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Abstract. Tracking technology like GPS and cell phones generates huge
amounts of spatio-temporal data, that are typically large and confuse. These
data are called trajectories of moving objects. There are several studies in the
literature that discover types of movement patterns like flocks, avoidance and
leadership. A pattern that has received little attention is chasing. Chasing can
be applied in many domains like human behavior analysis, criminal record and
animal hunting. This article proposes the definition of different types of chasing
and an algorithm to compute chasing patterns. Experimental results show that
the method correctly classifies the type of chasing.

Resumo. Tecnologias de rastreamento como GPS e celulares geram grandes
quantidades de dados espago-temporais, que sdo volumosos e confusos. Estes
dados sdo chamados de trajetorias de objetos moveis. Estudos investigam
padrées de movimento como flocks, avoidance e leadership. Um novo tipo de
padrdo ainda pouco explorado é o padrdo de perseguicdo, que pode ser apli-
cado em vdrias dreas como andlise de comportamento humano, rastreamento
de criminosos e cacada de animais. Este artigo propde a definicdo de diferentes
tipos de padraes de perseguicdo e um algoritmo para classificd-los. Experimen-
tos iniciais mostram que o método classifica corretamente o tipo de perseguicdo.

1. Introducao

Dispositivos méveis que coletam as trajetdrias de seus individuos, como GPS e telefone
celular, geram enormes quantidades de dados espaco-temporais chamados de trajetorias
de objetos mdveis. Estes dados, entretanto, sdo volumosos e confusos, necessitando de
métodos e ferramentas inteligentes para extrair informacdes Uuteis destes dados. Existem
varios dominios de aplicacdo que fazem uso de dados espaco-temporais como previsao
de tempo, trafego urbano, desastres naturais, mobilidade urbana e jogos eletronicos.

Virios trabalhos na drea de trajetdrias tem focado na descoberta de novos padrdes
de movimento. Laube [Laube et al. 2005] foi um dos pioneiros, definindo quatro tipos
de padroes de movimento: Convergéncia (trajetdrias diferentes convergindo para uma
mesma regido em tempos diferentes), Encontro (trajetérias diferentes localizadas na
mesma regido ao mesmo tempo), Flock (grupo de trajetérias andando juntas) e Lideranca
(grupo de trajetdrias andando juntas com um objeto liderando). Cao [Cao et al. 2006]
apresentou a idéia de sequéncias de eventos periddicos, episddios frequentes, onde busca
trajetdrias que permanecem juntas durante um periodo de tempo definido por uma janela
temporal. Lee [Lee etal. 2008] propde um método para classificar sub-trabjetdrias de
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acordo com seu objetivo como, por exemplo, barcos que param em areas de pesca sdao
classificados como barcos pesqueiros e barcos que param em portos de contéiner sao
classificados como barcos de carga.

Uma 4rea de pesquisa ainda pouco explorada é a andlise de comportamento em
trajetérias. Ao contrario dos trabalhos citados anteriormente, que focam na geometria
dos padrdes, a andlise de comportamento tenta explicar como o objeto agiu, dando mais
semantica ao padrdo. Alvares [Alvares et al. 2011] propds um algoritmo para identi-
ficar trajetérias que desviam de certos objetos como, por exemplo, um suspeito des-
viando cdmeras de seguranca ou postos policiais. Baglioni [Baglioni et al. 2009] clas-
sifica trajetérias com base nos locais que o objeto frequenta como, por exemplo, tra-
jetdrias que passam por hotéis e pontos turisticos sdo trajetdrias de turistas. Legendre
[Legendre et al. 2006] define o movimento dos objetos a partir de regras de comporta-
mento. Por exemplo, para andar sozinho o objeto deve desviar de obsticulos e de outros
objetos.

