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Abstract. Predicting vehicular trajectories plays a crucial role in optimizing
traffic management and enhancing inter-vehicle communication. In this context,
this study proposes an architecture based on stacked Long Short-Term Memory
(LSTM), where the output of one LSTM serves as the input to the subsequent layer.
The multiple LSTM layers enable the proposed architecture to accurately predict
vehicle positions in both near and distant future. Two performance metrics have
been introduced: the absolute error measured by the distance between the real
and predicted positions and the model’s accuracy when predicting regions of
interest. To evaluate the model, trajectory datasets from taxis in Porto, Portugal,
and San Francisco, USA, were employed. The results show the architecture’s
robust performance in both prediction scenarios, achieving an accuracy of 83%
in predicting areas of interest in the near future.

Resumo. A predicdo de trajetorias veiculares permite otimizar o gerenciamento
de trdfego e facilitar a comunicacdo entre veiculos. Neste sentido, este trabalho
propoe uma arquitetura baseada em Long Short-Term Memory empilhadas
(stacked LSTM), na qual a saida de uma LSTM atua como entrada na camada
subsequente. As miiltiplas camadas LSTM permitem que a arquitetura proposta
possa predizer a posigcdo de veiculos em um futuro proximo e distante. Foram
propostas duas métricas de desempenho: o erro absoluto da distancia entre a
posicdo real e predita e a acurdcia do modelo para predizer regides de interesse.
Para avaliar o modelo, foram utilizados datasets de trajetorias de tdxis das
cidades do Porto, Portugal, e Sao Francisco, EUA. Os resultados demonstram
bom desempenho da arquitetura para ambos os cendrios de predicdo, alcancando
uma acurdcia de 83% para predicdo de dreas de interesse no futuro proximo.

1. Introducao

Com o avanco do uso de tecnologias que permitem coletar e transmitir informagdes
de usudrios em tempo real, tais como posi¢do geografica e sensores, diversos servicos
para cidades inteligentes t€ém sido propostos [Mehmood et al. 2017]. As informacdes
coletadas podem ajudar a lidar com problemas de planejamento urbano, gerenciamento de
trafego [Khansari et al. 2014, Maggi and Vallino 2016] e melhorar a comunicagdo entre
veiculos na chamada Internet of Vehicles (IoV) [Sharma and Kaushik 2019]. Para isto, é
fundamental compreender a dindmica de movimenta¢do de veiculos em grandes cidades.

A dinamica do trafego de veiculos pode permitir desde a deteccdo de eventos
andmalos em tempo real [Thomé et al. 2020] a predicao de trajetorias de veiculos para



melhor gerenciamento do trafego [King et al. 2021]. Por sua vez, a predi¢cao de trajetdrias
permite melhorar a decisdo de rotas para motoristas [Zhang et al. 2016], recomendar
servicos baseados no destino do veiculo [Kong et al. 2017], entre outros.

A predicdo de trajetdria consiste em prever a posicao futura de um veiculo uti-
lizando informagdes de suas posi¢des passadas. [King et al. 2021] classificam as propostas
de solucdo para o problema de predicao de trajetéria em short-term e long-term. Mode-
los short-term t€m por objetivo prever o futuro imediato, ou seja, a posi¢dao do objeto na
proxima unidade de tempo, enquanto os modelos long-term estdo interessados na predi¢ao
do futuro distante, h unidades de tempo a frente da posicao atual. Solu¢des com modelagem
short-term sao mais comuns, por apresentarem um grau de dificuldade inferior a modelos
long-term. Isso deve-se a complexidade e possibilidades de movimentagdo encontradas
em centros urbanos, tornando as trajetorias menos previsiveis com o avango temporal.

Dentre as diversas técnicas utilizadas para predi¢do de trajetdrias, o uso de redes
neurais recorrentes (RNN) tem-se destacado devido as caracteristicas intrinsecas ao modelo,
como a capacidade de armazenamento, que permite a retengdo de informacdes passadas
internamente. Essa caracteristica faz com que modelos baseados em RNN’s obtenham
desempenho superior em relagdo a outros métodos quando os dados utilizados possuem
caracteristicas temporais ou sequenciais. A RNN Long Short-Term Memory (LSTM) foi
usada em problemas similares de predi¢ao, como predi¢ao de pedestres [Zhang et al. 2019]
e ciclistas [Saleh et al. 2018].

