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Resumo. Este artigo apresenta um framework para a criacdo de conjuntos
de dados de referéncia (ground-truth) destinados a deteccdo automatizada
de pontos de parada. O framework utiliza dados do OpenStreetMap e o
SUMO (Simulation of Urban MObility) como fontes de informagdo essenciais.
Além disso, sdo implementados e comparados métodos amplamente discutidos
na literatura para a detec¢do de pontos de parada, utilizando conjuntos
de dados gerados por meio desse framework. Os resultados da andlise
confirmam a confiabilidade dos métodos estudados. O estudo também introduz
novos algoritmos a andlise, que demonstram ser promissores na detecgdo
de pontos de parada, além de identificar dreas para melhorias futuras.
Destacam-se a necessidade de explorar andlises adicionais que considerem
métodos alternativos de aquisicdo de dados e avaliem seus impactos na
deteccdo de pontos de parada.

Abstract. This article presents a framework for creating ground-truth datasets
aimed at automated stop point detection. The framework utilizes data from
OpenStreetMap and SUMO (Simulation of Urban MObility) as essential sources
of information. Additionally, various widely discussed methods for stop point
detection are implemented and compared using datasets generated through this
framework. The analysis results confirmed previous findings, consolidating
the reliability of the studied methods. Notably, the study also introduces
new algorithms to the analysis, which prove to be promising in stop point
detection. However, it is worth noting that this work identifies areas for
future improvements. These include the need to explore additional analyses
considering alternative data acquisition methods and evaluating their impacts
on stop point detection.

1. Introducao

Com o avango constante das tecnologias, como a Internet das Coisas e redes sociais
baseadas em localiza¢@o, o volume de dados de mobilidade disponiveis tem aumentado
de forma exponencial. Essa vasta quantidade de informacdes oferece uma oportunidade
Unica para adquirir insights valiosos sobre a mobilidade de objetos, proporcionando uma
compreensao mais profunda dos padrdes de deslocamento em ambientes geoespaciais
[Deng et al. 2021, Nazia et al. 2022].

No entanto, extrair informagdes significativas desses dados pode ser um desafio
complexo, envolvendo vdrias tarefas [Zheng 2015]. Uma das etapas mais cruciais e



fundamentais nesse processo € a deteccao de pontos de parada, cujo objetivo € categorizar
0s momentos em que um objeto estd em movimento ou em repouso.

Embora a literatura apresente inumeros métodos propostos para solucionar
essa tarefa [Lietal. 2008, Nogueiraetal. 2018, Aslak and Alessandretti 2020,
Custers et al. 2021, Duarte and Sakr 2023], poucos trabalhos concentram-se na
comparacao abrangente dessas abordagens. Essa lacuna na pesquisa representa
uma oportunidade para aprimorar a andlise e a compreensao dos métodos, identificando
suas fraquezas e pontos fortes, bem como suas caracteristicas distintas que podem
favorecer um método em detrimento de outro, em diferentes cendrios e tipos de dados.

Nesse contexto, o presente artigo tem como objetivo realizar uma andlise
detalhada dos métodos propostos em estudos anteriores, oferecendo uma visdo critica
e comparativa dessas abordagens. Através dessa avaliacdo, busca-se fornecer valiosos
insights para a comunidade cientifica e profissionais interessados em processamento
de dados de mobilidade, contribuindo para o avanco nessa drea e para a identificacdo
de estratégias mais eficazes na detec¢do de pontos de parada em dados geoespaciais.
Além disso, o conjunto de dados usado para avaliar os métodos foi gerado por meio
de um framework implementado e disponibilizado!, a fim de auxiliar na obtencio de
ground-truth para a detecc¢do de pontos de parada.

2. Trabalhos Relacionados

Como mencionado, muitos trabalhos apresentam métodos para solucionar o problema de
deteccao de parada. No entanto, ¢ comum encontrar premissas sobre o tipo de dados, seu
estado e a forma como foram coletados e processados. Além disso, a literatura carece
de uma andlise focada na comparacao profunda de métodos, o que se torna evidente nos
trabalhos listados a seguir.

