parecido;

2. Selecao do conjunto de trajetérias para compara-
cao: Apéds a selecdo das trajetédrias de referéncia, é neces-
sario selecionar um conjunto de trajetérias (ou segmentos
destas) Teon; = (11,13, ..., Tim), onde m é o niimero de tra-
jetorias selecionadas para comparacao com a de referéncia;

3. Limpeza das trajetoérias: Como primeiro passo do pré-
processamento, tanto a trajetéria de referéncia 7). quanto
o conjunto de comparacao Ti.,; sao limpos por meio da
aplicagdo de técnicas discutidas na se¢do 2.1.5.1. Como as
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técnicas de correlagdo (Pearson) aplicadas em experimen-
tos preliminares se mostraram muito sensiveis as diferencas
entre as deflexoes das trajetorias comparadas, optou-se por
aplicar duas técnicas de limpeza para tentar minimizar o
ruido presente em trajetérias reais. A primeira técnica apli-
cada realiza a eliminacao de pontos com distancia inferior a
5 metros do anterior e a segunda faz a eliminacdo de pontos
com diferenca de angulagdo maior que 45° do anterior. A
adocao da limpeza por 5 metros e 45° nessa etapa do mé-
todo se deu empiricamente com base na realizacdo de testes
sobre os dados disponiveis para os experimentos. Nesses tes-
tes, foi possivel verificar que o uso de valores menores que 5
metros ainda apresentavam muitos pontos préximos, e an-
gulagoes acima de 45° caracterizavam pontos fora das vias
nos casos pré-analisados. Por fim, também foi percebido
que os valores selecionados ndo comprometeram a forma
das trajetérias. A aplicagdo destas técnicas tém como prin-
cipal objetivo a eliminacdo de pontos que indicam paradas
dos objetos méveis;

4. Segmentacao das trajetérias: Para o calculo dos azi-
mutes e deflexdes cada trajetéria é dividida em segmentos
compostos por dois pontos. Entao, para cada trajetéria T'
é gerado um vetor § = [8i, Si+1, Sit2, ..., S¢] de segmentos,
onde 0 < i< fei< f<n,néonimero de pontos da
trajetoria, e s; = (pi, pi+1), onde p; € T';

5. Calculo do azimute para os segmentos das traje-
torias: Para cada segmento s; de uma trajetéria T é cal-
culado o azimute com base na Equacdo 2.1. O valor do
azimute é usado como requisito para computar a deflexdo
que é usada entao para identificar a similaridade de forma
das trajetérias. Essa informacdo é armazenada em um ve-
tor ﬁ = {AZi,AZH_l,AZH_Q,...,AZj], onde 0 < i< je
i < j <mn,n éonamero de pontos da trajetoria;

6. Calculo da deflexdao entre dois segmentos consecu-
tivos: Apds o cédlculo do azimutes referentes aos segmen-
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tos sys € possivel calcular a deflexdo com base na Equa-
¢do 2.2. Os valores obtidos sdo guardados em um vetor
DE = [DF;, DFy41, DFyio,...., DFy], onde 0 < i < k e
1 < k < j, 7 é o numero de azimutes da trajetéria;

. Segmentacao por direcao e comparagao das dire-

¢oes dos segmentos das trajetorias analisadas: Como
primeira etapa da identificacdo de similaridade, é necessa-
rio classificar os segmentos de uma trajetéria 1" como reta,
curva a esquerda ou curva a direita. Para classificar um
segmento é aplicado o Algoritmo 1 apresentado na secao
2.1.5.3. Pare esse trabalho o pardmetro de tolerancia de
algulacdo dentro de um segmento é de 25°. Esse valor foi
definido empiricamente como adequado apds uma abran-
gente bateria de teste. Como resultado da segmentagao
por direcao dos segmentos, tem-se um vetor de segmentos
S—d; = [s0, $1, 82, - - -, Sn), onde s; é um par ordenado (P, d),
sendo P o conjunto de pontos do segmento e d a direcao,
n é o numero de segmentos com diregoes distintas. Apos
a segmentagado é realizada a comparagao das diregdes dos
segmentos, sendo que cada par de segmentos da trajetoria
de referéncia e da trajetéria comparada, respectivamente,
devem ter a mesma direcao. Para que as trajetérias possam
ter as diregoes dos seus segmentos comparadas, elas devem
ter a mesma quantidade de segmentos;

. Calculo e comparacao do comprimento dos segmen-

tos das trajetdérias analisadas: Outra restricdo imposta
ao calculo de similaridade entre duas trajetérias é dada pelo
comprimento dos segmentos de cada uma delas. Para que
duas trajetérias possam ser comparadas elas devem ter seg-
mentos que, além de terem mesma diregdo (etapa 7), te-
nham diferenca méxima de até 25% entre seus comprimen-
tos. A adogao da tolerancia de 25% nessa etapa do método
se deu com base em andlise prévia dos dados disponiveis
nas bases e que seriam utilizados nos cenérios de testes. O
calculo do comprimento de cada segmento é feito utilizando
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10.

a formula de Haversine, conforme apresentado por Feng e
Timmermans (2013);

Equiparacgao na quantidade de pontos por segmento
das trajetdrias analisadas: Caso as trajetérias analisa-
das tenham passado pelas verificacoes dos passos 7 e 8, en-
tdo, para que o coeficiente de correlacao possa ser calculado,
¢é aplicado um método de compressdo que utiliza memoria
para equiparar a quantidade de pontos em cada par de seg-
mentos da trajetéria de referéncia e da trajetoria compa-
rada, respectivamente. Essa memoria é o nimero de pontos
que serd analisado em cada segmento, dessa maneira o ta-
manho da meméria é definido pelo tamanho (em pontos)
do menor dos dois segmentos correspondentes na trajeto-
ria de referéncia e na comparada. O método de compressao
utilizado foi o SQUISH, apresentado na segdo 2.1.5.2;

Aplicagao do coeficiente de correlagao estatistica:
Passadas as verificagoes feitas nos passos anteriores e de
posse dos vetores de deflexdo, é possivel calcular o coefici-
ente de correlacao estatistica aplicando os vetores DF..r e
DFeopnj; da trajetéria de referéncia Ty e da i-ésima traje-
toria do conjunto Ti.p;. Neste trabalho, utilizou-se o coe-
ficiente de correlagdo de Pearson (r), conforme descrito na
secao 2.3.1.1. Para serem consideradas similares as trajeto-
rias comparadas devem ter um coeficiente de correlagdo >
a 0.70, com um nivel de significAncia o < a 0.05.

As etapas mencionadas podem ser assim listadas con-

forme a Figura 7.
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Figura 7 — Etapas do método de identificacdo de similaridade de
forma

Etapas do método para busca de similaridade
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Fonte: producao do préprio autor

4.2 Implementacao do Método

Para a implementacdo do método foram utilizadas as lin-
guagens Java e R. A escolha da primeira foi motivada pelo fato
de que ela possui as bibliotecas de programacao necessarias para
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realizar a conexao com o banco de dados, assim como realizar as
segmentagoes, e calculos dos azimutes, deflex6es e comprimentos
dos segmentos das trajetérias. J4 a segunda foi escolhida para
o calculo das correlacoes e andlises estatisticas por ser uma das
ferramentas mais utilizadas neste campo.

Java é uma linguagem especificada para lidar com os desa-
fios no desenvolvimento de aplicacbes em contextos diversos, além
de possibilitar a execucio de aplicagdes em ambientes distribui-
dos (GOSLING; MCGILTON, 1995). Ela também é largamente
utilizada para conexdo com gerenciadores de banco de dados e
contém uma ampla gama de bibliotecas para lidar com processa-
mento de arquivos texto e outros formatos (GRISS et al., 2012;
REESE, 2000).

A linguagem R, por sua vez, é uma linguagem para analise
estatistica de dados que possui um vasta quantidade de bibliote-
cas que possibilitam desde a abertura e manipulacao de arquivos,
até a plotagem de graficos. Suas principais vantagens estao re-
lacionadas a geragao de codigo portatil que pode ser utilizado
em varios sistemas operacionais, e a eficiéncia no gerenciamento
de memoria e escopo por se¢ao de trabalho (IHAKA; GENTLE-
MAN, 1996). Tanto Java quanto R estdo classificadas entre as
mais utilizadas pelo indice que mede a utilizacdo de linguagens
de programacao chamado TIOBE (TIOBE, 2016).

As préximas subsegbes descrevem a implementacao das
etapas do método visto na secdo 4.1 utilizando as tecnologias
aqui apresentadas.

4.2.1 Implementacao das Segmentacdes, Calculos de Azimu-
tes, Deflexes e Comprimentos dos Segmentos

A implementacao dos segmentadores das trajetérias foi
feita com base nos pseudocddigos apresentados na se¢do 2.1.5.3,
ja os célculos dos azimutes e das deflexges foram implementados
conforme as equagoes apresentadas nas segoes 2.2.1 e 2.2.2, res-
pectivamente. Esses pseudocddigos e equagdes foram transforma-
dos em algoritmos da linguagem Java, assim como todos os outros
processos e verificagdes contidos nas etapas de 1 a 9 do método
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proposto na Figura 7. Por fim, se todas as condi¢des forem satis-
feitas, entdo é gerado um arquivo CSV (comma-separated values)
com as deflexdes das trajetérias analisadas. Esse arquivo é dis-
ponibilizado para a execucao da etapa 10 com uso na linguagem
R.