Siqueira [Siqueira and Bogorny 2011] foi o primeiro trabalho a definir formal-
mente uma perseguicdo, assim como o algoritmo TRA-CHASE para identificar padroes
de perseguicdo entre trajetdrias, considerando tempo, distancia e velocidade. Persegui¢ao
entre trajetorias pode ser utilizada em diversos tipos de aplicacdo como monitoramento
de pessoas, andlise de crimes, comportamento de animais, jogos de computador, etc. O
problema dos padrdes de persegui¢do encontradas em [Siqueira and Bogorny 2011] é que
uma perseguicdo € genérica, podendo identificar padroes falso-positivos como, por ex-
emplo, duas pessoas andando no mesmo caminho sem o conhecimento uma da outra ou
carros em uma rodovia. Nestes casos a perseguicdo € coincidéncia e acidental, mas o
método ird identificar este padrio.

Uma perseguicio pode ter caracteristicas diferentes que variam de acordo com seu
objetivo e com o comportamento de ambas as trajetérias durante e apds a perseguicio.
Dessa forma, este artigo propde a extensdo do trabalho de [Siqueira and Bogorny 2011]
com a defini¢do de diferentes tipos de padrdes de perseguicdo, assim como um algo-
ritmo para identificar o tipo da perseguicdo, com o objetivo de aumentar a certeza que o
padrao encontrado foi realmente uma perseguicdo. O restante do artigo estd organizado
da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os tipos de perseguicdo, a Secdo 3 descreve o
algoritmo proposto CLASS-CHASE, a Se¢ao 4 apresenta um experimento realizado para
validar o método e a Secdo 5 apresenta a conclusdo do artigo.

2. Tipos de Perseguicao

Um padrdo de perseguicdo pode apresentar diversas caracteristicas, sendo necessdria a
classificacdo de diferentes tipos. Este trabalho define cinco tipos de perseguicdo (es-
pionagem, captura, assalto, cacada e guia), analisando o comportamento das trajetdrias
durante e apds a perseguigao.

Para definir o tipo de perseguicdo sdo analisadas as regides de parada e baixa
velocidade das trajetdrias onde ocorreu a perseguicdo e como elas se comportam durante
e ap0s essas regides. Por exemplo, o tipo de perseguicdo espionagem: Um espido ou um
detetive persegue seu alvo evitando ser visto. Para isso, ele ndo deve alcangar a vitima,
mantendo sempre uma certa distdncia durante a perseguicdo. Portanto, quando o alvo da
perseguicdo parar de se movimentar ou estiver a uma velocidade muito baixa, o espido
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deve parar no mesmo tempo, mas em local diferente, evitando assim ser visto, como
demonstra a figura 1(a), onde os pontos de parada nos instantes 6 e 15 sdo disjuntos no
espaco e se sobrepde no tempo.

O padrao de perseguicdo de captura é diferente, conforme pode ser observado na
figura 1(b). O perseguidor tenta capturar seu alvo, entdo sua velocidade deve ser similar
ou maior do que a velocidade do alvo, a fim de alcanca-lo. Quando ambas as trajetdrias se
encontram, hd uma abordagem do perseguidor a sua vitima, caracterizada por uma parada,
e depois disso elas seguem juntas. Por exemplo, um policial perseguindo um criminoso,
prendendo-o, e levando-o para a delegacia.

A maior caracteristica do tipo de perseguicdo de assalto, ilustrada na figura 1(c), é
o comportamento das trajetorias apds o encontro (assalto). Uma trajetdria persegue o alvo
por um tempo até alcangéd-lo, onde ambas ficam paradas por um determinado periodo de
tempo na mesma regido. Apods a parada, cada trajetdria segue para um caminho diferente.
Por exemplo, um assaltante perseguindo uma vitima, realizando o roubo e logo ap6s foge.

A cagada é similar a captura. O perseguidor tenta alcangar o alvo movendo-se
em sua direcdo, mas a grande diferenca é que uma vez que ambos os objetos se encon-
tram, permanecem na mesma regido por um tempo e depois o perseguidor continua sua
trajetdria, enquanto o alvo permanece imével ou tem o fim de sua trajetéria, como demon-
stra a figura 1(d). Este padrdo pode caracterizar, por exemplo, a caga de um animal por
outro ou um assassinato.

