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Abstrakt

Tato prace se zabyva ziskavanim znalosti z ¢asoprostorovych dat, coz je v soucasné dobé
velmi rychle se vyvijejici oblast vyzkumu v informacnich technologiich. Nejprve popisuje
obecné principy ziskavani znalosti, nasledné se po stru¢ném tvodu do dolovani v ¢asovych
a prostorovych datech soustredi na piehled a popis existujicich metod pro dolovani v ¢a-
soprostorovych datech. Zaméfuje se zejména na data pohybujicich se objektt v podobé
trajektorii s diirazem na metody pro detekci odlehlych trajektorii. V dalsi casti se prace
vénuje postupu pri implementaci algoritmu pro detekci odlehlych trajektorii nazvaného
TOP-EYE. Za ticelem otestovani, ovéfeni a moznosti pouziti tohoto algoritmu je navrzena
a realizovana aplikace pro detekci odlehlych trajektorii. Algoritmus je experimentélné zhod-
nocen nad dvéma riznymi datovymi sadami.

Abstract

This thesis deals with knowledge discovery in spatio-temporal data, which is currently
a rapidly evolving area of research in information technology. First, it describes the general
principles of knowledge discovery, then, after a brief introduction to mining in the temporal
and spatial data, it focuses on the overview and description of existing methods for mining
in spatio-temporal data. It focuses, in particular, on moving objects data in the form of
trajectories with an emphasis on the methods for trajectory outlier detection. The next part
of the thesis deals with the process of implementation of the trajectory outlier detection
algorithm called TOP-EYE. In order to testing, validation and possibility of using this
algorithm is designed and implemented an application for trajectory outlier detection. The
algorithm is experimentally evaluated on two different data sets.
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Kapitola 1

Uvod

Ziskavani znalosti z databazi je v poslednich letech velmi rychle se rozvijejici oblast, ktera
obzvlasté vzhledem k obrovskému objemu riéznych dat nabyva stale vice na uzitec¢nosti
a dulezitosti. Zejména s rozvojem lokaliza¢nich ¢i dohledovych systémil, senzorovych siti
a mobilnich zafizeni v nedavné dobé zacal vyrazné nartistat objem uklddanych ¢asoprosto-
rovych dat. Typicky se jedna o data pohybujicich se objektid v podobé jejich trajektorii,
muze jit také o udaje z meteorologickych a oceanografickych méfeni, zdznamy prirodnich
katastrof a podobné. Hlavné vzhledem ke slozitosti téchto dat prinasi ziskavani znalosti
z Casoprostorovych dat mnohé vyzvy pro soucasny vyzkum.

Tato prace se nejprve v kapitole 2 snazi shrnout a popsat zakladni principy procesu zis-
kavani znalosti z databézi a uvést do problematiky ¢asovych (temporélnich) a prostorovych
dat a dolovani v nich.

Kapitola 3 v tvodu vymezuje zakladni problémy tykajici se casoprostorovych dat a do-
lovani v nich. Obsah kapitoly se dale soustfedi na pfehled a popis existujicich technik pro
dolovani v datech pohybujicich se objekti a v databazich ¢asoprostorovych udalosti. Mezi
hlavni zde popsané oblasti dolovani patii ¢asoprostorova klasifikace a predikce, ¢asoprosto-
rové shlukovani, dolovani frekventovanych pohybu objektd a dolovani ¢asoprostorovych
asociacnich vzord.

Mezi vyznamné tlohy analyzy casoprostorovych dat patii také detekce anomaélii ¢i od-
lehljch trajektorii v datech pohybujicich se objektt. Obvykle se jednd o hledani pohyb,
které reprezentuji neobvyklé nebo podezrelé chovani, tedy takovych, které se vyrazné od-
lisuji od ostatnich. Popisu existujicich pfistupd k feseni této tlohy se vénuje kapitola 4.
Zaméruje se pfedevsim na metodu nazvanou TOP-EYE, kterd umoznuje identifikovat od-
lehlé trajektorie v redlném case a vyvarovat se vysokého mnozstvi planych poplachi.

Kapitola 5 se zabyva postupem pfi implementaci algoritmu TOP-EYE. Popisuje nejprve
zvoleny pristup ke zdrojovym dattim, nasledné jsou postupné rozebrany zpusoby implemen-
tace jednotlivych krokt algoritmu.

Za ucelem otestovani, ovéfeni a moznosti pouziti implementovaného algoritmu je v kapi-
tole 6 navrzena aplikace pro detekci odlehlych trajektorii. Cilem této aplikace je poskytnout
grafické uzivatelské rozhrani pro zpristupnéni funkci algoritmu nad daty z rtznych zdroji
a pro prezentaci vysledkd dolovani.

Vysledky experimentalniho ovéreni vliastnosti implementovaného algoritmu obsahuje ka-
pitola 7. Algoritmus je ovéfen a zhodnocen na zakladé experimentd nad dvéma ruznymi
datovymi sadami zejména z pohledu ziskanych vysledkti a ¢asové narocnosti. V zavéru je
pak shrnuta cela tato prace a zhodnoceny dosazené vysledky.



Kapitola 2

Ziskavani znalosti z databazi

Ziskavani znalosti z databazi (anglicky Knowledge Discovery in Databases) [11] je proces
extrakce zajimavych znalosti z velkého mnozZstvi dat, pficemz jako zajimava je zde chapana
znalost, ktera je netrividlni, skrytd, diive nezndma a potencialné uzitecna.

V soucasné dobé€ existuje velké mnozstvi oblasti, ve kterych se ziskavani znalosti z data-
bazi vyrazné uplatiiuje. Ptikladem je analyza trhu a management, finan¢ni analyza, analyza
rizik, detekce podvodu a neobvyklého chovani, bioinformatika a mnoho dalSich.