4.2.2 Implementacdo do Método Estatistico de Célculo de Cor-
relacao

A implementacdo das correlagoes foi feita com base no
coeficiente de Pearson conforme a segao 2.3.1.1. Esses coeficientes
foram calculados por meio da utilizagdo de bibliotecas estatisticas
presentes na linguagem R aplicadas aos dados disponibilizados
em arquivo CSV. Os resultados foram arquivados em formato de
texto para posterior analise e comparagao com a classificacdo do
grau de correlagdo apresentado na segdo 2.3.1.1.

4.3 Projeto do Esquema de Dados

Essa secao apresenta o detalhamento do projeto do es-
quema de dados usado na pesquisa. Na secdo seguinte é descrita
a forma da carga das informagoes para este modelo (4.3.1).

O esquema de dados relacional utilizado para dar suporte
aos testes do método foi concebido para permitir o armazena-
mento de trajetérias e de seus segmentos, assim como dos azi-
mutes e deflexdes dos segmentos. Conforme Hoberman (2014),
projeto de dados é o processo de aprendizagem sobre os dados e
o esquema de dados é o resultado final do processo de modela-
gem. O esquema de dados concebido neste trabalho é composto
pelas seguintes entidades:

1. Entidade Trajetoria: Trajetorias tém relacionamento com
os pontos que as constituem, sendo que a trajetéria tem
também relagdo com o usudrio que a gerou;

2. Entidade Ponto: Os pontos, por sua vez, tém relagdo com
os segmentos e trajetérias com os quais estao atrelados;
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3. Entidade Segmento: Ji os segmentos tém relagdo com
os pontos dos quais sdo compostos;

4. Entidade Ponto e Segmento: Entidade que representa
o relacionamento N para N entre pontos e segmentos;

5. Entidade Usuario: Entidade geradora das informagoes da
trajetoria.

A Figura 8 apresenta o esquema de dados descrito acima.

Figura 8 — Esquema de dados utilizado pelo método proposto
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Fonte: producao do préprio autor

4.3.1 Implementacdo da Carga de Dados

O processo de carga de dados é a etapa responsavel pela
leitura dos dados das bases de teste, tradugao para o formato do
esquema de dados do trabalho e armazenamento deles na banco
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de dados utilizado nos experimentos. Esse processo de carga é
equivalente ao processo de ETL (do inglés, Fxtract-Transform-
Load) utilizado nos processos de descoberta de conhecimento em
bancos de dados.

Para armazenar os dados das trajetorias utilizadas neste
trabalho optou-se pelo banco de dados relacional PostgreSQL
com a extensdo PostGIS. PostgreSQL é um banco de dados rela-
cional que ndo possui nativamente suporte ao armazenamento de
dados geoespaciais. Entretanto, isto é compensado pela extensao
PostGIS (PIORKOWSKI, 2011). As classes Java que represen-
tam as tabelas do esquema de dados foram mapeadas via uso
da ferramenta ORM Hibernate (HIBERNATE, 2016). Dessa ma-
neira, fungoes de criagdo de esquema (DDL) e de manipulagoes
dos dados (DML) se tornaram transparentes para o desenvolvi-
mento.

A Figura 9 mostra o diagrama de classes UML que repre-
senta a organizacdo das classes implementadas para importar as
trajetorias.

Figura 9 — Importadores de dados
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Fonte: producao do préprio autor

Para facilitar a importagdo de outras bases de dados, se
necessario, o programa foi projetado utilizando uma classe abs-
trata e especializagoes para cada uma das bases do trabalho. Este
projeto foi implementado com o uso do padrdao de projeto Abs-
tract Factory.
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EXPERIMENTOS, RESULTADOS E
DISCUSSOES

Este Capitulo apresenta os experimentos realizados para
verificar a aplicabilidade do método proposto e, por consequén-
cia, a hipdétese de pesquisa. Os testes foram realizados sobre um
subconjunto de dados das bases dos projetos Joinville e T-Drive,
que serdo descritos nas segoes 5.1.1 e 5.1.2, respectivamente. As
informacdes fornecidas por essas bases foram armazenadas no
esquema de dados apresentado na secao 4.3. Os dados contidos
nessas bases compreendem uma diversificada gama de trajetérias
que abrangem registros de deslocamento de carro ou taxi, tanto
em perimetro urbano quanto em autoestradas. Grande parte das
trajetérias tem mais de 1 km de comprimento e é composta por al-
gumas centenas de pontos. Todavia, independentemente da quan-
tidade de pontos, todas as trajetorias contém as informacoes ne-
cesséarias para realizagdo dos experimentos desta pesquisa.

Os cenérios selecionados para os experimentos foram es-
colhidos de forma a poder demonstrar como o método proposto se
comporta na identificacdo de similaridade entre trajetérias com
diferentes formatos. Portanto, foram construidos os seguintes ce-
nérios: 1) cendrio composto por trajetorias préximas com formas
predominantemente retas; 2) cendrio composto por trajetorias
préximas contendo retas e curvas; 3) cendrio composto por traje-
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térias longas e com diferentes diregdes; 4) cendrio composto por
trajetorias distantes e de diferentes Datasets. As proximas subse-
¢Oes apresentam detalhadamente os experimentos realizados em
cada um destes trés cenarios.

O coeficiente de correlagdo de Pearson foi adotado para os
testes, uma vez que os dados apresentaram as caracteristicas des-
critas na se¢do 2.3.1.1, que se aplicam ao coeficiente mencionado.
Este, entdo, foi adotado como método estatistico para verificar
a hipotese de pesquisa sobre similaridade de forma das trajeto-
rias ao longo dos testes. Outro fator utilizado para realizacao dos
testes foi a adocao da trajetéria com a menor quantidade de pon-
tos como de referéncia, visando assim a diminui¢do do tempo de
processamento entre as comparacoes.

5.1 Bases de Dados Utilizadas nos Testes

Como base no objetivo do trabalho e apés uma ampla
pesquisa na literatura relacionada, os dois datasets selecionados
para a realizagdo dos experimentos sdo: Projeto Geragdo Auto-
matica de Mapas Rodovidrios Digitais e T-Drive. As proximas
subsec¢oes detalham cada um destes datasets.

5.1.1 Projeto Geracdo Automatica de Mapas Rodoviarios Di-
gitais

Este projeto teve por objetivo apresentar um método ca-
paz de gerar automaticamente mapas rodoviarios digitais por
meio de uma abordagem baseada na utilizacdo de algoritmos ge-
néticos (COSTA; BALDO, 2015). Para a realizacdo deste tra-
balho foi feita a coleta, por meio de aparelhos de smartphone
munidos de GPS, de uma base de dados prépria que continha tra-
jetorias de deslocamentos realizados na cidade de Joinville (SC)
e regides adjacentes. Essa base foi coletada no periodo entre os
anos de 2012 e 2013 e envolveu cerca de 17 usuéarios. Ao total,
foram coletadas 4.715 trajetorias com informagoes de latitude,
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longitude, altura, velocidade, data e hora de cada ponto cole-
tado.

5.1.2 Projeto T-Drive

O projeto T-Drive é uma iniciativa da empresa Microsoft
realizado em Pequim (China) que teve como propésito estudar o
comportamento das trajetérias de taxistas. O objetivo era assi-
milar o conhecimento dos taxistas a fim de ajudar os motoristas
comuns a escolher o melhor caminho baseado no horario de saida
e no local de destino (YUAN et al., 2011). Esse projeto disponibi-
lizou uma base com trajetérias de 10.357 taxis, coletadas durante
o periodo de 2 a 8 de fevereiro de 2008, com 15 milhdes de pontos
e um total de 9 milhdes de quilometros percorridos (YUAN et al.,
2010). Os dados contidos nessas trajetérias incluem: latitude, lon-
gitude, tempo (formato timestamp) e identificador do téxi. Esse
projeto é parte do projeto Geolife (ZHENG et al., 2012).

5.2 Cenério 1 — Trajetérias Préximas com Formas
Predominantemente Retas

O primeiro cendrio é composto por trajetorias registradas
em vias do centro da cidade de Joinville - Santa Catarina. Esse
cenario conta conta com 162 trajetérias que passam por esta area,
contendo um total de 161.280 pontos. A Figura 10 mostra a visao
geral das trajetorias desse cenario.

O tamanho médio das trajetérias analisadas nesse cenério
foi de 965 pontos, onde a menor trajetoria tem 619 pontos e a
maior 1.263 pontos, com uma média de extensdao de 2.500 me-
tros. A trajetdria de referéncia selecionada foi a menor presente
nesse conjunto, ou seja, a trajetéria com 619 pontos. O conjunto
de trajetérias a serem comparadas é composto por 10 trajeto-
rias selecionadas dentre as 162 contidas no cenéario, sendo que
elas também se desenvolvem no sentido norte-sul da cidade, e se
encontravam proximas da trajetéria de referéncia.
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Figura 10 — Trajetorias do Cenério 1 - Centro de Joinville

Fonte: producao do préprio autor

A etapa de limpeza envolveu a trajetdria de referéncia e
as 10 trajetorias selecionadas para a comparacao, sendo que esse
processo teve como resultado a eliminacao de, em média, 66,39%
dos pontos das trajetérias. A elevada eliminacdo de pontos nesse
processo pode ser explicada por dois fatores. O primeiro é a quan-
tidade de pontos muito préximos, ocorrendo possivelmente de-
vido a paradas em seméforos, e do deslocamento lento do veiculo
dado que nesta regiao existe um trafego pesado por ela estar situ-
ada na regiao central da cidade, onde acontecem frequentemente
engarrafamentos. Outro fator possivelmente se deve & existéncia
de pontos coletados com baixa precisdao, dado a grande presenca
de prédios na regiao. As Figuras 11 e 12 mostram parte da tra-
jetoria de referéncia antes e depois da limpeza.