2.1. Infostop

A deteccdo de pontos de parada é uma tarefa crucial na mineracdo de mobilidade, e o
algoritmo de Hariharan e Toyama [Hariharan and Toyama 2004] destaca-se como um dos
mais utilizados para esse proposito. Esse algoritmo € dividido em duas etapas distintas.
Na primeira fase, ele identifica pontos de parada considerando periodos em que um
individuo ndo se afasta além de uma distancia maxima, 71, por uma duracdo minima, t,,;,,
ambos definidos como parametros. Na segunda etapa, os pontos de parada sdo agrupados,
sendo o DBSCAN [Ester et al. 1996] a versdo mais empregada para essa finalidade.

No entanto, surge o Infostop [Aslak and Alessandretti 2020] como uma nova
alternativa na segunda etapa, superando algumas limitacdes. Diferentemente do
DBSCAN, o Infostop evita a mesclagem de pontos de parada muito proximos,
0 que possibilita uma andlise mais precisa das trajetérias de multiplos usudrios
simultaneamente. Além disso, destaca-se por executar o segundo passo do algoritmo
de forma mais eficiente, resultando em tempos de processamento inferiores aos de outros
métodos disponiveis.

Uma area de melhoria perceptivel deste trabalho € a inclusdo de uma comparagao
entre diversos métodos de detec¢do de paradas, indo além das variacoes do método
apresentado por Hariharan e Toyama.
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2.2. Deteccao de pontos de parada para mineracao de similaridade entre usuarios

No artigo [Li et al. 2008], € apresentado um método para demonstrar a similaridade entre
usuérios por meio do historico de localizagdes. Para isso, sdo executados dois passos
distintos: no primeiro passo, o artigo introduz um algoritmo destinado a deteccdo de
pontos de parada; no segundo passo, € proposto um método de agrupamento dos pontos de
parada em camadas, permitindo, assim, a visualizacdo de diferentes niveis de similaridade
entre os usudrios. No contexto deste estudo, o método de detec¢do de pontos de parada
assemelha-se consideravelmente ao apresentado por Hariharan e Toyama, porém sem a
segunda fase de agrupamento. Nesse sentido, apenas dois critérios, temporal e espacial,
sdo empregados para determinar se um objeto permaneceu numa determinada regidao por
um periodo de tempo.

2.3. Movement-Stop-Noise [Nogueira et al. 2018]

Dentre os estudos relacionados presentes na literatura, este trabalho propde uma
abordagem baseada em métodos probabilisticos para a detec¢do de pontos de parada ao
longo de trajetdrias de objetos em movimento. A premissa fundamental desta abordagem
€ que os pontos que representam as trajetorias nao se apresentam na mesma frequéncia.

O algoritmo desenvolvido € detalhadamente apresentado, destacando suas etapas
e estratégias probabilisticas adotadas para a detec¢do de pontos de parada. Em seguida,
uma sec¢do de validagao € apresentada, dividida em comparagao qualitativa e quantitativa.

Na comparagdo qualitativa, sdo listados os parametros utilizados para classificar
as trajetérias de acordo com oito algoritmos distintos. Além de parametros, a
comparacao leva em consideracdo o tratamento de ruido, o suporte a filtro espacial e a
independéncia de dados externos. J4 na comparagdo quantitativa, o algoritmo proposto
¢ avaliado utilizando um conjunto de dados do dataset Dublin Bus GPS, em conjunto
com informagdes do OpenStreetMap. Essa abordagem de validacio com dados reais
proporciona uma avaliacdo mais precisa do desempenho do algoritmo em cendrios reais.
No entanto, é importante mencionar que os resultados de outros algoritmos similares nao
foram incluidos nessa comparagao, o que pode ser considerado uma limitacao do estudo.

Uma possivel melhoria metodoldgica discutida no artigo € o emprego do GTFS
(General Transit Feed Specification) como fonte adicional de informacao para a validacao
de pontos de parada.

2.4. Stop Go Classifier [Spang et al. 2022a]

Este trabalho apresenta um método para a deteccio de pontos de parada
com base em uma andlise geométrica da trajetdria. Para a deteccdo, o
sistema inclui quatro métodos independentes de classificagdo, que comparam
diferentes aspectos das propriedades geométricas de uma trajetéria. Além disso,
essa abordagem pode fazer uso de informagdes como acelerdbmetro, quando
disponiveis.  Para validar a ferramenta proposta, o conjunto de dados reunidos
no STAGA foi utilizado para realizar uma comparacdo de resultados com
métodos implementados em duas bibliotecas, Scikit-Mobility [Pappalardo et al. 2022] e
MovingPandas [Graser and Dragaschnig 2020].