O problema da predicdo de trajetéria utilizando informacdes de localizagao, no
formato (latitude-longitude) traz diversos desafios, tais como: i) imprecisdo de posi¢ao
sdo recorrentes e aceitdveis em GPS comuns; ii) a distancia percorrida nas cidades causam
apenas pequenas variagdes nas casas decimais; e iii) a trajetdria passada pode ou ndo
indicar as proximas posi¢oes. Por exemplo, considere que a ultima posi¢cao (latitude,
longitude) conhecida de um veiculo seja (-22.905300,-43.133600) em uma regiao cujo
limite de velocidade seja 20km/h (ou 5,55 m/s). Como cada grau de uma latitude ou
longitude equivale a aproximadamente 111,11 km, cada minuto da trajetdria causaria uma
mudancga de no médximo a terceira casa decimal da latitude ou longitude, fazendo com que
predicdes com precisdes decimais sejam relevantes. Em resumo, predizer uma posi¢ao
geografica baseado nas posi¢oes passadas ainda € um desafio em aberto.

Neste sentido, este trabalho propde uma arquitetura baseada em redes neu-
rais recorrentes empilhadas para tratar o problema de predi¢do short-term e long-
term de uma trajetéria. A arquitetura proposta utiliza uma sequéncia de tuplas
(tempo, latitude, longitude) como entrada em uma LSTM. Contudo, a saida da LSTM ¢é
utilizada como entrada em outra LSTM, e assim consecutivamente até um limite de ca-
madas LSTM, definido por hiperparametro. Considerando o problema de baixa precisao
em leituras de sistemas GPS, € proposto a utilizacao de duas métricas para avaliar predicdao
de trajetdria pela arquitetura proposta: i) distancia de Haversine entre a posicdo real e a
posic¢do predita; e i) regido de interesse, que divide drea de estudo em uma grade retan-
gular (grid) e as posicdes reais e preditas sdo mapeadas para uma posi¢ao do grid. Deste
modo, a métrica visa verificar se 0 modelo consegue acertar (hit) uma regido de interesse
futura de um veiculo.

A arquitetura proposta foi avaliada utilizando datasets com informacdes de tempo,



latitude e longitude em trajetos percorridos por taxistas na cidade do Porto, em Portugal
e em Sao Francisco, nos Estados Unidos, que representam cidades com topologias e
arquiteturas urbanas distintas. A arquitetura foi utilizada para predi¢do short-term de
trajetorias, representando 10 a 15 segundos a frente, e long-term, representando de 100
a 150 segundos a frente. Os resultados obtidos demonstram que a arquitetura proposta
pode ser utilizada principalmente em aplicacdes que se deseja predizer regides de interesse
futura de veiculos. Por exemplo, para comunicacao entre veiculos.

O restante do artigo estd organizado da seguinte maneira: A Se¢do 2 apresenta a
revisdo de literatura sobre predicdes de trajetérias. A Secdo 3 apresenta a defini¢do do
problema e a arquitetura proposta para o problema de predicdo de posi¢des futuras em
trajetorias. Os experimentos e resultados obtidos sdo apresentados na Secdo 4. Por fim, a
Secdo 5 apresenta as consideracdes finais.

2. Revisao de Literatura

Uso de dados de localizacao para predicao de trajetorias tem sido abordado através do
uso de técnicas de andlise de padrdes, cadeias de Markov e redes neurais artificiais
[Koolwal and Mohbey 2020]. O objetivo principal de tais trabalhos é prever a posi¢ao
futura de trajetdrias de pedestres, ciclistas ou veiculos.

Na modelagem por meio de cadeias de Markov sdo construidas matrizes de
transi¢ao de estado baseada no histérico de trajetéria de cada usuério [Qiao et al. 2017].
Em [Qiao et al. 2017], os dados de trajetdrias de coordenadas geogréficas sdo transfor-
mados para trajetorias de regioes com uso de diagramas de Voronoy. As trajetdrias sao
entdo agrupadas por similaridade e posteriormente um modelo de Markov € desenvolvido
para cada grupo. Ja [Karatzoglou et al. 2018] utilizaram cadeias de Markov multidimen-
sionais que além da localizagdo, utilizam informac¢des como dia e horério do percurso.
[Rathore et al. 2019] apresentam um framework de duas etapas. Inicialmente todas as tra-
jetodrias sao agrupadas em clusters de acordo com uma funcao de semelhanga proposta
pelos autores. Apds isso, modelos de cadeia de Markov s@o construidos para cada cluster,
que sao posteriormente utilizados para realizar a predicao de trajetorias.