J4 o tipo de perseguicdo de guia é mais similar ao de espionagem. Nem toda
perseguicdo tem uma ma inten¢do, podendo entdo existir casos onde o comportamento €
consentido. Um exemplo € alguém servindo de guia. Caso uma pessoa nio saiba como
chegar em um local, outra pode se habilitar a mostrar o caminho, pedindo para segui-la até
o local pretendido. Neste tipo de perseguicdo ambas as trajetérias tem velocidade similar,
e ao final das trajetdrias, as mesmas se encontram e param na mesma regiao a0 mesmo
tempo.

Figure 1. Tipos de perseguicao (a) espionagem (b) captura (c) assalto (d) cacada (e) guia.
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3. CLASS-CHASE: Algoritmo de classificacao de padroes de perseguicao

Esta secdo apresenta o pseudo-cédigo do algoritmo CLASS-CHASE (Listing 1). O al-
goritmo leva como entrada um conjunto de trajetérias. A saida do algoritmo é o con-
junto de padrdes de perseguicao classificados. Primeiramente o método verifica se houve
persegui¢c@o no conjunto de dados de entrada com a funcdo genérica TRA-CHASE (linha
6), que foi definida por [Siqueira and Bogorny 2011].

O segundo passo € classificar os padrdes de persegui¢do, que € a contribui¢do
deste artigo. Para cada perseguicdo (linha 8) é aplicado o método CB-SMoT
[Palma et al. 2008], que utiliza a idéia de stops e moves de [Spaccapietra et al. 2008],
onde stops sdo regides importantes da trajetéria em que o individuo permanece por um
certo periodo de tempo. Cada stop gerado pelo método CB-SMoT é uma regido da tra-
jetéria onde o objeto permaneceu imével ou com baixa velocidade. Esse algoritmo foi
utilizado para identificar as dreas em que os objetos permanecem imdveis ou se encon-
tram. O algoritmo calcula os stops das trajetérias com perseguicao(linhas 11 e 12) e,
para cada stop encontrado, é verificado se o tempo dos stops se intercepta (linha 15). Este
passo serve para ter certeza de que ambos os stops aconteceram em intervalo de tempo
semelhante, evitando assim comparar stops em tempos diferentes. Importante notar que a
idéia ndo € comparar o tempo exato e sim se ocorreram em intervalos similares.

Listing 1. CLASS-CHASE pseudo-codigo

1 Entrada:

2 T: conjunto de trajetdrias

3 Saida:

4 chase: conjunto de persegui¢des classificadas

5

6 chase = TRA-CHASE(T); //método que encontra padrées de persegui¢do genéricos
7

8 Para cada ¢ € chase

9 tl = c.alvo;

10 t2 = c.perseguidor;

11 stopsl= CBSMoT(tl); //gera stops da trajetoria 1

12 stops2= CBSMoT(t2); //gera stops da trajetoria 2

13 Para cada sl € stopsl

14 Para cada s2 € stops2

15 Se (verificalntervaloTempo(sl,s2))

16 Se (sl.nome = s2.nome)

17 Se(andamJuntas (tl.depoisDeS1, t2.depoisDeS2))

18 P = captura;

19 Sendo Se(separam(tl.depoisDeS1, t2.depoisDeS2))

20 P = assalto;

21 Sendo Se(terminaDepois(tl,sl) e terminaDepois(t2,s2))
22 P = guia;

23 Sendo Se(terminaDepois(tl,sl))

24 P = caca;

25 Sendo Se (stopDurantePerseguicao(sl, c) e stopDurantePerseguicao(s2, c))
26 P = espionagem;

27 Fim para cada

28 Fim para cada

29 c.tipoPerseguicao = P;

