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Abstract. The constant increase in road traffic jams demands research related
to urban mobility. These studies model the traffic analysis as a trajectory pro-
blem, i.e., from the individualized analysis of vehicles that continuously send
their geolocations. Such moving objects function as trajectory sensors and pro-
duce large amounts of data. It is possible to observe, however, an absence of
studies related to spatial-temporal aggregations from trajectories of the urban
vehicles. As a preliminary work on this subject, this paper establishes a baseline
for anomaly identification in urban mobility, which may be found useful for de-
veloping new approaches that provide a better comprehension of urban mobility
systems.

Resumo. O constante aumento de congestionamentos no tráfego rodoviário de-
manda pesquisas relacionadas a mobilidade urbana. Esses estudos modelam a
análise do tráfego como um problema de trajetória, i.e., a partir da análise in-
dividualizada de veı́culos que continuamente transmitem suas geolocalizações.
Tais objetos móveis funcionam como sensores de trajetória e produzem grande
quantidade de dados. Observa-se, entretanto, que há uma lacuna de estudos as-
sociados a agregações espaço-temporais das trajetórias dos veı́culos urbanos.
Como um trabalho preliminar no assunto, este artigo estabelece uma base de
comparação para identificação de anomalias em mobilidade urbana, que pode
ser útil para o desenvolvimento de novas abordagens que provenham uma maior
compreensão dos sistemas de mobilidade urbana.

1. Introdução
O aumento da população mundial em áreas urbanas associado ao grande número de
veı́culos presentes nas cidades provocam problemas como congestionamentos, aciden-
tes e poluição [Ferreira et al., 2013; Chen et al., 2015]. Por conta disso, observou-se um
aumento das pesquisas relacionadas a mobilidade urbana. Diversos estudos vêm sendo
feitos motivados por compreender o comportamento do trânsito e minimizar o impacto de
engarrafamentos.

Tais estudos têm por foco o comportamento das trajetórias de objetos móveis. Fer-
reira et al. [2013], por exemplo, usaram dados emitidos por GPS de táxis para criar uma
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ferramenta que favorece a análise visual da mobilidade da cidade de Nova York. Verhein
and Chawla [2008] usaram dados emitidos por celulares, RFID e rastreamento por satélite
para identificar trajetórias de trânsito intenso a partir da movimentação dos veı́culos. Pan
et al. [2013] também estudaram as variações nas movimentações das trajetórias para ob-
servar comportamentos anômalos em algumas rotas.

Objetivando análises de comportamento mais sistêmicas, Andrienko and Andri-
enko [2008] propuseram métodos de agregação espaço-temporal, consolidando os dados
de trajetória em mapas que representam principais fluxos no espaço urbano. Esses mapas
de fluxo podem ser descritos por séries espaço-temporais das regiões (objetos permanen-
tes) que ajudam a entender comportamentos da mobilidade urbana pela perspectiva das
regiões [Adrienko and Adrienko, 2011].

Neste contexto, observa-se uma lacuna de estudos pela ótica das séries espaço-
temporais de objetos permanentes que possam trazer uma melhor compreensão ou uma
visão complementar do tráfego. Como um trabalho preliminar no assunto, este artigo
estabelece uma metodologia para identificação de anomalias em dados agregados de mo-
bilidade urbana. Tal abordagem estabelece uma base de comparação que pode ser útil
para o desenvolvimento de trabalhos futuros que objetivam a sistematização e análise
mais aprofundada dessas anomalias.

Além desta introdução, o trabalho está organizado em mais quatro seções. Na
seção 2, são apresentados conceitos gerais necessários para o entendimento do problema
e da metodologia aplicada. Em seguida, na seção 3, apresenta-se a metodologia adotada
nesse trabalho. A seção 4 descreve uma avaliação preliminar da proposta. A seção 5
finaliza com as considerações finais.

2. Formalização

As séries espaço-temporais são definidas como sequências de observações de objetos que
contêm dados sobre o local e momento em que as coletas foram realizadas [Cressie and
Wikle, 2015]. Os objetos com localização fixa são classificados como permanentes (inter-
pretados como sensores fixos), enquanto aqueles cujas localizações variam com o tempo
são classificados como móveis (interpretados como trajetórias). A trajetória é o modelo de
dados mais aplicado a problemas relacionados ao tráfego [Chen et al., 2015]. Entretanto,
estudos que se relacionam mais diretamente com o tema deste trabalho são aqueles em
que se agregam informações do objeto [Tao et al., 2004], gerando séries espaço-temporais
associadas a objetos permanentes.

Uma trajetória de um objeto trk é descrita como sequência = <t̂r1, · · · , t̂rco> de
pares t̂ro = (p, v), onde t̂ro.v corresponde a um valor ( ˆtro.v ∈ IR) e t̂ro.p a uma posição
( ˆtro.p ∈ IR2) no tempo o. O número de observações (co) em uma trajetória é dado por
|trk|. Define-se também um dataset de trajetórias TR = ∪k=1,cktrk, representado pelo
conjunto de trajetórias trk em um sistema ao longo de um perı́odo de análise. O número
de trajetórias (ck) em TR é dado por |TR|.