O uso de redes neurais artificiais vém sendo relevante para a tarefa de predicao
de trajetdrias, uma vez que tais modelos apresentam bons resultados em extrair padroes
de dados complexos. Em [Lv et al. 2018], os autores utilizam redes convolucionais para
realizar a tarefa de predicdo. Os autores propdem representar trajetérias como imagens,
visando capturar informagdes bidimensionais inerentes ao problema/modelagem. Os da-
dos transformados foram utilizados como entradas do modelo convolucional. No entanto,
os modelos mais utilizados sdo baseados em redes neurais recorrentes ([Ip et al. 2021],
[Kim et al. 2017], [Feng et al. 2020]), conhecidas por apresentar bons resultados em tare-
fas com dados de natureza temporal e sequencial.

Especialmente, redes LSTM vém ganhando popularidade por considerarem as car-
acteristicas temporais das trajetorias. [Kim et al. 2017] propuseram uma arquitetura para
prever a posicao futura de carros em rodovias. O trabalho utiliza dados de localizacdo e
velocidade dos veiculos e tem como saida do modelo um conjunto de possiveis posi¢des
futuras e suas respectivas probabilidades. [Park et al. 2018] utilizaram o mesmo tipo
de dado, porém com uma arquitetura do tipo encoder-decoder para realizar a tarefa de
predicao de veiculos ao redor de um veiculo target. Esse tipo de abordagem ¢ utilizada



para veiculos autbnomos e demonstrou bons resultados para predicdes de futuro préximo.
[Ip et al. 2021] utilizaram LSTM para predi¢@o de posi¢ao futura. A modelagem proposta
pelos autores realiza uma transformac¢do nos dados, de modo que as trajetorias represen-
tadas originalmente por coordenadas GPS, sao mapeadas em cé€lulas de um grid, que sdao
posteriormente utilizadas para o treinamento do modelo proposto. A proposta dos autores
visa identificar apenas a célula futura em que um veiculo estard. Os autores demonstram
que o modelo proposto obtém uma acurdcia de até 89%. No entanto, os autores mapearam
a cidade de Porto, em Portugal, em um grid fixo de 4x4 cé€lulas, o que representa uma area
significativa por célula.

Este trabalho propde a utilizagdao de redes LSTM empilhadas que usam apenas
dados de geolocalizagdes ordenadas no tempo para treinamento. Desta forma, espera-
se que o modelo resultante seja capaz de generalizar padroes de trajetdrias de diversos
motoristas por toda extensio de uma cidade. Adicionalmente, este trabalho avalia a relagdo
entre a quantidade de camadas LSTM e o desempenho do modelo. Além disso, a andlise
por grid proposta leva em consideracio a extensdo de toda a cidade e realiza um estudo da
influéncia do tamanho do grid nos resultados. Trabalhos semelhantes, como o apresentado
por [Ip et al. 2021], utiliza apenas um grid de tamanho fixo, que para grandes cidades
representam uma area de regido de interesse com alta granularidade. Outro ponto a ser
destacado € que a arquitetura proposta neste trabalho realiza o mapeamento de coordenadas
geogréficas para posi¢oes no grid apenas na etapa de pds-processamento. Isto permite que
a arquitetura proposta mantenha as informagdes originais das trajetorias. Deste modo, o
modelo gerado pela arquitetura de LSTM empilhadas permite predizer tanto as préximas
regides de interesse quanto as posi¢des futuras da trajetdria, estimando o erro pela distancia
entre a posicao real e a posicao predita.

3. Arquitetura proposta: LSTM Empilhada

A seguir, sdo apresentadas as definicdes do problema e o método utilizado para realizar a
predicdo de trajetdrias e os métodos de avaliacao.

3.1. Definicao do Problema

Como mencionado anteriormente, problemas de predicao de trajetéria podem ser classi-
ficados em duas categorias, predicdes short-term e predi¢cdes long-term. Neste trabalho,
busca-se aplicar predi¢des short-term e long-term para analisar a eficiéncia da predicao
ao longo do tempo. Para isso serdo utilizadas bases de dados reais de trajetdrias de taxis
coletadas na cidade do Porto (Portugal) e na S@o Francisco (Estados Unidos). A seguir sdo
apresentadas defini¢des para formalizar o problema de predi¢do de trajetdrias.

Posicao: Seja z; = (lat;, long;) uma posi¢do no sistema de posicionamento global (GPS)
no formato Latitude e Longitude (WGS84) de um veiculo no tempo .

Trajetéria: Uma trajetéria T = {xy, 2,23, -+ , 2} representa um trajeto completo
percorrido por um veiculo durante ¢ unidades de tempo, onde z; representa a posi¢ao
inicial e x; a posi¢ao final do veiculo.