As etapas de segmentagao, cdlculo de azimutes e deflexoes
tiveram como intuito dividir as trajetorias em segmentos que re-
presentassem uma orientagao/diregao distinta, sendo elas: reta,
curva a direita ou curva a esquerda. Nesse cendrio, por apresenta-
rem formas retas, apds o processo de segmentacao as trajetérias
nao foram divididas, sendo, portanto, representadas por um tinico
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segmento classificado como reta.

Figura 11 — Parte da trajetéria de referéncia antes da limpeza
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Fonte: producao do proprio autor

Figura 12 — Parte da trajetoria de referéncia depois da limpeza
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Fonte: producao do proprio autor

Finalizada a segmentacao, sabendo que as trajetorias con-
tém apenas um segmento classificado como reta, observa-se que
elas satisfazem a condicdo do passo 8 do método que trata da
quantidade e direcao dos segmentos. Apés a conclusao da segmen-
tacdo, efetuou-se a andlise do comprimento de cada segmento.
Nesse cendrio, por apresentarem a caracteristica de um segmento
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classificado como reta, todas as trajetérias apresentavam dife-
renca de comprimento inferior a 25% em relagao a trajetéria de
referéncia.

Seguindo a execug¢ao do método, na etapa de compressao
a percentagem de pontos eliminados ocorreu devido ao ajuste de
normalizacao da quantidade de pontos por segmento, entre a tra-
jetéria de referéncia e as outras analisadas. Com isso, essa etapa
do método eliminou em média 23,81% dos pontos das trajetorias
para este cendrio. Apds as etapas de processamento do método
restaram aproximadamente 9,80% dos pontos de cada trajetéria,
estes pontos entao foram utilizados para aplicagdo do coeficiente
de correlacao e afericdo da similaridade de forma.

As Figuras 13 e 14 mostram, respectivamente, o diagrama
de dispersdao dos dados antes e depois dos processos de limpeza,
segmentacdo e compactacdo. Esses dados representam o teste de
numero 6 constante na Tabela 1. Esse teste foi escolhido por
apresentar o maior valor de correlagido para ambos os coeficientes.

Figura 13 — Gréfico de dispersao dos dados antes da limpeza
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Figura 14 — Gréfico de dispersdo dos dados depois da limpeza

Grafico Disperséo

Fonte: producao do préprio autor

A préxima etapa do método envolve o calculo dos coefi-
cientes de correlacdo. A Tabela 1 mostra os valores aferidos para
cada um dos 10 testes realizados. Para cada teste realizado as
colunas da tabela apresentam: o niimero do teste, o identificador
da trajetéria de referéncia e da trajetoria comparada, e os valores
aferidos para os coeficientes de Pearson(p) e de p-valor.

Conforme descrito a Tabela 1 lista os resultados aferi-
dos neste cendrio para os coeficientes de Pearson (p) e o p-valor
correspondente. Os resultados obtidos neste cenario alcangaram
valores para o coeficiente de correlacdo de Pearson entre 0.70
e 0.92. Os coeficientes aferidos sdo significativos e diferentes de
zero. Apos a limpeza e compressao as trajetorias ficaram em mé-
dia com tamanho de 73 pontos e este foi o tamanho médio das
trajetérias utilizadas para a aplicagdo dos coeficientes de correla-
¢ao. Isso explica por que o grafico de dispersao da Figura 14 tem
muito menos pontos que o grafico de dispersao da Figura 13.
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Tabela 1 — Resultados de correlagdo do cenério 1

Teste 1 Teste 2 Teste 3 Tested Teste5 Teste 6 Teste 7 Teste 8 Teste 9 Teste 10
Traj. 89 Traj. 89 Traj. 89 Traj. 89 Traj. 89 Traj. 89 Traj. 89 Traj. 89 Traj. 89 Traj. 89
Traj. 17 Traj. 35 Traj. 42 Traj. 55 Traj.59 Traj. 64 Traj. 68 Traj. 69 Traj. 87 Traj. 116

r | pvalor | r | pvalor | r | pvalor | r | pvalor | r | pvalor | r | pvalor | r | pvalor | r | pvalor | r | p-valor r | p-valor

0.71|1.327e-14|0.80| 2.2e-16 |0.72| 2.2e-16 |0.78|9561e-13|0.71]5.934e-12|0.92|2.282e-14|0.71 | 147e 15 |0.70|3.578e-09| 0.79|1.734e- 10/ 0.72]| 1.543e-15

Fonte: producdo do proprio autor
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Ainda sobre os resultados, sabendo que as trajetérias pre-
sentes neste experimento representam deslocamentos de veiculos
em uma mesma rua, esperava-se que os coeficientes de correlagao
alcangassem valores muito préximos a 1. Esses resultados podem
ser explicados usando como referéncia a férmula de célculo da
correlacao de Pearson, que estabelece que a correlacio é a razao
entre a covaridncia e o desvio-padrao das varidveis comparadas.
Portanto, baseado nessa férmula, pode-se perceber que quanto
maior for a covaridncia e menor for o desvio-padrao, maior serd a
correlagdo entre as variaveis. Entretanto, como pode ser visto na
Figura 14, a covariancia entre as varidveis é pequena, dado que as
deflexdes alcangam valores de 0° a 25°; dentro de um gama de 0°
a 180° valores possiveis. Assim, qualquer desvio-padrio acima de
5° diminui significativamente o valor do coeficiente de correlagao.

5.3 Cendrio 2 — Trajetérias Préximas Contendo Re-
tas e Curvas

O segundo cendario de teste é composto por trajetorias
registradas em um trecho da BR-101 que d& acesso ao distrito
industrial da cidade de Joinville (Santa Catarina). Este cendrio
conta com 95 trajetérias que passam por essa area, contendo um
total de 91.943 pontos. A Figura 15 mostra a visdo geral das
trajetérias deste cendrio.

O tamanho médio das trajetorias analisadas neste cenario
foi de 1.060 pontos, onde a menor trajetéria tem 725 pontos e a
maior 1.196 pontos, com uma média de extensao de 4.483 me-
tros. A trajetoria de referéncia selecionada foi a menor presente
nesse conjunto, ou seja, a trajetéria de 725 pontos. O conjunto
de trajetérias a serem comparadas é composto por 10 trajetorias
selecionadas dentre as 95 contidas no cenario, sendo que elas se
encontravam proximas da trajetéria de referéncia.



90 Capitulo 5. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSOES

Figura 15 — Trajetoérias do Cenario 2 - Distrito Industrial de Join-
ville

Fonte: producao do préprio autor

A etapa de limpeza envolveu a trajetéria de referéncia
e as 10 trajetorias selecionadas para a comparacdo, sendo que
esse processo teve como resultado a eliminacdo de, em média,
84% dos pontos das trajetérias. A alta porcentagem de pontos
eliminados se deve principalmente a grande quantidade de pontos
com baixa precisdo ou com pouca relevancia na identificacdo da
forma, dado que parte significativa das trajetérias representam
uma linha reta. As Figuras 16 e 17 mostram parte da trajetdria
de referéncia antes e depois da limpeza.

As etapas de segmentacdo, calculo de azimutes e defle-
x0es tiveram como intuito dividir as trajetérias em segmentos
que representassem uma orientac¢ao/diregao distinta. Nesse cend-
rio, em especifico, as trajetorias apresentavam curvas intercaladas
por segmentos de reta, fazendo com que fosse possivel identificar
varios segmentos com orienta¢ao/diregao diferentes. A Figura 18
mostra parte da segmentagao da trajetoria de referéncia, onde os
segmentos em azul representam retas e o em vermelho representa
uma curva a direita.
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Figura 16 — Parte da trajetéria de referéncia antes da limpeza
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Figura 17 — Parte da trajetéria de referéncia depois da limpeza
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Figura 18 — Segmentacdo da trajetéria de referéncia

Fonte: producao do préprio autor

Apds a conclusdo da segmentagdo e comparagio da quan-
tidade e dire¢do dos segmentos, conforme definido no passo 8 do
método, efetuou-se a andlise do comprimento de cada segmento.
Todas as 10 trajetorias analisadas apresentavam segmentos com
diferenga de comprimento inferior a 25% em relacdo a trajetéria
de referéncia.

Durante a etapa de compressao foram eliminados pontos
a fim de ajustar a quantidade de pontos por segmento entre a
trajetoria de referéncia e as outras trajetérias comparadas. Essa
etapa do método eliminou em média 5,37% dos pontos das traje-
térias contidas no cendrio. Apds as etapas de processamento do
método, restaram aproximadamente 10,63% dos pontos de cada
trajetéria, estes pontos entao foram utilizados para aplicacido do
coeficiente de correlacao e afericdo da similaridade de forma.