Durante o processo de agregação, é necessário estabelecer partições espaci-
ais e temporais. Considere S = ∪i=1,ciŝi, regiões bi-dimensionais |S| = ci, ŝi =
[(xli, yli), (xui, yui)] que particionam o espaço S em ci regiões retangulares definidas pe-
los limites inferiores xli, yli e superiores xui, yui para os eixos x e y. Considere também
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T = ∪j=1,cj t̂j, |T | = cj, t̂j = [(j − 1) ·ma + 1, j ·ma)] um particionamento do tempo
T em cj intervalos de duração ma.

Seja ST = ∪i=1,ci sti, sti = <ûi,1, · · · , ûi,cj> um conjunto de séries espaço-
temporais sti provenientes das ci partições espaciais. Cada sti contém uma série temporal
de objeto permanente de tamanho cj provenientes das cj partições no tempo. Cada uma
das observações ûi,j é produzida a partir da agregação espaço-temporal das trajetórias dos
objetos. A Equação 1 descreve a agregação, aplicando-se a função de agregação θ sobre os
valores trk.t̂ro.v dos objetos que estavam presentes no particionamento espaço-temporal
ŝi, t̂j .

∀ŝi ∈ S, t̂j ∈ T (ûi,j = ŝi,t̂j
Γθ(trk.t̂ro.v)

(σo∈t̂j ,trk.t̂ro.p∈ŝitrk.t̂ro)) (1)

Seja sti uma série espaço-temporal de ST . Considere ma o intervalo de particio-
namento do tempo em minutos, tem-se que um dia contém obs = 1440/ma observações.
Por simplicidade, considere que ma é divisor de 1440. Para w ∈ [1..obs], as observações
de ûi,w+d·ma, para d ∈N representando dias, correspondentes às observações realizadas
no mesmo horário nos diferentes dias. Fazendo-se variar w e tendo-se d um conjunto de
dias, tem-se as sti,w,d as distribuições nos diferentes horários (w) caracterizados por cada
séries sti em d.

A partir destas distribuições, pode-se estabelecer os valores esperados sti,w,d e
intervalos tı́picos para as observações na região i, no horário w ao longo dos dias d.
Assumindo-se distribuição não normal, o intervalo tı́pico é descrito por ITi,w,d = [q1− 3 ·
IQR, q3 +3 · IQR] [Larsen and Marx, 2005], onde q1 é o primeiro quartil, q3 é o terceiro
quartil e IQR é a distância interquartil da distribuição sti,w,d. Os valores acima ou abaixo
destes intervalos podem ser estatisticamente interpretados como anomalias.

3. Metodologia
O presente trabalho objetiva prover um método básico para identificar anomalias no sis-
tema de transporte urbano a partir das séries espaço-temporais derivadas de agregações
das geolocalizações emitidas minuto a minuto pelos ônibus do Rio de Janeiro. Os ônibus
atuam, portanto, como sensores de trajetória. Os seus dados podem ser obtidos no Por-
tal de Dados Abertos da Prefeitura do Rio de Janeiro [DataRio, 2016]. O processo para
identificação dessas anomalias é dividido em cinco atividades principais: (i) seleção de
objetos permanentes, (ii) agregação espaço-temporal, (iii) definição de intervalo tı́pico,
(iv) identificação das anomalias e (v) análise dos resultados.

A seleção dos objetos permanentes (regiões) é caracterizada pela divisão do mu-
nicı́pio do Rio de Janeiro em um reticulado de 500 por 500 metros projetado sobre a
área estudada. Devido as particularidades da geografia de algumas cidades, como o Rio
de Janeiro, uma seleção foi feita a fim de descartar quadrantes localizados em regiões
em que não há tráfego de ônibus. A etapa de agregação espaço-temporal foi realizada
considerando este reticulado e o particionamento temporal de dez minutos. A agregação
espaço-temporal considera a velocidade média, quantidade e lista de ônibus e de linhas
presentes na região para cada intervalo de dez minutos. Ao fim dessa etapa, são obtidas
séries espaço-temporais para cada região. Posteriormente, é feito o cálculo do intervalo
tı́pico de cada região que serve de base de comparação para as observações realizadas. Os
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valores de velocidade identificados fora desse intervalo indicam anomalias nos padrões
do trânsito.

Este processo foi implementado como um workflow. Dado o cenário de larga
escala de dados e a necessidade de processamento de alto desempenho, o workflow foi
desenvolvido em Apache Spark. O encadeamento do workflow foi implementado em
Scala. As atividades foram escritas em Python e R [Ferreira et al., 2017] e invocadas a
partir da especificação em Scala.