Sub-trajetéria: Dada uma trajetéria 7' de tamanho ¢, a sub-trajetdria, 7, ,,, de 7' é dada
pelas w posi¢cdes consecutivas em 7' a partir da posi¢do j. Formalmente, tem-se que
Tiw = {Tj, Tj41, .-, Tjpw_1}, paraw < tel < j <t —w+ 1. Como consequéncia, T’
possui um total de t — w + 1 sub-trajetorias de tamanho w.
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Sub-trajetoria 7; Qual a posi¢ao?

Figura 1. llustracao do problema de Predicao de Trajetoria abordado. Dada uma
sub-trajetoria 7, ,,, no tempo j + w — 1, é possivel prever a posi¢cao do veiculo &
unidades de tempo a frente?

A partir das defini¢cdes acima, os problemas tratados por este artigo podem ser
definidos como a seguir.

Predicao short-term: dada uma sub-trajetoria 7 ,,, 0 objetivo € prever a posi¢ado do veiculo
na préxima unidade de tempo. Na Figura 1, essa versdo do problema consiste em tomar
h =1.

Predicao long-term: dada uma sub-trajetoria 7;,,, 0 objetivo € prever a posi¢do do veiculo
em tempos que reflitam médio e/ou longo prazo. Na Figura 1, essa versao do problema
consiste em tomar valores de h significativamente maiores que 1.

3.2. LSTM para predicao de trajetorias

RNN’s sao modelos de aprendizado comumente utilizados para lidar com dados se-
quenciais e temporais. Ja as redes do tipo LSTM sdo uma variagdo de RNN’s
que possuem um mecanismo de memoria adaptado em sua arquitetura, possibili-
tando o armazenamento de informacdes de estados passados por um longo periodo
[Hochreiter and Schmidhuber 1997]. Devido as caracteristicas de dados de trajetorias, se-
quenciais e temporais, o uso de redes LSTM torna-se propicio ao problema proposto.
Além disso, tais modelos permitem como entrada informacdes de dimensdes variadas
[Rumelhart et al. 1986], caracteristica presente nos dados de dominio do problema, uma
vez que trajetorias possuem tamanhos variados e cada posicao representa uma tupla.

Nesse sentido, é proposto o uso de redes LSTM para a tarefa de predi¢des short-
term e long-term. Dado como entrada uma sub-trajetoria 7;,, percorrida por um veiculo
qualquer, o modelo deve prever a sua posi¢ao futura .., 1. Visando extrair informacoes
temporais complexas de padroes de trajetorias, esse trabalho ira utilizar o conceito de
LSTM empilhadas, que consiste em diversas células do modelo sequenciais, onde o
resultado de saida de uma célula € utilizado como entrada da subsequente. A escolha do
uso de LSTM empilhadas em detrimento a um modelo de LSTM padrao, € resultado de
experimentos preliminares que indicam a superioridade do uso do modelo empilhado. A
arquitetura do modelo é apresentada na Figura 2.

A saida %114, do modelo € uma localizagdo, i.e., coordenadas GPS no formato
latitude e longitude. Devido a natureza desse tipo de dado, avaliacdes de desempenho
por métricas padrao, como o erro quadrado médio (RMSE), por exemplo, tornam-se
invidveis. De fato, alteracdes na terceira casa decimal das coordenadas causam diferencgas
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Figura 2. Arquitetura base de uma LSTM com camadas empilhadas. Neste modelo,
a saida de uma camada é utilizada como entrada da camada subsequente.

significativas da distancia real, em metros. Para contornar esse problema e obter métricas
realistas, é realizado um pds-processamento da saida do modelo, mapeando os dados de
saida para células de um grid. O mapeamento € realizado para um grid M de dimensdes
a por m que cobrem a regido da cidade/localidade analisada, onde cada célula do grid
representa uma regiao de interesse. Dado uma posicao x; qualquer dentro dos limites do
grid, sua posi¢do M, .(z;) pode ser mapeada conforme as Equagdes 1, 2 e 3.

Mr,c(mi) = CLT(J]Z‘>, mc(xz) (1)
a(lat,, — lat,iy)
o) = : =01, a—1 2
¢ (x ) \‘ latmaa@ - latmzn J : ¢ ( )
m(long., — longmin)
c\&Li) = < , :0’1’...’ —1 3
" (x ) \‘ longmaz — longmin ‘ " )

onde lat,in, latmazs LONGmin, lONGma: SA0 as posicoes geogrificas referentes aos vértices
do grid M.