Contudo, € possivel realizar uma comparacdo mais abrangente, ja que as
ferramentas citadas apresentam suporte somente a métodos baseados em distancia,



duracdo e velocidade. Além disso, novas fontes de ground-truth podem ser empregadas
para validar o classificador proposto.

2.5. Outlier Detection and Cleaning in Trajectories: A Benchmark of Existing Tools

No trabalho [Duarte and Sakr 2023], € apresentado um método para gerar ground-truth,
ou seja, um método para gerar um conjunto de fargets ou labels que posteriormente
podem ser usados para treinar e testar um ou mais modelos, utilizando validacdo
cruzada. Especificamente, esse método serve para gerar labels de ’outliers’ ou ’ruido’
em quatro conjuntos de dados distintos, que serdo utilizados para avaliar os métodos
de deteccdo de outliers, e limpeza de trajetoria, implementados em sete bibliotecas:
(i)Movetk [Custers et al. 2021]; (ii) Moving Pandas [Graser and Dragaschnig 2020]; (iii)
Scikit-mobility [Pappalardo et al. 2022]; (iv) Ptrail [Haidri et al. 2021]; (v) Pymove
[Sanches 2019, Braz 2020]; (vi) Argosfilter [Freitas and Freitas 2022]; (vii) Stmove
[Seidel et al. 2019].

ApOs calcular a acuracia, precisao, Recall e F-1 score, o trabalho conclui
que o MoveTk, seguido pelo Moving Pandas, apresentam os melhores resultados
nos experimentos realizados. Contudo, também é mencionado que outros métodos
de ground-truth podem ser explorados, assim como outros métodos que ndo estdo
implementados nessas bibliotecas.

Um ponto de melhoria identificado pelo benchmark esta relacionado aos métodos
de deteccao de pontos de parada. Como descrito no artigo, a avaliacdo estd centrada na
deteccao de outliers e limpeza de ruido, que sdo etapas de pré-processamento, diferentes
da deteccao de pontos de parada [Zheng 2015]. Desta forma, o estado da arte ainda carece
de uma anélise focada em métodos para a deteccao de pontos de parada.

3. Metodologia

Nesta secdo sdo apresentados os conjuntos de dados usados nos experimentos e a técnica
de ground-truth aplicada. Além disso, sdo detalhadas as técnicas que serdo comparadas
e, quando necessdrio, alguns detalhes de implementagdo. Por fim, estdo descritas as
métricas de comparacdo. Uma imagem da estrutura geral da metodologia implementada
encontra-se na Figura 1.

Geragao de ground-truth Implementacéo dos Métodos Valicacdo Cruzada
Framework ‘ Conjunto de dados ‘
- Divisdo, mantendo as frajetdria intactas
w Infostop MSN q }
Rede de vias urbanas Treino {BU%]ITesle (20%) |
Hampel Filter BDT Expeimentos
| T SUMO = Metricas de comparacéo
rajetdrias simuladas
BVA MPCT | Acuracia |
‘ Critério de pontos de parada | Predicdo |
SGC DFF
Ground-truth | Recall |
¥
| Conjunto de dados | | F1-Score |

Figura 1. Estrutura geral da metodologia implementada.
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Figura 2. Amostra dos dados gerados.

3.1. Aquisicao dos dados ou conjunto de dados

Nesta secdo s@o apresentados os problemas nas op¢oes disponiveis para ground-truth e o
método utilizado e implementado neste artigo.

No estudo de [Spang et al. 2022b], um conjunto de dados de trajetérias GPS com
anotacoes de pontos de parada foi registrado por meio de um aplicativo durante 126
dias. Os usudrios do aplicativo, que eram voluntdrios com idades entre 25 e 35 anos,
trabalhavam em tempo integral de forma presencial e residiam principalmente em areas
urbanas da Europa. As trajetdrias coletadas foram realizadas principalmente de bicicleta,
embora também tenham sido registradas viagens de carro e trem. O trabalho também
incluiu pds-processamentos, como deslocamento temporal, espelhamento, rotacdo e
deslocamento espacial, com o objetivo de proteger a privacidade dos voluntérios. Todos
esses dados foram coletados e disponibilizados com a finalidade de fornecer ground-truth
para treinar e/ou testar modelos de deteccao de pontos de parada. No entanto, é importante
observar que os dados disponibilizados nao contém informacdes sobre o inicio e o fim
das trajetdrias, nem a identificagdo de objetos, o que pode dificultar sua usabilidade em
algumas aplica¢des, como validacdo cruzada.