As Figuras 19 e 20 mostram, respectivamente, o diagrama
de dispersao dos dados antes e depois dos processos de limpeza,
segmentacdo e compressdao. Esses dados representam o teste de
numero 9 constante na Tabela 2. Esse teste foi escolhido por
apresentar o maior valor de correlagiao para ambos os coeficientes.
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A préxima etapa do método envolve o calculo dos coefi-
cientes de correlacdo. A Tabela 2 mostra os valores aferidos para
cada um dos 10 testes realizados. Para cada teste realizado as
colunas da tabela apresentam: o nimero do teste, o identificador
da trajetéria de referéncia e da trajetoria comparada, e os valores
aferidos para os coeficientes de Pearson (p) e de p-valor.

Conforme descrito a Tabela 2 lista os resultados aferi-
dos neste cendrio para os coeficientes de Pearson (p) e o p-valor
correspondente. Os resultados obtidos neste cenério alcancaram
valores para o coeficiente de correlagdo de Pearson entre 0.78
e 0.93. Os coeficientes aferidos sdo significativos e diferentes de
Zero.

Apés a limpeza e compressao as trajetérias ficaram em
média com tamanho de 40 pontos e este foi o tamanho médio das
trajetérias utilizadas para a aplicagdo dos coeficientes de correla-
¢ao. Isso explica por que o grafico de dispersdo da Figura 20 tem
muito menos pontos que o grafico de dispersao da Figura 19.

Figura 19 — Gréfico de dispersao dos dados antes da limpeza
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Figura 20 — Grafico de dispersdo dos dados depois da limpeza
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Sobre os resultados, é possivel observar que este cenario
obteve valores de correlacdo maiores que os apresentados no ce-
nario 1 (5.2). Esses resultados podem ser explicados fazendo uma
analogia com a explicacdo apresentada no cenario 1. Como a cor-
relagdo é dada pela razao entre a covariancia e o desvio-padrao
das variaveis comparadas, percebe-se pelo grafico de dispersao da
Figura 20 que a covaridncia entre as variaveis do cendario 2 é maior
que a apresentada no cenario 1, porque nele hd uma curva que
faz com que as deflexdes alcancem valores entre 0° e 50°. Assim,
um desvio-padrao moderado nao influencia significativamente no
valor do coeficiente de correlacao.
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5.8. Cendrio 2 — Trajetérias Prorimas Contendo Retas e Curvas
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5.4 Cenidrio 3 — Cenario Composto por Trajetoérias
Longas e em Diferentes DirecGes

O terceiro cenario é composto por trajetérias registradas
em vias da cidade Pequim (China) disponibilizadas pelo projeto
T-Drive. Esse projeto é uma iniciativa da empresa Microsoft para
analisar o comportamento das trajetérias dos taxistas que ope-
ram na referida cidade. Esse cendrio contém 423 trajetérias com
um total de 1.318.360 pontos. A Figura 21 mostra a visdo geral
das trajetorias desse cenario.

O tamanho médio das trajetdrias analisadas nesse cenério
foi de 2.870 pontos, onde a menor trajetoria tem 2.405 pontos e
a maior 3.011 pontos, com uma média de extensao de 18.564 me-
tros. A trajetéria de referéncia selecionada foi a menor presente
nesse conjunto, ou seja, a trajetoria com 2.405 pontos. O conjunto
de trajetérias a serem comparadas é composto por 10 trajetérias
selecionadas dentre as 423 contidas no cenario, sendo que elas
se encontravam na mesma regido, entretanto a uma distancia da
trajetéria de referéncias entre 200 m e 500 m.

A etapa de limpeza envolveu a trajetéria de referéncia
e as 10 trajetérias selecionadas para a comparacgdo, sendo que
esse processo teve como resultado a eliminacdo de, em média,
83,72% dos pontos. Assim como no cendrio 1, a alta eliminacao de
pontos nesse cenario se deve principalmente a grande quantidade
de pontos muito proximos e com baixa precisdo. As Figuras 22
e 23 mostram parte da trajetéria de referéncia antes e depois da
limpeza.

As etapas de segmentacdo, calculo de azimutes e defle-
x0es realizaram a divisdo das trajetorias em segmentos de acordo
com suas dire¢oes. A Figura 24 mostra parte da segmentacao da
trajetoria de referéncia, onde é possivel notar 2 segmentos de reta
em azul e 1 de curva a esquerda em verde.
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Figura 21 — Trajetérias do Cenario 3 - Pequim (China)

Fonte: producdo do proprio autor

Figura 22 — Parte da trajetéria de referéncia antes da limpeza
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Figura 23 — Parte da trajetoria de referéncia depois da limpeza
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Figura 24 — Segmentacao da trajetoria de referéncia

Fonte: producao do préprio autor
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Apés a conclusdo da segmentacao e comparacio da quan-
tidade e dire¢do dos segmentos, conforme definido no passo 8 do
método, efetuou-se a andlise do comprimento de cada segmento.
Todas as 10 trajetérias analisadas apresentavam segmentos com
diferenga de comprimento inferior a 25% em relacao a trajetéria
de referéncia.

Na etapa de compreensio eliminou em média 12,09% dos
pontos das trajetorias. Apés as etapas de processamento do mé-
todo, restaram aproximadamente 4,19% dos pontos de cada tra-
jetoria, esses pontos entao foram utilizados para aplicacdo do
coeficiente de correlacio e afericio da similaridade de forma.

As Figuras 25 e 26 mostram o diagrama de dispersao dos
dados antes e depois dos processos de limpeza, segmentacio e
compressao. Esses dados representam o teste de niimero 10 cons-
tante na Tabela 3. Esse teste foi escolhido por apresentar o maior
valor de correlacdo para ambos os coeficientes.

A préxima etapa do método envolve o calculo dos coefi-
cientes de correlagdo. A Tabela 3 mostra os valores aferidos para
cada um dos 10 testes realizados. Para cada teste as colunas da
tabela apresentam: o nimero do teste, o identificador da trajeté-
ria de referéncia e de comparacio, e os valores aferidos para os
coeficientes de Pearson (p) e de p-valor.

Conforme descrito a Tabela 3 lista os resultados aferi-
dos nesse cendrio para os coeficientes de Pearson (p) e o p-valor
correspondente. Os resultados obtidos nesse cenario alcangaram
valores para o coeficiente de correlacdo de Pearson entre 0.77
e 0.91. Os coeficientes aferidos sdo significativos e diferentes de
Zero.

Apés a limpeza e compressdo as trajetérias ficaram em
média com tamanho de 120 pontos e este foi o tamanho médio
das trajetérias para a aplicacdo dos coeficientes de correlacao.
Isso explica por que o grafico de dispersao da Figura 25 tem
muito menos pontos que o grafico de dispersao da Figura 26.
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Figura 25 — Grafico de dispersdo dos dados antes da limpeza
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Figura 26 — Grafico de dispersao dos dados depois da limpeza
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Diferentes Diregoes
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Sobre os valores alcancados nesse cenario, estes se mos-
traram melhores que os obtidos no cendrio 1 (segdo 5.2), pois,
assim como o cenario 2 (secao 5.3), ele contém trajetérias com
segmentos de retas e curvas. Isso fez com que as deflexdes alcan-
cem valores maiores (como visto na Figura 26), o que permite
que pequenos desvios ndo interfiram significativamente no valor
da correlacgao.

5.5 Cenario 4 - Trajetdrias Distantes e de Datasets
Diferentes

Esse cenario envolveu a identificagdo de similaridade entre
trajetorias distantes umas das outras. Portanto, para este expe-
rimento foram selecionadas trés trajetorias do cendrio 1 (5.2) e
trés trajetérias do cendrio 3 (5.4) ja devidamente limpas e seg-
mentadas. Para esse conjunto de trés trajetorias de cada cenario
foram realizados trés testes conforme resultados apresentados na
Tabela 4.

As trés trajetérias selecionadas do cenario 1 representam
deslocamentos no sentido geogréfico norte-sul, ja as trés selecio-
nadas do cendrio 3 representam deslocamentos do sentido leste-
oeste. Esse critério de selecao foi utilizado no intuito de demons-
trar se o método é aplicavel a trajetorias distantes e em sentidos
diferentes. Os trechos selecionados dessas trajetérias tinham em
média 500 metros, com uma amostragem média de 29 pontos
apos a etapa de compactacao. A Figura 27 mostra o diagrama de
dispersao dos dados do teste de nimero 1 da Tabela 4. Esse teste
foi escolhido por apresentar o melhor resultado para a correlacao
de Pearson dentre os trés realizados.

A Tabela 4 mostra os valores de correlagao aferidos nos
testes apds todas as etapas do método. Para cada teste realizado
as colunas da tabela apresentam: o nimero do teste, o identifi-
cador da trajetéria de referéncia e de comparacio, e os valores
aferidos no coeficiente de Pearson (p) e de p-valor.
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Figura 27 — Gréfico de dispersao do Cenério 4
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Tabela 4 — Resultados de correlagao do cenario 4

Z€ero.