Dessa forma € possivel analisar a desempenho do modelo por hits de areas de
interesse. Nesse caso, as dimensdes a € m do grid sdo responsaveis por determinar a
granularidade dos resultados. Menor a granularidade, melhor a precisdo dos resultados e
maior a dificuldade do problema. Esse trade-off pode ser analisado segundo os objetivos
esperados ao prever as posi¢oes futuras do veiculo. Na Secdo 4, sdo apresentadas analises
referentes a granularidade do grid.

Na Figura 3, pode-se observar uma exemplificacio do mapeamento de posi¢cdes para
uma célula do grid através da fung¢do M, .. Quando o mapeamento das posi¢des 144
€ L w—1+n € realizado para a mesma célula no grid, ocorre um hit, como demonstrado
para o tempo ¢t = w + 1. Do contrario, ocorre um erro, como no tempo t = w + 2.

3.3. Métodos de avaliacao

Tradicionalmente, modelos de predi¢do utilizam métricas como RMSE ou Coeficiente de
determinagdo (R?) para quantificar o erro entre o valor real € um valor predito por um
modelo. No entanto, como dito anteriormente, a natureza dos dados do problema acarreta
erros de pequena magnitude utilizando tais métricas, mas que podem representar um erro
real elevado ao utilizar uma métrica de distancia real entre os pontos. Por exemplo, dado os
pontos 1 = (22.905300, —43.133600) e x5 = (—22.9067626, —43.1355232) obtém-se as
métricas RMSE = 0.00171 e R? = 1, valores que indicam uma 6tima predi¢do. No entanto,
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Figura 3. Exemplificacido do mapeamento de grid. As posicoes reais x e as
posicoes preditas & pelo modelo sdo mapeadas para uma célula do grid através
da funcao )/, .. Se apés o mapeamento ambas as posicoes estiverem na mesma
célula é contabilizado um acerto, do contrario é contabilizado um erro.

esses pontos possuem uma distancia de aproximadamente 200 metros. Visando representar
os resultados de modo realista, serdo utilizadas duas métricas principais de avaliagdo.

Distancia: A primeira métrica serd calculada baseada na distancia real em metros entre
o ponto real (z;) e o ponto predito (z;), calculado através da Distancia de Haversine
[Van Brummelen 2012], conforme Equacao 4.

] Pay — Pa o W, — Wi
D,, s, =2 -7 -arcsin \/sm —————— + 08¢y, + cospyz, + sin® ————

- 4

5 5 4)

onde r é o valor do raio da Terra, ¢ representa os valores de latitude e w os valores de
longitude dos pontos x; e ;.

Regiao de interesse: Ao contrario da métrica de distancia que analisa a posicao exata do
veiculo, a segunda métrica serd baseada em uma anélise de predi¢do de regido de interesse
(ROI). Para tal, os pontos x e & sdo mapeados para uma célula de um grid M através da
Equacdo 1. Dado um conjunto de teste X e suas respectivas predi¢cdes X, o resultado da
métrica de regido de interesse ¢ dado pela Equacgao 5:

erx,ief( F(M, (), M, o(2))

ROI = - 100 5
onde,
~ . 17 Mr,c(x) = MT,C(‘%)
F(Mryc(x)7 Mr7c(x)) - 07 M,,,7C(:L‘) % th(i’) (6)



Dessa forma, a avalia¢do do resultado pela métrica de regido de interesse torna-se uma
avaliacdo por acuricia. Destaca-se que maiores as dimensodes do grid M, maior a precisao
da regido real onde o veiculo se encontra.

4. Avaliacao da arquitetura proposta

A seguir, sdo apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos. Primeiro,
serdo apresentadas as bases de dados e as configuracdes experimentais utilizadas nos
experimentos. Posteriormente, serd apresentada a andlise dos resultados experimentais.

4.1. Base de dados

Para a realizacdo dos experimentos foram utilizadas duas bases de dados contendo tra-
jetorias reais de corridas de taxi nas cidades do Porto, em Portugal, e em Sao Francisco,
Estados Unidos.

Porto Tdxi: A base de dados Porto Tdxi [ECML/PKDD 2015] contém dados de corridas
realizadas por 442 taxistas na cidade do Porto, Portugal, coletados entre 2013
e 2014. Foram coletadas aproximadamente 1.700.000 trajetdrias, a coleta foi
realizada obtendo coordenadas de latitude e longitude dos GPS dos taxis em
intervalos de 15 segundos durante todos os trajetos.