4. Avaliação Experimental
A Metodologia descrita na seção 3 foi aplicada sobre o perı́odo de dois meses: julho e
agosto de 2014. O mês de julho teve em média 2.961.726 observações diárias, enquanto
que a média de observações diárias de agosto é de 3.403.180. Inicialmente, para cada
mês, foram calculados os intervalos tı́picos. A metodologia de identificação de anoma-
lias aplicada sobre o mês de julho resultou na identificação de 42.050 anomalias. Esse
volume representa aproximadamente 1,03% das observações. Em agosto, foram identi-
ficadas 38.843 anomalias, volume que representa aproximadamente 1,07% da base com-
parada. Também aplicamos os intervalos tı́picos computados em julho para servir de
base de comparação relativa com as observações do mês de agosto. Desta forma, foram
identificadas 64.041 anomalias, correspondente a 1,76% do volume da base comparada.

A Figura 1 ilustra a quantidade de anomalias por área de planejamento da cidade
nos perı́odos estudados. Embora as análises sobre meses de julho e agosto individual-
mente indiquem a maior concentração de anomalias na área de planejamento da Zona
Norte do Rio de Janeiro, a comparação relativa entre agosto e julho mostrou que o maior
número de anomalias ocorreu na área de planejamento da Zona Oeste, seguida pela Zona
Norte. Na Zona Norte, o maior número de anomalias aponta para um aumento da velo-
cidade média, enquanto que na Zona Oeste, a maioria das anomalias identificadas indi-
cam o aumento de engarrafamentos. As anomalias que indicam redução da velocidade na
Zona Oeste, concentram-se principalmente nos bairros de Guaratiba, Santa Cruz e Campo
Grande, que, juntos, representam aproximadamente 71,93% das anomalias de lentidão na
Zona Oeste e 23,8% das anomalias de lentidão de todo o Rio de Janeiro.
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Figura 1. Anomalias identificadas por área de planejamento

As anomalias abertas por dia da semana podem ser vistas na Figura 2. Um resul-
tado esperado é que ocorram aumentos significativos de velocidades aos domingos. No
mês de julho, em especial, anomalias que indicam o aumento da velocidade média são

32nd SBBD – Short Papers – ISSN 2316-5170 October 2-5, 2017 – Uberlândia, MG, Brazil

243



����� ������ ��������������

�

����

����

�����

��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ���

�
�
�
�
�
���
�

���������� ����� �����

Figura 2. Anomalias identificadas por dia da semana
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Figura 3. Anomalias identificadas por faixa de horário (ago v julho)

maiores nas terças. Esse comportamento especı́fico do mês de julho ocorreu por causa
da Copa do Mundo, que teve alguns de seus jogos no Rio de Janeiro. Nesse mês, os
dias 08/07/2014 e 04/07/2014 foram os que apresentaram mais anomalias de maior ve-
locidade. O dia 08/07/2014 (terça feira) foi o dia do jogo entre Brasil e Alemanha nas
semifinais da Copa do Mundo. O dia 04/07/2014 (sexta feira) foi feriado devido à Copa
do Mundo. Foi identificado ainda um volume de anomalias associados à diminuição de
velocidade no domingo superior ao observado no mês de agosto. Esse comportamento
anômalo foi decorrente dos protestos que ocorreram na cidade no dia 06 de julho, da 14a

parada gay que ocorreu no dia 20 de julho e da demolição do último segmento do Elevado
da Perimetral, interdição da Avenida Rodrigues Alves e alteração no percurso de diversas
linhas de ônibus no dia 27 de julho.

As anomalias abertas por faixa de horário, comparando-se agosto versus julho,
podem ser vistas na Figura 3. A partir desta comparação, foram identificadas anomalias
que indicam o aumento da velocidade média em horários considerados de pico como o in-
tervalo entre cinco horas da tarde e oito horas da noite. No perı́odo entre seis e oito horas
da manhã, apesar do número de anomalias que indicam velocidades maiores ser superior
ao número de anomalias que indicam diminuição da velocidade média, pode-se observar
o aumento gradual do número de anomalias que indicam velocidades mais lentas. Esse
aumento gradual de anomalias culmina na maior proporção de anomalias de diminuição
de velocidade a partir das nove horas da manhã, normalizando após meio dia. Esse com-
portamento pode ser visto no gráfico ilustrado na Figura 3 e reflete o comportamento de
formação de engarrafamentos no horário de pico da manhã.
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5. Considerações finais
O presente trabalho apresenta um método básico para identificação de anomalias no com-
portamento do trânsito rodoviário analisados por meio de agregações espaço-temporais.
Tomou-se como base os dados abertos do municı́pio do Rio de Janeiro. A metodologia
proposta foi implementada em Apache Spark e identificou algo equivalente a 1% de ano-
malias por mês estudado. Tal abordagem estabelece uma base de comparação que pode
ser útil para o desenvolvimento de trabalhos que objetivam a sistematização e análise mais
aprofundada dessas anomalias. Por exemplo, observou-se que há diferentes tipos de ano-
malias. Alguns têm comportamentos pontuais oriundos de fenômenos singulares (como
o dia do jogo do Brasil versus Alemanha na semi-final da Copa do Mundo de 2014),
enquanto outros são recorrentes e descrevem comportamentos mais sistêmicos. Neste
caso, abre-se espaço para explorar técnicas de padrões frequentes capazes de aglutinar as
anomalias recorrentes como também aquelas que são perenes em intervalos de tempo e
espaço contı́guos.
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