Teste 1l Teste 2 Teste 3
Traj. 89 Traj. 17 Traj. 12
Tra). 3 Traj. 10 Traj. 35
r | pvalor | r | p-valor | r | pvalor
0.80 | 1.928e-08| 0.73 |0.0003808 0.74 |0.0007609

Fonte: producao do préprio autor

Conforme descrito a Tabela 4 lista os resultados aferi-
dos nesse cendrio para os coeficientes de Pearson (p) e o p-valor
correspondente. Os resultados obtidos nesse cenario alcangaram
valores para o coeficiente de correlacdo de Pearson entre 0.73
e 0.80. Os coeficientes aferidos sao significativos e diferentes de
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As trajetérias ao final do processo tinham um tamanho
de médio de 29 pontos. Os niveis de correlagido observados podem
ser justificados com base na Figura 27, onde a dispersdo apresenta
uma forma de tendéncia linear.

5.6 Avaliacdo Comparativa

Esta secdo apresenta uma comparacdo entre o método
proposto neste trabalho e outra proposta semelhante de célculo
de similaridade. Para a comparacio aqui realizada foi escolhido
um dos métodos da revisao de trabalhos relacionados apresen-
tada no Capitulo 3. No caso o método Dynamic Time Warping
(DTW), apresentado na segao 3.1 foi o escolhido. A escolha desse
método de comparacao se deu para verificar, quando o método
proposto nesta pesquisa encontra similaridade de forma, se isto
é confirmado por outro método. No caso do DTW este usa a
distancia para indicar similaridade. Para realizar essa compara-
¢ao foram escolhidos o cenario 1 (segdo 5.2) e o cendrio 2 (secao
5.3). A escolha desses cendrios se deu pela razéo de que eles apre-
sentam trajetérias com formas consideravelmente distintas, onde
o primeiro contém trajetérias predominantemente retas e o se-
gundo contém trajetérias com curvas acentuadas. Entende-se que
com esses dois cendrios é possivel cobrir os tipos mais comuns de
trajetérias encontradas nos datasets utilizados nos experimentos.

Assim, para o calculo de similaridade pela aplicagao de co-
eficientes de correlagdo as deflexdes angulares foram utilizadas.
Para o célculo de similaridade por meio do DTW foram utiliza-
das a posigoes de latitude e longitude dos pontos das trajetorias,
com os pontos restantes apds o processamento de limpeza e com-
pactacao. As Tabelas 5 e 6 mostram os valores aferidos via DTW
aplicado sobre as deflexGes angulares das trajetérias utilizadas
nos cendrios 1 e 2, respectivamente. Em cada tabela as colunas
representam: o niimero do teste, o identificador da trajetéria de
referéncia e de comparacao, e os valores aferido via DTW.
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Tabela 6 — Resultados DTW aplicados ao cenério 2

Teste 1 Teste 2 Teste 3 Teste 4 Testes Teste 6 Teste 7 Teste 8 Teste 9 Teste 10
Traj. 8 Traj. 8 Traj. 8 Traj. 8 Traj. 8 Traj. 8 Traj. 8 Traj. 8 Traj. 8 Traj. 8
Traj. 1 Traj. 4 Traj. 6 Traj. 9 Traj. 13 Traj. 17 Traj. 19 Traj. 22 Traj. 24 Traj. 26
DTW DTW DTW DTW DTwW DTW DTw orw DTW oTw
0.16 0.15 0.13 0.13 0.16 0.16 0.16 0.15 011 0.15

Fonte: producao do proprio autor
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As Figuras 28 e 29 mostram os valores apurados pelo
método proposto e pelo DTW para o cenario 1, respectivamente.

Figura 28 — Grafico com valores de correlagdo para o Cenéario 1
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Figura 29 — Grafico com valores do DTW para o Cenério 1
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As Figuras 30 e 31 mostram os valores apurados pelo
método proposto e pelo DTW para o cendrio 2, respectivamente.
Antes de discutir os resultados é importante destacar que
o método proposto e o DTW sao inversamente proporcionais. Ou
seja, para o método proposto quanto maior for o valor se apro-
ximando de 41, melhor é o resultado. Ja para o DTW, quanto
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Figura 30 — Grafico com valores de correlagdo para o Cenério 2
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Figura 31 — Grafico com valores do DTW para o Cenério 2
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menor for o valor se aproximando de 0, melhor é o resultado.
Tendo em mente essa relagdo inversamente proporcional entre os
métodos comparados é possivel realizar as analises.

Sobre o cenario 1, com base nos graficos das Figuras 28
e 29 pode-se perceber que o método proposto obteve resultados
significativos por apresentar valores de correlagdo acima de 0.70.
Essa mesma situagao é observada na aplicacdo do método DTW,
pois ele teve como resultado valores considerados baixos, o que
caracteriza uma alta semelhanca entre as trajetorias.

Para o cenario 2, com base nos graficos das Figuras 30



5.7, Consideragoes sobre os Resultados 109

e 31, o método proposto se mostra melhor que o DTW, pois o
primeiro alcangou valores de correlacdo acima de 0.78 o que sig-
nifica alta similaridade, enquanto o segundo obteve valores acima
de 0.11, o que caracteriza uma similaridade menor que a alcan-
cada pelo primeiro.

5.7 Consideracoes sobre os Resultados

Com base nos experimentos apresentados nas segoes 5.2,
5.3, 5.4 e 5.5, é possivel perceber que o método proposto possi-
bilita a identificacdo de similaridade entre trajetérias distantes
e em direcoes diferentes. Além disso, ao se comparar o método
proposto com um dos métodos apresentados na literatura (se¢ao
5.6), é possivel verificar que ele tem um resultado igual ou, em
alguns casos, melhor que o alcangcado pelo DTW, método utili-
zado na comparacao. Isso reforca a ideia de que o método é capaz
de alcancar resultados compativeis aos obtidos por técnicas am-
plamente aplicadas na identificacdo de similaridade.

Entretanto, o método apresenta algumas limitagoes. Den-
tre essas limitacoes, duas merecem destaque. A primeira esté re-
lacionada a sensibilidade do método a presenca de ruidos nos
dados-fonte. A segunda diz respeito & performance na identifi-
cacao de similaridade quando as trajetérias apresentam formato
de retas, se comparado com a performance de identificacdo de
similaridade quando elas apresentam retas e curvas. A primeira
limitacado pode ser contornada com uma abrangente etapa de
pré-processamento que compreenda a limpeza e compressao das
trajetérias, conforme aplicado no método proposto. Entretanto,
mesmo depois da aplicagdo da etapa de limpeza que compreendeu
a eliminagao dos pontos de parada e dos pontos com baixa preci-
sdo, assim como a compressao e identificacdo das diregoes, ainda
assim o método ndo alcancou resultados proximos ao maximo
esperado, que é o valor de correlagdo 1. Isso significa que ainda
hé espago para melhorar / aprimorar o pré-processamento das
trajetérias a fim de alcancar valores mais préximos do ideal para
trajetérias que sao consideradas similares, a priori, conforme as
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utilizadas nos experimentos realizados nos cendrios 1 e 2.

Como visto, a primeira limitacdo apresenta algumas téc-
nicas e abordagens para mitigacao, entretanto, a segunda é uma
situagdo mais complexa de ser resolvida. Ela estd diretamente
relacionada ao espectro de variacao dos dados utilizados na apli-
cacao da correlacao. Conforme mencionado nas consideracoes so-
bre os experimentos do cenario 1, quanto maior for o espectro de
variagao dos dados da varidvel analisada, ou seja, a sua covarian-
cia, menor serd a influéncia do desvio-padrio dessas varidveis no
calculo da correlagao. Portanto, no cenario composto por retas, a
variacao dos valores de deflexdo é pequena, na ordem de 2° a 10°,
dentro de uma gama de 180° possiveis, o que potencializa o pre-
juizo causado por um ruido em uma deflexdo de 5° que faz com
que o desvio-padrao da varidavel aumente consideravelmente. Esse
tipo de situagdo é minimizado em trajetérias que contém curvas,
pois elas apresentam uma covaridncia entre suas deflexGes que
podem chegar a valores entre 0° e 50°, conforme apresentado no
cenério 2 (se¢do 5.3), o que diminui a influéncia de deflexdes com
ruidos, pois o aumento do desvio-padrao da variavel nao influen-
cia significativamente no célculo da correlacio.

Apesar dessas limitagdes, o método conseguiu alcancar
resultados que confirmam que ele é capaz de identificar similari-
dade de forma entre trajetérias.
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CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusoes, contribui-
¢Oes e propostas para trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes

Trajetérias sdo consideradas uma fonte valiosa de infor-
magoes para analise e entendimento do comportamento de obje-
tos méveis. Entretanto, apesar dos avancos referentes a identifi-
cacao de similaridade de forma entre trajetorias encontrados na
literatura, eles ndo apresentam métodos capazes de medir a simi-
laridade de forma de trajetérias em diferentes diregoes distantes
umas das outras. A identificacdo de similaridade de forma entre
trajetérias distantes tem a mesma relevancia que a identifica-
¢ao de similaridade para trajetérias préximas, com o diferencial
de que se pode assim encontrar comportamentos, baseados na
forma, de objetos que estdo em paises ou até mesmo continentes
diferentes. Tratam-se de situacgoes que nao podem ser identifica-
das utilizando as abordagens fornecidas pelos trabalhos até entao
propostos.