Para uma comparacao justa entre os métodos de detec¢ao de paradas, € necessario
um conjunto de dados confidveis. A ferramenta de cddigo aberto Simulation of Urban
MObility (SUMO) [Lopez et al. 2018] é amplamente utilizada para modelar e simular
o trafego urbano e sistemas de transporte. Desenvolvido pelo Instituto Alemdo de
Tecnologia dos Transportes (German Aerospace Center - DLR), o SUMO oferece
uma plataforma flexivel para simular o comportamento de veiculos, pedestres e outros
agentes de trafego em ambientes urbanos e rodovidrios. E amplamente utilizado
por pesquisadores, engenheiros de trafego, planejadores urbanos e desenvolvedores de
sistemas de transporte para analisar o desempenho de infraestruturas vidrias, estudar
congestionamentos, testar algoritmos de controle de trafego e avaliar o impacto de
medidas de gerenciamento de trafego e planejamento urbano.

Aproveitando essa ferramenta, juntamente com as informacdes de infraestrutura
de mobilidade disponiveis no OpenStreetMap (OSM) [Vargas-Munoz et al. 2020], foi
gerado e disponibilizado um conjunto de dados, exemplificado por uma amostra na Figura
2, para realizar os testes e comparagdes dos algoritmos de detec¢do de paradas. Por fim,
também € disponibilizado o framework Python usado para realizar o fluxo de trabalho,
incluindo a aquisicdao de dados do OSM, simula¢cdao usando o SUMO e a anotagdo dos



pontos de parada com base em um critério de velocidade definido pelo usuério. Para
esta comparacdo, o critério de parada utilizado foi o de momentos em que os veiculos
simulados possuem velocidade igual a zero.

3.2. Deteccao de Parada

Nesta se¢do, apresenta-se os métodos e detalhes de implementacao, escolhidos para esta
andlise. A maior parte dos métodos listados, a seguir, foram implementados na linguagem
de programacdo Python, e serdo disponibilizados?.

O algoritmo Movement-Stop-Noise envolve um processo de classificacdo de
segmentos de trajetdria em categorias de movimento, parada ou ruido. Inicialmente, ele
realiza célculos para determinar métricas como distancia percorrida, duragdo, velocidade
e angulos de curva, que representam os angulos entre trés pontos vizinhos na trajetéria.
Essas métricas sdo utilizadas para categorizar os segmentos com base em limiares
lineares, que sdo definidos como padrdao em 3.5 para cada métrica. O algoritmo permite
a personalizac@o dos limiares e a inclusdo de um angulo minimo opcional para aprimorar
a deteccdo de ruidos. Neste trabalho, os limiares escolhidos foram zero para todas as
métricas.

O Hampel Filter € uma técnica de filtragem robusta amplamente utilizada em
processamento de séries temporais para detec¢do e suavizacdo de outliers, pontos de
dados que se desviam significativamente do comportamento esperado da série. Quando
aplicado a andlise de trajetorias, o Hampel Filter pode ser usado para identificar pontos de
parada ao detectar valores discrepantes nos dados de localizagdo. Funciona da seguinte
maneira: em uma trajetoria, os pontos de dados correspondem as coordenadas espaciais
ou temporais da posicao de um objeto. O filtro calcula uma estatistica de dispersao, como
a média mével ponderada, para uma janela deslizante de pontos de dados. Quando um
ponto de dados estd muito afastado da estatistica de dispersdo calculada, é considerado
um outlier e, portanto, pode ser identificado como um ponto de parada.