Sdo Francisco - SFCab: A base de dados Sao Francisco [Piorkowski et al. 2009] contém
dados de corridas realizadas por 500 taxistas na baia de Sao Francisco, Estados
Unidos. Os dados foram coletados durante um periodo de 30 dias e possui apro-
ximadamente 900 mil trajetérias. Os dados de posicao de latitude e longitude de
cada corrida foram coletados em um intervalo de aproximadamente 10 segundos.

A Figura 4 apresenta os mapas de calor de uma amostragem das trajetdrias em Sao
Francisco (esquerda) e Porto (direita). E notavel que a cidade de Sao Francisco possui
uma organizagao urbana com vias mais paralelas e perpendiculares, semelhante a um grid.
Por outro lado, Porto possui vias mais curvas, sem um padrao regular, o que pode tornar a
tarefa de predicao de trajetdrias mais complexa. Deste modo, a arquitetura proposta sera
avaliada em cidades com organizacao urbana distintas.

Figura 4. Mapa de calor para uma amostra da base Sao Francisco (esquerda)
e Porto Taxi (direita). Nota-se que Sao Francisco concentra o trafego em suas
avenidas mais centrais e a organizacao de suas ruas se assemelha a um grid.
Porto possui um trafego mais disperso e concentrado em sua periferia.



4.2. Configuracoes Experimentais

Para a realizacdo dos experimentos, optou-se pela utilizacdo de sub-trajetdrias de tamanho
w como dado de entrada dos modelos de predi¢do. Tal escolha justifica-se pelo fato de que
trajetorias completas ndo possuem tamanho fixo, tornando o modelo mais complexo. Além
disso, ao trabalhar com sub-trajetérias € possivel extrair informacdes mais precisas dos
dados, uma vez que se esta prevendo o comportamento de deslocamento para pequenas
divisdes de uma trajetdria completa.

Nota-se que o tamanho da sub-trajetoria (w) € um hiperparametro relevante na
andlise dos resultados. Apesar do problema de predicdo de trajetérias apresentar uma
dependéncia temporal dos dados, ndo € explicito qual o tamanho da dependéncia em relacdo
a janela de tempo. De forma pratica, dado a posi¢do atual z; de um veiculo, ndo se sabe
quais as posi¢oes anteriores tiveram influéncia direta em z;. Ao avaliar diversos modelos
com sub-trajetdrias obtidas a partir de variados tamanhos de w, torna-se interessante
analisar a importancia da quantidade de informagdo passada para prever a posicao futura.

De maneira a analisar tal importancia, foram gerados conjuntos de dados de sub-
trajetorias a partir das bases originais, Porto Taxi e Sdo Francisco, aplicando valores de w =
{10, 20, 30,40, 50}. Na Tabela 1, é possivel observar a quantidade de amostras geradas.
Durante a geracao de cada conjunto foram ignoradas todas as trajetdrias de tamanho inferior
a w e trajetdrias que ultrapassem as fronteiras delimitadas pelos vértices do grid. Para a
realizacdo do treinamento, as bases de dados de trajetorias foram divididas em conjuntos de
treino e de teste, correspondendo a 80% e 20% dos conjuntos de dados respectivamente. O
conjunto de validacio foi extraido diretamente do conjunto de treinamento, correspondendo
a 25% dos dados. Tais dados foram utilizados para extrair os melhores hiperparametros do
modelo, de modo que ndo foram utilizados no treinamento do modelo.

Tabela 1. Quantidade de amostras da base de dados original e a base de dados
de sub-trajetoria em relacao ao parametro w para as bases de dados Porto Taxi e
Sao Francisco levando em consideracao predicoes do tipo short-term (h = 1).

Porto Taxi Sao Francisco
w | Original | Sub-trajetérias | Original | Sub-trajetérias
10 | 1059435 3178305 336162 1258728
20 | 862744 2313720 96123 651918
30 | 636276 1090208 45108 451080
40 | 439107 891070 26850 357105
50 | 290457 775941 18258 296424

Para encontrar o melhor modelo de predi¢do de trajetdrias foi realizada uma busca
pelos melhores hiperparametros da rede LSTM. Os hiperparametros analisados no contexto
do modelo foram hidden units (hu) e stacked layers (sl). Os valores utilizados podem ser
observados na Tabela 2.