Portanto, o objetivo deste trabalho foi desenvolver um
método capaz de calcular a similaridade de forma entre traje-
torias independentemente da distancia e da direcdo do movi-
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mento entre elas. Para se alcancar este objetivo foi utilizada
uma abordagem que leva em consideracdo os dngulos de defle-
xao dos segmentos formados por dois pontos e sobre eles é apli-
cada uma técnica estatistica de correlacdo entre variaveis. A so-
lucdo é composta por varias etapas que abrangeram desde o pré-
processamento para a eliminacao de ruido, até o enriquecimento
da trajetéria com a identificagdo das diregoes dos segmentos.

Com base nos experimentos realizados, é possivel observar
que o método atingiu resultados satisfatérios quando comparado
com outras técnicas de identificacdo de similaridade, tais como o
DTW. Os experimentos apontam para valores significativos para
correlagdo de Pearson com valores acima de 0.70. Segundo a lite-
ratura de referéncia, esses valores podem ser considerados como
alta correlag@o entre as variaveis analisadas. Portanto, para este
trabalho, é possivel dizer que as médias de correlagao alcangadas
reforcam a ideia de que o método é capaz de identificar similari-
dade de forma entre trajetorias de objetos moveis.

Entretanto, conforme apontado nas consideracdes sobre
os experimentos, é possivel perceber que o método apresenta al-
gumas limitagoes. Dentre as limitac¢oes identificadas, pode-se des-
tacar a sua sensibilidade quanto a ruidos nos valores dos dados-
fonte, assim como a necessidade de utilizacdo de um volume con-
siderdvel de dados para se obter um resultado significativo. Além
disso, é possivel constatar que o método alcanga melhores resul-
tados em trajetorias com curvas do que em trajetorias predomi-
nantemente retas. Isso é explicado pelo fato de que em trajeto-
rias retilineas os valores das deflexdes dos segmentos é baixo, o
que representa um baixa covaridncia entre os valores das varié-
veis analisadas. Assim, qualquer deflexdo que apresente um valor
elevado de ruido néo eliminado na etapa de pré-processamento
prejudica consideravelmente o valor da correlacao.

Como contribuicdo, o método proposto apresenta uma
forma para identificar similaridade entre trajetérias distantes e
em diregoes distintas, fato ndo observado nos trabalhos relaci-
onados. Por fim, é possivel perceber que o método ainda pre-
cisa ser melhorado, principalmente no que diz respeito ao pré-
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processamento devido a sensibilidade que os ruidos causam ao
resultado da aplicacdo dos coeficientes de correlagao.

6.1.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, sugere-se a aplicacdo de filtros,
tais como o filtro de Kalman, para melhorar a qualidade dos da-
dos antes da aplicacdo das correlagoes de Pearson. Outro caminho
a ser explorado pelo método é a possibilidade de identificar simi-
laridade em subtrajetérias contidas dentro de trajetorias. Dessa
forma, seria possivel delimitar qual trecho das trajetérias que
estdo sendo comparadas tem maior grau de similaridade. Além
disso, a abordagem proposta ndo considera outras caracteristicas
para calcular similaridade, como o tempo de duracdo da traje-
téria. Portanto, uma outra proposta de trabalho futuro seria a
expansao do método proposto neste trabalho para que ele pudesse
considerar na identificacdo de similaridade questoes temporais e
relacionadas a trajetérias, entre outros.
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Bibliotecas utilizadas nos
experimentos

Afim de acelerar o desenvolvimento dos experimentos, as

seguintes bibliotecas open-source foram utilizadas:

Hibernate

Hibernate é um projeto que tem como objetivo fornecer
uma solucdo completa para o problema de gerenciamento
de dados persistentes em Java. Seu ORM consiste em um
nicleo, um servigo de base para a persisténcia com bancos
de dados SQL, e uma API proprietaria nativa.

<http://hibernate.org>

PSPEARMAN

O pacote PSPEARMAN da linguagem R, é uma pacote
complementar da correla¢do de Spearman p (rho). Que pos-
sibilita trés aproximagoes de distribuicao que sao distruicao
do tipo t, AS89 e a preprocessando do tipo nula para um
distribuicao com um total de elementos < 22.

<https://cran.r-project.org/web /packages/pspearman />

PWR

O pacote PWR da linguagem R, é um pacote para calcular
o poder de um teste, baseado no trabalho de Cohen (1988).


http://hibernate.org
https://cran.r-project.org/web/packages/pspearman/
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<https://cran.r-project.org/web /packages/pwr/>
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Cédigos fonte dos experimentos

B.1 Calculo de Azimute

Essa classe foi construida, para auxiliar os calculos du-
rante os experimentos do método. Contém os célculos necessé-
rios para realizar as experimentacgoes, por exemplo, calculo do
Azimute.

package br.udesc.mca.matematica;
import br.udesc.mca.modelo.ponto.Ponto;

Jk*
* Classe que trabalha com a questdo do cdlculo de Azimute e
* Distancia em KM.
*/

public final class Azimute {

/% x
* Valor do ratio de curvatura de terra em KM
*/

public static double RAIO_TERRA_KM = 6371030.0;

/**
* Retorna a distdncia entre dois pontos usando a férmula de
* haversine.
*

* Oparam latl
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latitude do primeiro ponto
@param lon2

logintude do primeiro ponto
@param lat2

latitude do segundo ponto
@param lon2

logintude do segundo ponto

¥ ¥ X X X ¥ X X %

@returns Distdncia em KM entre os dois pontos.

*/
public static double calculaDistanciaKM(double latl, double lonl,
double lat2, double lon2) {

double latDistance = Math.toRadians(lat2 - latl);
double lonDistance = Math.toRadians(lon2 - lonl);

double a = Math.sin(latDistance / 2) * Math.sin(latDistance / 2)
+ Math.cos(Math.toRadians(latl)) * Math.cos(Math.toRadians(lat2))
* Math.sin(lonDistance / 2) * Math.sin(lonDistance / 2);

double ¢ = 2 * Math.atan2(Math.sqrt(a), Math.sqrt(1 - a));
double distance = Azimute.RAIO_TERRA_KM * c;

return distance / 1000;

X
VLT
* Retorna a distdncia entre dois pontos usando a férmula de haversine.
*
* @param latl
* latitude do primeiro ponto
* @param lon2
* logintude do primeiro ponto
* Oparam lat2
* latitude do segundo ponto
* @param lon2
* logintude do segundo ponto
*
* @Oparam arredondar
* indicativo se deseja arredondar o wvalor retornado
*
* Q@returns Distdncia em metros entre os dois pontos.

*/
public static double calculaDistanciaMetros(double latl, double lonil,
double lat2, double lon2, boolean arredondar) {
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double latDistance = Math.toRadians(lat2 - latl);
double lonDistance = Math.toRadians(lon2 - lonl);

double a = Math.sin(latDistance / 2) * Math.sin(latDistance / 2)
+ Math.cos(Math.toRadians(latl))
* Math.cos(Math.toRadians(lat2))
* Math.sin(lonDistance / 2) * Math.sin(lonDistance / 2);

double ¢ = 2 * Math.atan2(Math.sqrt(a), Math.sqrt(1 - a));
double distance = Azimute.RAIO_TERRA_KM * c;

if (arredondar) {
distance = Math.round(distance / 1000);
}

return distance;

/**
* Calcula a distdnctia a partir de um ponto P passando pelo
grande circulo que passa por outros dois pontos A e B.

*
*
* @param p
* ponto
* Oparam a
* primeiro ponto
* Oparam b
* segundo ponto
* @return distdancia, em metros
*/
public static double distanciaPerpendicular(Ponto p, Ponto a,
Ponto b) {
double lata = Math.toRadians(a.getLatitude());
double 1lnga = Math.toRadians(a.getLongitude());
double latb = Math.toRadians(b.getLatitude());
double 1lngb = Math.toRadians(b.getLongitude());
double latp = Math.toRadians(p.getLatitude());
double 1lngp = Math.toRadians(p.getLongitude());
double sinlata = Math.sin(lata);
double coslata = Math.cos(lata);
double sinlnga = Math.sin(lnga);
double coslnga = Math.cos(1lnga);
double sinlatb = Math.sin(latb);
double coslatb = Math.cos(latb);
double sinlngb = Math.sin(1lngb);
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double coslngb = Math.cos(1lngb);
double sinlatp = Math.sin(latp);
double coslatp = Math.cos(latp);
double sinlngp = Math.sin(1lngp);
double coslngp = Math.cos(lngp);
double costh = sinlata * sinlatb + coslata * coslatb * (coslnga
* coslngb + sinlnga * sinlngb);
double sin2th = 1 - costh * costh;
if (sin2th < 1.0E-20) {
// a e b sdo muito prézimos; return a distdancia de a para p
double costhp = sinlata * sinlatp + coslata * coslatp * (coslnga
* coslngp + sinlnga * sinlngp);
// se ndo tem altitude no ponto atribui-se 0
if (p.getAltitude() == null) {
return Math.acos(costhp) * (RAIO_TERRA_KM + 0);
}
return Math.acos(costhp) * (RAIO_TERRA_KM + p.getAltitude());

3

double num = sinlata * (coslatb * coslatp * coslngb * sinlngp
- coslatb * coslatp * sinlngb * coslngp) + coslata * coslnga
* (coslatb * sinlatp * sinlngb - sinlatb * coslatp * sinlngp)
+ coslata * sinlnga * (sinlatb * coslatp * coslngp - coslatb
* sinlatp * coslngb);

double sinr = Math.abs(num) / Math.sqrt(sin2th);

// se mdo tem altitude no ponto atribui-se 0
if (p.getAltitude() == null) {
return (RAIO_TERRA_KM + 0) * Math.asin(sinr);
}
return (RAIO_TERRA_KM + p.getAltitude()) * Math.asin(sinr);

¥k

* Retorna o azimute a frente entre 2 pontos.