30 Fim para cada

32 Retorne chase;

Apds encontrar os stops, o algoritmo verifica se ambos os stops tem o mesmo
nome (linha 16), pois stops de mesmo nome ocorreram na mesma regido. Se apds o stop
as trajetorias passam a andar juntas (linha 17), o padrdo é definido como um padrdo de
perseguicdo de captura. Caso esse comportamento ndo tenha sido observado é feito o
teste de padrdo de perseguicdo de assalto, onde € verificado se as trajetdrias se separaram
ap0ds o stop (linha 19). O tipo de perseguicdo de guia € identificado quando ambas as
trajetdrias terminam apds o stop com a funcdo terminaDepois(t,s) (linha 21), que retorna
verdadeiro caso a trajetdria ¢ tenha seu final no stop s. Para o tipo caga, apenas a trajetdria
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alvo t1 deve ter seu fim apds seu stop (linha 23). Quando o par de stops analisados nao
tem 0 mesmo nome, ou seja, nao estdo no mesmo espago, o algoritmo verifica se ambos
stops ocorreram durante a perseguicdo (linha 25), caracterizando assim um padrao de
espionagem. Por fim, o algoritmo define o tipo de cada padrio de perseguicio e retorna o
conjunto de padrdes de persegui¢do classificado.

4. Experimento Preliminar

Por limitacdes de espago, esta secao apresenta experimentos para validar o tipo de padrao
de espionagem, com um conjunto de dados gerado em Florianépolis, sendo pontos cole-
tados a cada 2 segundos. Nesse conjunto, dois individuos, sem o conhecimento um do
outro, receberam um aparelho de GPS. O primeiro individuo foi instruido para se dirigir a
um local e aguardasse novas instrucdes. A cada local ele aguardava uma nova instrucao,
dizendo o préximo lugar a se dirigir. O segundo individuo foi instruido a perseguir o
primeiro, mantendo sempre uma distancia para evitar ser percebido, simulando uma espi-
onagem.

Figure 2. Stops encontrados na perseguicao e sua localizacédo nas trajetorias.

O primeiro passo do método CLASS-CHASE gerou o padrao de persegui¢ao
ilustrado na figura 2, onde a trajetéria mais clara, representada como 7'1, persegue a
trajetoria alvo mais escura, representada como 7'2. Na regido cinza ocorreu o padrdo de
perseguicao.

Table 1. Stops encontrados pelo método CB-SMoT nas trajetorias T1 e T2

ID Stop | ID Trajetéria Nome Inicio Final
sl T2 Ounknown | 2011-01-27 19:30:07 | 2011-01-27 19:34:09
s2 T1 lunknown | 2011-01-27 19:30:21 2011-01-27 19:34:23
s3 T2 2unknown | 2011-01-27 19:42:01 | 2011-01-27 19:44:01
s4 T1 3unknown | 2011-01-27 19:42:33 | 2011-01-27 19:44:33

O segundo passo foi classificar o tipo de persegui¢do. O método CB-SMoT en-
controu 4 stops, 2 em cada trajetéria, como ilustra a tabela 1. A figura 2 ilustra espacial-
mente onde ocorreram os stops. Na tabela 1, a trajetéria 72 teve um stop s1 durante o
tempo 19:30:07 e 19:34:09. A trajetéria 7’1 teve um stop s2 durante o tempo 19:30:21
e 19:34:23. Note que os stops de cada trajetéria tem nome diferente, pois acontece-
ram em locais distintos, porém em intervalo de tempo muito similar, caracterizando uma
perseguicdo do tipo espionagem. Essa mesma caracteristica foi observada entre os stops
s3 e s4.
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5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho estende o trabalho de [Siqueira and Bogorny 2011] para classificar dife-
rentes tipos de padrdes de persegui¢do. Foram definidas cinco classes de padrdes de
perseguicdo entre trajetorias. Também foi definido um algoritmo, chamado CLASS-
CHASE, para identificar o tipo de padrdo de perseguicdo. O algoritmo utiliza o conceito
de stops e moves para identificar regides onde as trajetrias permanecem por um certo
tempo. Até o presente momento, o algoritmo foi testado com um conjunto de dados
simulando uma perseguicdo de espionagem. Trabalhos futuros incluem a validacdo de
todos os tipos de persegui¢do, bem como a andlise da complexidade e escalabilidade do
algoritmo.
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