Os hiperparametros apresentados na Tabela 1 e Tabela 2 foram utilizados exclusiva-
mente no primeiro experimento, o qual consiste em treinar um modelo de predic¢do short-
term. A partir dos resultados do conjunto de validacao, foram selecionados os melhores
hiperparametros para serem utilizados no treinamento de modelos de predi¢do long-term.
Para o segundo experimento, serdo utilizados valores h = {2, 3,4,5,10}. Os resultados



Tabela 2. Conjunto de hiperparametros e seus respectivos valores.

Hiperparametro Valores
Hidden Units {32,64,128,256,512}
Stacked Layers {1,2,3.4}

obtidos em ambos os experimentos sao apresentados e discutidos a seguir.

4.3. Resultados experimentais

Devido a quantidade de combinag¢des possiveis dos hiperparametros w, hu e sl, serdo apre-
sentados apenas os resultados com os melhores desempenhos. Além disso, a sele¢do de
hiperparametros para os experimentos long-term foram escolhidos a partir dos melhores
resultados obtidos pelo conjunto de validagdo durante a fase de treinamento dos experi-
mentos short-term.

Inicialmente, a Figura 5 apresenta uma anélise da influéncia do tamanho do grid
para predi¢des short-term em relacio a regido de interesse. Em problemas em que a posicao
exata do veiculo ndo € um fator determinante e a regido a qual ele se encontra € suficiente
para tomadas de decisOes, essa métrica torna-se relevante. Os grids cobrem uma area de
5.3km x 11km e 9km x 11km para as cidades de Porto e Sao Francisco, respectivamente.
Desta forma, aumentar as dimensdes a e m do grid implica em diminuir o tamanho da
regido de interesse e tornar o problema de predicdo mais complexo.

Para a cidade do porto, Figura 5(a), pode-se observar que a acurdcia do modelo
¢ inversamente proporcional ao tamanho do grid. Para dimensdes 4x4, cujas células sao
de aproximadamente 1300m x 2700m, o modelo apresentou uma acurécia de aproximada-
mente 94%. Apesar do resultado, a regido de interesse € relativamente grande.

No entanto, para grids de dimensdes maiores, ainda se pode observar resultados
relevantes. A titulo de comparacao, o grid com dimensdes 60 x 150 possui células de
aproximadamente 90m x 75m.
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Figura 5. Influéncia do tamanho do grid na acuracia da métrica regiao de interesse.

A influéncia do grid na cidade de Sao Francisco pode ser observada na Figura 5(b).
Ao contrério dos resultados apresentados para a base do Porto, inicialmente ndo se observa
um decaimento significativo de acurdcia ao aumentar o tamanho do grid. Sdo Francisco



apresenta naturalmente um formato de grid na organizagdo de suas ruas, além de possuir
uma 4rea superior em relagcdo a cidade do Porto, o que pode explicar esses resultados.

A Figura 6 apresenta os resultados para predicdes long-term e discute a influéncia
do tamanho do futuro predito pelo modelo. Para a andlise da métrica de regido de interesse,
serd adotado um grid de dimensdes 20 x 50, o que representa células de aproximadamente
240m x 220m para a cidade do Porto. Na Figura 6(a), pode-se observar que a acuricia
para predigdes short-term é de aproximadamente 64% para o melhor conjunto de hiper-
parametros. Ressalta-se ainda que no caso especifico dessa métrica, um modelo aleatério
teria uma probabilidade de acerto aproximada de 11.1%, uma vez que o veiculo pode
manter-se na posi¢cao atual ou mover-se para uma das oito células vizinhas. Em relacdo a
predicoes do tipo long-term, observa-se uma tendéncia de decaimento da acuricia ao longo
do tempo, explicada pela dificuldade do modelo de prever posi¢Oes distantes em relagdo
ao momento atual. No entanto, para um valor de ~ = 10 o modelo apresenta acuricia
aproximada de 42%, valor superior a um modelo aleatdrio.
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Figura 6. Resultados obtidos para a base de dados Porto Taxi para predil6es long-
term.

Na Figura 6(b), sdo apresentados os resultados obtidos através da distancia real
entre os pontos preditos e reais, ou seja, o erro absoluto em metros. Os resultados mostram
que para pedi¢Oes short-term o modelo apresenta um erro absoluto inferior a 300 metros
para aproximadamente 80% das amostras de teste. Assim como observado para regides
de interesse, esse valor decai para predi¢des long-term, apresentando um erro absoluto
inferior a 300 metros para aproximadamente 40% das amostras de teste quando h = 10.