Oparam latl

latitude do primeiro ponto
@param lon2

logintude do primeiro ponto
Oparam lat2

latitude do segundo ponto
Oparam lon2

logintude do segundo ponto
Oreturns azimute em graus.

¥ X X X X ¥ X X X %

*/
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156 public static double azimute(double latl, double lonl, double lat2,
157 double lon2) {

158 double phil = Math.toRadians(latl);

159 double phi2 = Math.toRadians(lat2);

160 double delta = Math.toRadians(lon2 - lonl);

161 double y = Math.sin(delta) * Math.cos(phi2);

162 double x = Math.cos(phil) * Math.sin(phi2) - Math.sin(phil)
163 * Math.cos(phi2) * Math.cos(delta);

164 double teta = Math.atan2(y, x);

165 return (Math.toDegrees(teta) + 360D) 7 360D;

166 }

167

168 Ve

169 * Retorna a diferenca de azimute em graus decimais do primeiro
170 * subtraindo do segundo.

171 *

172 * @param azimutel

173 * recebe o azimute em graus decimais.

174 * @param azimutel

175 * recebe o azimute em graus decimais.

176 * @returns direferenca de azimute em graus decimais.

177 */

178 public static double diferencaAzimute(double azimutel,

179 double azimute2) {

180 return azimutel - azimute2;

181 }

182

183 /**

184 * Retorna a diferenca de azimute em graus decimais do primeiro
185 * subtraindo do segundo, retornando o wvalor postitivo.

186 *

187 * @param azimutel

188 * recebe o azimute em graus decimais.

189 * Oparam azimutel

190 * recebe o azimute em graus decimatis.

191 * @returns direferencga de azimute em graus decimais.

192 */

193 public static double diferencaAzimutePositivo(double azimutel,
194 double azimute2) {

195 return Math.abs(azimutel - azimute2);

196 }

197

198 public static void computarDistanciaEAzimute(double latl,

199 double lonl, double lat2, double lon2, float[] results) {

200
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int MAXITERS = 20;

latl *= Math.PI / 180.0;
lat2 *= Math.PI / 180.0;
lonl *= Math.PI / 180.0;
lon2 *= Math.PI / 180.0;

double a 6378137.0;

double b 6356752.3142;

double f = (a - b) / a;

double aSgMinusBSqOverBSq = (a * a — b * b) / (b * b);

double L = 1lon2 - loni;

double A = 0.0;

double Ul = Math.atan((1.0 - f£) * Math.tan(latl));
double U2 = Math.atan((1.0 - f) * Math.tan(lat2));

double cosUl Math.cos (U1);
double cosU2 = Math.cos (U2);
double sinUl = Math.sin(U1l);
double sinU2 = Math.sin(U2);
double cosUlcosU2 = cosUl * cosU2;
double sinU1sinU2 = sinU1l * sinU2;

double sigma = 0.0;
double deltaSigma = O.
double cosSqAlpha = 0
double cos2SM = 0.
double cosSigma
double sinSigma =
double cosLambda = 0.
double sinLambda = O.

]
o O O

.0;
0

0;
O.

)

double lambda = L;
for (int iter = 0; iter < MAXITERS; iter++) {
double lambdaOrig = lambda;
cosLambda = Math.cos(lambda) ;
sinLambda = Math.sin(lambda) ;
double t1 = cosU2 * sinlLambda;
double t2 = cosUl * sinU2 - sinUl * cosU2 * cosLambda;
double sinSqSigma = t1 * t1 + t2 * t2; // (14)
sinSigma = Math.sqrt(sinSqSigma) ;
cosSigma = sinUlsinU2 + cosUlcosU2 * cosLambda; // (15)
sigma = Math.atan2(sinSigma, cosSigma); // (16)
double sinAlpha = (sinSigma == 0) 7 0.0 :
cosUlcosU2 * sinLambda / sinSigma; // (17)
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}

}

cosSgAlpha = 1.0 - sinAlpha * sinAlpha;
cos2SM = (cosSqAlpha == 0) 7 0.0 :
cosSigma - 2.0 * sinUlsinU2 / cosSqAlpha; // (18)

double uSquared = cosSgAlpha * aSqMinusBSqOverBSq; // defn
A =1 + (uSquared / 16384.0) * // (3)
(4096.0 + uSquared * (-768 + uSquared *
(320.0 - 175.0 * uSquared)));
double B = (uSquared / 1024.0) * // (4)
(256.0 + uSquared * (-128.0 + uSquared *
(74.0 - 47.0 * uSquared)));
double C = (f / 16.0) * cosSqAlpha * (4.0 + f *
(4.0 - 3.0 * cosSqAlpha)); // (10)
double cos2SMSq = cos2SM * cos2SM;
deltaSigma = B * sinSigma * // (6)
(cos28M + (B / 4.0) * (cosSigma * (-1.0 + 2.0 * cos2SMSq)
- (B / 6.0) * cos28M * (-3.0 + 4.0 * sinSigma * sinSigma)
* (3.0 + 4.0 * cos2SMSq)));

lambda = L + (1.0 - C) * f * sinAlpha
* (sigma + C * sinSigma * (cos2SM + C * cosSigma *
(1.0 + 2.0 * cos28M * cos28M))); // (11)

double delta = (lambda - lambdaOrig) / lambda;
if (Math.abs(delta) < 1.0e-12) {
break;

}

float distance = (float) (b * A * (sigma - deltaSigma));
results[0] = distance;
if (results.length > 1) {

}

float initialBearing = (float) Math.atan2(cosU2 * sinLambda,
cosUl * sinU2 - sinUl * cosU2 * cosLambda);
initialBearing *= 180.0 / Math.PI;
results[1] = initialBearing;
if (results.length > 2) {
float finalBearing = (float) Math.atan2(cosUl * sinLambda,
-sinUl * cosU2 + cosUl * sinU2 * cosLambda) ;
finalBearing *= 180.0 / Math.PI;
results[2] = finalBearing;

}
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B.2 Classe do Segmento

Esta classe representa o segmento da trajetéria, no ma-
peamento do modelo de dados construido para suportar o ar-
mazenamento dos pontos utilizados nos experimentos. As outras
classes para representar o mapeamento objeto-relacional seguem
0 mesmo estilo.

package br.udesc.mca.modelo.segmento;

import java.io.Serializable;
import java.util.List;

import javax.persistence.*;
import br.udesc.mca.modelo.ponto.Ponto;

@Entity

Q@Table(name = "segmento")

@NamedQuery(name = "consultaSegmentoTrajetoria",
query = "select distinct(s) from Segmento s "
+ "inner join s.ponto p where p.trajetoria.id = "
+ " :trajetoriald order by s.id")

public class Segmento implements Serializable {

public static final int DIREITA = 1;
public static final int ESQUERDA = 2;
public static final int RETA = 3;

private static final long serialVersionUID = 1L;

@Id

@SequenceGenerator (name = "gen_segmento", sequenceName = "seq_segmentoid")
Q@GeneratedValue (generator = "gen_segmento")

@Column(name = "id")

private Long id;
private Double azimute;

@Column(name = "diferenca_azimute")
private Double diferencaAzimute;

@Column(name = "diferenca_azimute_positiva")
private Double diferencaAzimutePositiva;
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@ManyToMany
@JoinTable(name = "ponto_segmento",
foreignKey = QForeignKey(name = "ponto_segmento_segmento_id_fk"),

inverseForeignKey = QForeignKey(name =
"ponto_segmento_ponto_id_fk"),
joinColumns = {

Q@JoinColumn(name = "segmento_id", referencedColumnName = "id")},

inverseJoinColumns = {

@JoinColumn (name = "ponto_id", referencedColumnName = "id")})

private List<Ponto> ponto;

Q@Transient
private int direcao;

@Transient
private double comprimento;

public Long getId() {
return id;

}

public void setId(Long id) {
this.id = id;
}

public Double getAzimute() {
return azimute;

}

public void setAzimute(Double azimute) {
this.azimute = azimute;

}

public Double getDiferencaAzimute() {
return diferencalAzimute;

}

public void setDiferencaAzimute(Double diferencaAzimute) {
this.diferencalAzimute = diferencalAzimute;

}

public Double getDiferencaAzimutePositiva() {
return diferencalAzimutePositiva;

}
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82

83 public void setDiferencaAzimutePositiva(Double

84 diferencaAzimutePositiva) {

85 this.diferencalAzimutePositiva = diferencalAzimutePositiva;
86 }

87

88 public List<Ponto> getPonto() {

89 return ponto;

90 }

91

92 public void setPonto(List<Ponto> ponto) {

93 this.ponto = ponto;

94 Y

95

96 public int getDirecao() {

97 return direcao;

98 }

99

100 public void setDirecao(int direcao) {

101 this.direcao = direcao;

102 }

103

104 public double getComprimento() {

105 return comprimento;

106 }

107

108 public void setComprimento(double comprimento) {
109 this.comprimento = comprimento;

110 }

111

112 @0verride

113 public int hashCode() {

114 final int prime = 31;