Um algoritmo eficaz para identificar pontos de parada em uma trajetoria se
baseia em um simples, mas poderoso conceito de threshold, que pode comparar diversos
parametros, como distancia percorrida, tempo decorrido, velocidade e aceleracdo.
Utilizando uma abordagem de andlise sequencial dos dados de movimento, o algoritmo
examina cada ponto ao longo da trajetdria, calculando a distdncia entre pontos
consecutivos, medindo o tempo decorrido entre eles e derivando informagdes de
velocidade e aceleracdo. Em seguida, estabelece limites para esses parametros,
permitindo a detec¢do de pontos de parada com base em quando a velocidade cai abaixo
de um certo valor minimo, a aceleracdo se aproxima de zero e a distancia percorrida
fica relativamente constante por um periodo de tempo determinado. Os algoritmos que
seguem esta abordagem estdo entre os mais difundidos.

3.3. Maximum Physically Consistent Trajectories

Outra forma de identificar pontos de parada € através da verificacdo da consisténcia da
trajetdria sobre um modelo fisico [Custers et al. 2021]. Neste trabalho uma versao deste
algoritmo foi implementada usando como modelo fisico um limite minimo de velocidade.
Neste método, a quantidade de parametros varia de acordo com o modelo fisico escolhido,
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por exemplo, na implementacdo desta comparacdo para identificar pontos de parada,
apenas um limite inferior de velocidade, threshold igual a zero, foi usado. Desta forma,
o algoritmo busca a maior sub-trajetdria consistente com o modelo, para identificar os
pontos de parada.

3.4. Deep Feed Forward

A tarefa de detec¢do de pontos de parada também pode ser encarada como um problema
de classificacdo de trajetéria. Desta forma, € possivel aplicar uma rede neural simples,
utilizando uma parte do conjunto de dados para treinar o modelo e outra parte para
validagcdo. Neste caso, o tipo de rede neural utilizado € um modelo que ndo faz uso dos
pontos classificados anteriormente, e, portanto, pode resultar em um desempenho pior em
comparacao com modelos que fazem uso de resultados anteriores.

Por fim, os algoritmos avaliados nesta comparacdo sdo: Movement-Stop-Noise
(MSN) [Nogueira et al. 2018]; Infostop [Aslak and Alessandretti 2020]; Hampel
Filter (HF); Baseado em distancia e tempo (BDT)[Lietal. 2008]; Baseado em
velocidade e aceleracdo (BVC); Maximum Physically Consistent Trajectories (MPCT)
[Custers et al. 2021]; Stop Go Classifier (SGC); e Deep Feed Forward (DFF).

3.5. Métricas de comparacao

O conjunto de trajetdrias geradas anteriormente foi dividido em duas partes para viabilizar
a validacao cruzada. A primeira, chamada de treino, que contém 80% das trajetorias e foi
usada para treinar ou buscar os parametros mais adequados para a detec¢do. Uma vez
treinados ou definidos os parametros, a segunda parte, chamada de teste, € usada para
computar diversas métricas, que descrevemos a seguir. Por fim, é importante destacar que
as trajetorias foram mantidas intactas no processo de divisdo e, desta forma, nao trazendo
distor¢des para o desempenho dos algoritmos.

3.5.1. Métricas de avaliacao

ACURACIA: No contexto de deteccdo de pontos de parada em trajetOrias, a
acuricia representa a proporc¢ao de trajetorias que foram corretamente classificadas como
”parada”ou ’nao parada”pelo modelo de detec¢do. Uma alta acuracia indica que o modelo
estd acertando a maioria das trajetdrias, identificando com precisdo quando um veiculo ou
objeto estd em um ponto de parada e quando ndo est4.

PRECISAO: A precisdo no contexto de deteccdo de pontos de parada refere-se a
capacidade do modelo de evitar a classificacdo erronea de trajetdrias como pontos de
parada quando, na verdade, ndo sdo. Isso € crucial para garantir que ndo haja alarmes
falsos, o que pode ser problemaético em sistemas de monitoramento de trafego ou logistica,
onde a identificacdo incorreta de paradas pode levar a decisdes inadequadas.

RECALL (REVOCACAO): O recall é particularmente importante na detec¢do de pontos
de parada em trajetérias, pois mede a capacidade do modelo de identificar todas as
paradas reais. Em outras palavras, quantas das verdadeiras paradas foram corretamente
identificadas pelo modelo. Um recall alto € essencial para garantir que ndo ocorram falsos
negativos, ou seja, que nenhum ponto de parada real seja deixado de fora da deteccao.