Os resultados obtidos pela métrica de regido de interesse para a cidade de Sao Fran-
cisco, utilizando um grid com células de dimensao 450m x 220m, podem ser observados
na Figura 7(a). Para predi¢des short-term observa-se uma acuracia aproximada de 83% en-
quanto para predi¢do long-term com h = 10 foi obtido uma acuracia aproximada de 52%,
ao utilizar o melhor conjunto de hiperparametros. Nota-se que para os dados de Sao Fran-
cisco, a arquitetura proposta conseguiu uma generalizacao superior em relacio aos dados
de Porto. Na Figura 7(b), pode-se observar o erro real em metros. Para h = 1 observa-se
que 98% das amostras possuem um erro inferior a 300m. Enquanto que para h = 10, esse
valor é de 88%, seguindo a tendéncia dos resultados obtidos através da anélise de regido
de interesse.



°
©

Hiperparametros
- W=50,51=2,hu=256 0.98
. hu=

1 2 3 4 5 10

Numero de predlgoes no futuro NdGmero de predigdes no futuro

Hi perparémetros

°
®

0.96

°
S

o

o
4
©

4

Acuréacia
o o
k= w

Percentual
o
©
N

°
w

°
N

°
e

=3

.0

(a) Acurécia da predicdo de regido de interesse  (b) Porcentual de predi¢des com erro inferior a 300
metros

Figura 7. Resultados obtidos para a base de dados Sao Francisco para predicées
long-term.

Apesar da quantidade de dados inferiores em relagdo a base de dados Porto Taxi,
os resultados obtidos para a base Sao Francisco demonstra-se superior em relagdo a ambas
as métricas. Essa ocorréncia pode ser causada pela organizacao urbana das cidades onde
os dados foram coletados. Enquanto a cidade do Porto possui ruas e rodovias sem um
padrao de organizacdo definido, a cidade de Sao Francisco apresenta uma estrutura de grid
que pode facilitar o aprendizado do modelo treinado.

De modo geral, os resultados obtidos e mensurados pelas métricas propostas
demonstram que é possivel aplicar modelos de predicao de trajetdria short-term e long-
term e obter resultados promissores. Como esperado, quanto maior o futuro a ser predito,
menor a acurdcia do modelo. Além disso, a possibilidade de mensurar os resultados pelo
erro absoluto ou por andlise de regido de interesse traz flexibilidade para as anélises, a
depender do problema abordado. Em casos que a posi¢ao exata do veiculo ndo € relevante,
¢ possivel utilizar micro ou macro regides da cidade como base de localizacdo, porém sem
perder a referéncia geoespacial. Os resultados obtidos mostram a influéncia do tamanho
do grid no desempenho do modelo. Por fim, dado os resultados experimentais, é possivel
observar que o tamanho da janela temporal utilizada como entrada do modelo, ou seja,
o valor do hiperparametro w, tem influéncia direta nos resultados, visto que as melhores
métricas foram obtidas exclusivamente com w = 50.

5. Conclusao

Neste artigo, foi proposto uma arquitetura de aprendizagem baseada em LSTM’s empilha-
das para realizar predi¢cdes short-term e long-term de trajetorias contendo dados de geoes-
paciais. Foram propostas duas métricas de avaliacdo que podem ser utilizadas em cendrios
onde € necessdrio um nivel de precisdo elevado referente a posi¢do atual do veiculo e outra
que tem por caracteristica analisar regides de interesse da localidade de estudo. As andlises
foram realizadas com trajetorias de viagens reais de taxistas nas cidades do Porto e Sdo
Francisco.

Apesar dos desafios impostos no tratamento de dados georreferenciados, os resulta-
dos obtidos apresentam-se promissores para ambas as métricas, em especial para a métrica
que analisa regides de interesse, demonstrando a capacidade de generalizacdo dos modelos



para suas respectivas cidades alvo. Para a base de dados de Sdo Francisco, utilizando um
grid com células de 450m x 220m, foi reportado uma acurécia de aproximadamente 83%
para predi¢des short-term e de 52% para predi¢oes long-term adotando h = 10. Os resulta-
dos mostram a viabilidade de utilizar apenas dados de localizacdo em conjunto com um
modelo robusto, sem necessidade de dados auxiliares, como proposto em outros trabalhos.

Como trabalhos futuros, pretende-se analisar a capacidade de generalizar um
modelo mediante técnicas de aprendizado federado. Apesar da quantidade abundante de
dados disponiveis, existem questdes referentes a privacidade e ao uso dos dados. Esse
problema pode ser superado com modelos locais de usudrios tnicos que, quando agregados,
sdo capazes de gerar um modelo global de predicao de trajetdrias para uma determinada
localidade, sem a necessidade do compartilhamento de trajetdrias.
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