115 int result = 1;

116 result = prime * result + ((azimute == null) 7 0
117 azimute.hashCode());

118 long temp;

119 temp = Double.doubleToLongBits (comprimento) ;

120 result = prime * result + (int) (temp ~ (temp >>> 32));
121 result = prime * result + ((diferencaAzimute == null) 7 0O
122 diferencaAzimute.hashCode()) ;

123 result = prime * result + ((diferencaAzimutePositiva == null) ? 0
124 diferencaAzimutePositiva.hashCode());

125 result = prime * result + direcao;

126 result = prime * result + ((id == null) 7 0 : id.hashCode());
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result = prime * result + ((ponto == null) 7 0 : ponto.hashCode());
return result;

}

@0verride
public boolean equals(Object obj) {
if (this == obj)
return true;
if (obj == null)
return false;
if (getClass() != obj.getClass())
return false;
Segmento other = (Segmento) obj;
if (azimute == null) {
if (other.azimute != null)
return false;
} else if (l!azimute.equals(other.azimute))
return false;
if (Double.doubleToLongBits(comprimento) != Double.doubleToLongBits(
other.comprimento))
return false;
if (diferencaAzimute == null) {
if (other.diferencaAzimute != null)
return false;
} else if (!diferencaAzimute.equals(other.diferencaAzimute))
return false;
if (diferencaAzimutePositiva == null) {
if (other.diferencaAzimutePositiva != null)
return false;
} else if (!diferencaAzimutePositiva.equals(other.
diferencaAzimutePositiva))
return false;
if (direcao !'= other.direcao)
return false;
if (id == null) {
if (other.id !'= null)
return false;
} else if (!id.equals(other.id))
return false;
if (ponto == null) {
if (other.ponto != null)
return false;
} else if (!ponto.equals(other.ponto))
return false;
return true;
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B.3 Segmentacdo por cor

Este codigo foi construido com o objetivo de facilitar a
visualizacdo da segmentacao por direcao através do uso de dife-
rentes cores. Este algoritmo utiliza-se do formato vetorial SVG
para a exportagao dos dados.

package br.udesc.mca.segmentador.cores;

import java.awt.Color;

import java.io.FileWriter;
import java.io.IOException;
import java.text.ParseException;
import java.util.List;

import org.hibernate.Session;
import org.jfree.graphics2d.svg.SVGGraphics2D;

import br.udesc.mca.conexao.HibernateUtil;

import br.udesc.mca.modelo.ponto.Ponto;

import br.udesc.mca.modelo.trajetoria.Trajetoria;

import br.udesc.mca.modelo.trajetoria.TrajetoriaDAOPostgreSQL;
import br.udesc.mca.segmentador.compactacao.SegmentadorCompactador;

public class TesteSegmentoCor {
private static final int Z0OM = 100000;
private static final int ERROR = 25;

public static void main(String[] args) throws IOException,
ParseException {
Session sessao = HibernateUtil.getSessionFactory().openSession();
TrajetoriaDAOPostgreSQL trajetoriaDAOPostgreSQL = new
TrajetoriaDAOPostgreSQL (sessao) ;

Trajetoria trajetoria = trajetoriaDAOPostgreSQL.
selecionarTrajetoria(1l);;

draw(trajetoria.getPontos());
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public static void draw(List<Ponto> pontosGPS) {
int menorx = 0;
int menory = 0;
for (Ponto ponto : pontosGPS) {
if (ponto.getLatitude() * ZOOM < menory) {
menory = (int) (ponto.getLatitude() * ZOOM) ;
}
if (ponto.getLongitude() * ZOOM < menorx) {
menorx = (int) (ponto.getLongitude() * ZOOM);
}
}
menorx = menorx * -1;
menory = menory * -—1;
int eixoy = 0;
for (Ponto ponto : pontosGPS) {
int y = (int) (ponto.getLatitude() * Z0OOM + menory) ;
if (y > eixoy) {
eixoy = y;
}
}
SVGGraphics2D g2 = new SVGGraphics2D(menorx, menory) ;

Ponto ant = null;
for (Ponto ponto : pontosGPS) {
g2.setPaint (Color.BLACK) ;
g2.drawOval ((int) (ponto.getLongitude() * ZOOM + menorx - 1),
(int) (ponto.getLatitude() * ZOOM + menory) * -1
+ eixoy - 1, 2, 2);
if (ant != null) {
if (ponto.getBearing() - ant.getBearing() > ERROR) {
g2.setPaint (Color.RED) ;
} else if (ponto.getBearing() - ant.getBearing() < -ERROR) {
g2.setPaint (Color.GREEN) ;
} else {
g2.setPaint (Color.BLUE) ;
¥
g2.drawlLine ((int) (ant.getLongitude() * Z0OOM + menorx),
(int) (ant.getLatitude() * Z0OOM + menory) * -1 + eixoy,
(int) (ponto.getLongitude() * ZOOM + menorx),
(int) (ponto.getLatitude() * ZOOM + menory) * -1 + eixoy);
}
ant = ponto;
}
String svgElement = g2.getSVGElement () ;
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try {
FileWriter arquivoSVG = new FileWriter("imagem.svg");
arquivoSVG. append (g2.getSVGELlement ()) ;
arquivoSVG.flush();
arquivoSVG.close();

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();

}

}
}

B.4 Compactacdo de trajetéria

Este algoritmo foi feito para auxiliar a compactagao das
trajetorias, através da redugao do niimero de pontos para a quan-
tidade definida por pardmetro.

package br.udesc.mca.compactacao;
import java.util.ArrayList;
import br.udesc.mca.modelo.ponto.Ponto;

public class SQUISH {
private SQUISH() {

throw new UnsupportedOperationException("Instanciation not allowed");

}
public static Ponto[] compress(Ponto[] stream, int bufferSize){
if (bufferSize <= 3) return stream;
ArrayList<Ponto> buffer = new ArrayList<Ponto>();
for (int i = 0; i < stream.length; i++) {
buffer.add(stream[i]);
if (buffer.size() > 2){
Ponto item = buffer.get(buffer.size() - 2);
item.setSed(ErrorMetrics

.getCartesianSynchronizedEuclideanDistance (item,
buffer.get (buffer.size() - 3), buffer.get(buffer.size()
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- 1))

if (buffer.size() > bufferSize){

//Find the minor sed in the buffer; first point %s not
//included; last point s not include because its the intent
//point to get in the buffer;
int minorSedPosition = 1;
for (int j = 1; j < buffer.size() -1; j++) {

if (buffer.get(j).getSed() < buffer.get(minorSedPosition)

.getSed()) minorSedPosition = j;

}

//Remove the minor sed and update the neighbors;
buffer.get (minorSedPosition - 1).setSed(
buffer.get (minorSedPosition - 1).getSed()
+ buffer.get (minorSedPosition).getSed());

buffer.get (minorSedPosition + 1).setSed(
buffer.get (minorSedPosition + 1).getSed()
+ buffer.get (minorSedPosition) .getSed());

buffer.remove (minorSedPosition) ;

return buffer.toArray(new Ponto[buffer.size()]);
}
}

B.5 Executor de rotinas na linguagem R

Este algoritmo foi feito para auxiliar a execugdo das fun-
¢oes na linguagem R. A integracdo ocorre através da exportacao
das duas trajetorias em arquivos CSV, o que sao lidos pelas fun-
coes em R.

package br.udesc.mca.benchmarking.algoritmos;

J**
* Processo de ezecug¢do do scripts em R:
*
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* - Criar a classe java equivalente a chamada do algoritmo em R;
* — Criar o script em R equivalente ao algoritmo chamador da classe Java;

© 0w N >
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*/
import
import
import
import
import
import
import
import

java.
java.
java.
java.
java.
java.

io
io
io
io
io
ut

.BufferedReader;
.File;
.I0Exception;
.InputStreamReader;
.PrintWriter;
il.StringTokenizer;

br.udesc.mca.modelo.ponto.Ponto;
br.udesc.mca.modelo.trajetoria.Trajetoria;

public class AlgoritmoR {

public static double distance(File scriptFile, Trajetoria trajl,

tr

Trajetoria traj2) {
double ret

y {

= 0;

File f1 = File.createTempFile("Trajl", "csv");

f1.deleteOnExit();

File f2 = File.createTempFile("Traj2", "csv");

f2.deleteOnExit () ;

PrintWriter pw = new PrintWriter(f1);

for (Ponto p : trajl.getPontos()) {
pw.println(p.getLatitude() + "," + p.getLongitude());

}

pw.flush();

pw.close();

pw = new PrintWriter(£f2);

for (Ponto p : traj2.getPontos()) {
pw.println(p.getLatitude() + "," + p.getLongitude());

}

pw.flush();

pw.close();

ProcessBuilder pb = new ProcessBuilder("Rscript.exe",

scriptFile.getAbsolutePath(), fl.getAbsolutePath(), f2
.getAbsolutePath());

Process p = pb.start();

InputStreamReader isr = new InputStreamReader (p
.getInputStream());

BufferedReader br = new BufferedReader (isr);

String saida = br.readLine();

System.out.println(saida);

StringTokenizer st = new StringTokenizer(saida);

st.nextToken() ;

saida

st.nextToken();
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ret = Double.parseDouble(saida);
br.close();
isr.close();

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();

}

return ret;

}
¥