F1-SCORE: O F1-Score, no contexto de deteccdo de pontos de parada, avalia o
equilibrio entre a precisdo e o recall. Um alto F1-Score indica que o modelo é capaz
de encontrar a maioria das paradas reais enquanto mantém um baixo nimero de falsos
positivos. Isso € crucial para sistemas de rastreamento de veiculos, onde a identificagao
precisa de paradas € essencial para otimizar rotas e melhorar a eficiéncia operacional.

No contexto de pontos de parada, onde existem apenas dois estados para um ponto,
parado ou ndo parado, e a quantidade de pontos de parada é frequentemente inferior a
quantidade de pontos ndo parados, a métrica F1 tende a ter maior peso. Isso ocorre porque
ela exige que o algoritmo classifique corretamente os pontos de parada e ndo classifique
os pontos ndo parados de forma equivocada.

4. Resultados e Discussoes

Nesta secdo sao apresentados os resultados obtidos a partir da realiza¢do de uma avaliagao
critica das métricas coletadas através da aplicacdo da metodologia descrita anteriormente.
Tais resultados, podem ser encontrados de forma resumida na Tabela 1 e na Figura 3.
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Figura 3. Comparacao de Métricas por Método.

Tabela 1. Resultados

Método MSN | Infostop | HF BDT | BVA | MPCT | SGC | DFF

Acurécia | 0.743 | 0.246 0.965 | 0.033 | 0.991 | 0.983 | 0.961 | 0.986
Precisao | 0.051 | 0.053 0.376 | 0.010 | 0.765 | 0.701 | 0.000 | 0.639
Recall 0.386 | 0.889 0.603 | 0.504 | 0.865 | 0.677 | 0.003 | 0.889
Fl1-scores | 0.079 | 0.093 0.438 | 0.020 | 0.803 | 0.676 | 0.000 | 0.723

Como pode-se observar, na Tabela 1, o algoritmo que obteve o melhor
desempenho foi o Baseado em Velocidade e Aceleracdo, critério usado para a criagdo
do ground-truth no conjunto de dados. No entanto, mesmo utilizando esse critério,
nao foram alcancadas métricas perfeitas, o que demonstra a nao trivialidade da tarefa
e a confiabilidade dos dados gerados pelo framework criado. Em relacdo ao BVA, os
algoritmos DFF e o MPCT apresentaram resultados comparaveis. Além disso, o método
DFF apresentou um Recall superior ao BVA, sem uma queda consideravel de Precisao,
indicando um resultado melhor quando hd um peso maior para verdadeiros positivos.



A ferramenta Infostop apresentou um valor de Recall tao alto quanto DFF ao custo
de uma queda considerdvel de Precisdo. Portanto, o método considerou muitos pontos
’nao parados’ como ’parados’ gerando um numero considerdvel de falsos positivos.

Portanto, € desejavel que trabalhos futuros aprimorem essa andlise, incluindo
ndo apenas novos métodos, mas também avaliando o impacto da combinacdo desses
métodos com a aplicacdo de técnicas de pré-processamento, como o filtro de Kalman,
por exemplo. Além disso, é importante realizar comparagdes que levem em consideracio
o tipo de ponto de parada, ou seja, a motivagao por trds da interrupcao do objeto. Essa
comparacao exigird a criacao de um ground-truth especifico para esse proposito. Por fim,
o desempenho razodvel do uso de uma rede neural simples, DFF, torna desejavel novas
comparacdes que apliquem o uso de redes neurais, como Redes Neurais Recorrentes, e
validem os modelos treinados com dados reais.

5. Conclusao

Neste artigo, foi apresentado e disponibilizado um framework capaz de criar ground-truth,
utilizando dados do OpenStreetMap e do SUMO (Simulation of Urban MObility), para
a detec¢do automadtica de pontos de parada, assim como o cédigo-fonte implementado®.
Usando um conjunto de dados gerados por meio desse framework, foram implementados
e comparados alguns dos métodos mais utilizados descritos na literatura. Os resultados
confirmaram trabalhos anteriores, como [Duarte and Sakr 2023], e introduziram novos
algoritmos a comparagdo, SGC, MSN e DFF. Contudo, € importante destacar também
que pontos de melhoria foram identificados, como a realizacdo de novas andlises que
considerem métodos diferentes de aquisi¢ao de dados e seus impactos.
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