Velmi ¢asto pouzivanym alternativnim terminem pro ziskavani znalosti je dolovani z dat
(anglicky data mining). Ve skutecnosti je vSak dolovéani z dat pouze jednim krokem procesu
ziskavani znalosti.

Obsahem této kapitoly je nejprve sezndmeni s problematikou ziskavani znalosti. Jsou
zde struc¢né popsany jednotlivé kroky procesu ziskavani znalosti, dale jsou uvedeny druhy
dat pro dolovéni a typy dolovacich tloh. Zbytek kapitoly je vénovan ¢asovym (temporalnim)
a prostorovym datim a dolovani v nich.

2.1 Proces ziskavani znalosti
Ziskavani znalosti z databézi je proces sestavajici ze sekvence nasledujicich kroka [11]:

1. Cisténi dat — snaha o doplnéni chybéjicich hodnot, odstranéni $umu v datech, iden-
tifikaci odlehlych hodnot a vyTeseni nekonzistence dat.

2. Integrace dat — slouceni dat, kterd pochézeji z vice zdroji. Vzhledem k tomu, ze
jednim ze zdroju nekonzistence dat byva pravé slouceni dat z vice zdroju, je Casto
krok integrace provadén spolecné s krokem ¢isténi.

3. Vybeér dat — cilem je vybrat data, ktera jsou relevantni pro danou dolovaci tlohu.

4. Transformace dat — Uprava dat do podoby vhodné pro dolovani. MuzZe zahrnovat
odstranéni Sumu, agregaci, generalizaci, normalizaci a konstrukci novych atribut.
V ptipadé potieby mutize byt provedena i redukce dat.

5. Dolovdni z dat — jadro procesu, kde je aplikovan konkrétni algoritmus za tcelem
extrakce pozadovanych vzord. Algoritmy pro dolovani vychazeji z rtiznych disciplin
jako je statistika, strojové uceni, databazové technologie a jiné.

6. Vyhodnoceni vzori — identifikace skuteéné zajimavych vzoru zaloZend na urcitych
mirach uzite¢nosti. Takové miry mohou mit objektivni ¢i subjektivni charakter.



7. Prezentace znalosti — cilem je prezentovat znalosti uzivateli pomoci vizualizace a tech-
nik reprezentace znalosti.

Prvni ¢tyti kroky procesu jsou souhrnné oznacovany jako predzpracovani dat. V této
fazi se data pripravuji pro dolovani.

2.2 Data pro dolovani

Pro dolovani je v podstaté mozné pouzit data ze zdroje jakéhokoliv typu. Mezi typické
zdroje dat pro dolovani patii [11]:

e relacni databaze,

e datové sklady,

e transakcni databéaze,

e objektové-relacni databéze,

e temporalni databaze, databaze sekvenci a ¢asovych rad,
e prostorové a Casoprostorové databaze,

e textové databaze,

e multimedialni databéaze,

e proudy dat,

e web.

2.3 Dolovaci ulohy

Typ dolovaci tlohy (funkcionalita dolovani z dat) uréuje druh vzoru, ktery ma byt vysled-
kem dolovani. Obecné muzeme dolovaci tlohy rozdélit do dvou zakladnich kategorii [11]:

o deskriptivni dolovaci tlohy, které charakterizuji obecné vlastnosti dat v databazi,
e prediktivni dolovaci tlohy, které provadi predpovéd budouciho chovani.

Mezi zékladni typy dolovacich tloh patii popis konceptu nebo tiidy, dolovani frekven-
tovanych vzor a asociac¢nich pravidel, klasifikace a predikce, shlukova analyza, analyza
odlehlych hodnot a evoluc¢ni analyza. Popis téchto tloh je obsahem nasledujicich podkapi-
tol, které ¢erpaji z [11].

2.3.1 Popis konceptu nebo tridy

Data mohou byt asociovana s uréitym konceptem nebo tiidou. Popis konceptu nebo t¥idy
lze ziskat jednim ze dvou néasledujicich pristupt:

e Charakterizace dat — je sumarizace obecnych ryst zkoumané t¥idy.

e Diskriminace dat — je srovnani obecnych rysd zkoumané tiidy s obecnymi rysy jiné
tfidy nebo mnoziny ttid.



2.3.2 Dolovani frekventovanych vzoru a asociacnich pravidel

Frekventované vzory jsou vzory, které se v datech vyskytuji ¢asto. Frekventované vzory se
objevuji v mnoha riznych podobach, napriklad jako frekventované mnoziny u transakcénich
databazi, (frekventované) sekven¢ni vzory, frekventované podgrafy a dalsi. Dolovani frek-
ventovanych vzori odhaluje zajimavé asociace a korelace v datech. Pro definovani dalsich
pojmt bude uvazovana transakéni databéze.

Definice 2.1. Necht I = {iy,12,...,i,} je mnozina polozek. Necht D je databaze transakei,
kde kazda transakce T je mnozina polozek takova, ze T' C I. Kazdé transakci prislusi
unikéatni identifikator. Asociacni pravidlo je implikace tvaru A = B, kde A C I, B C I
a AN B = (). Podpora (anglicky support) a spolehlivost (anglicky confidence) pravidla
A = B v mnoziné transkaci D je pak s vyuzitim pravdépodobnosti definovana néasledovné:

support(A = B) = P(AUB)
confidence(A = B) = P(B|A)
Z rovnice 2.2 1ze dale odvodit nésledujici rovnici pro vypocet spolehlivosti:

support(AU B)
support(A)

confidence(A = B) = P(B|A) = (2.3)
Uvazujme déle spiSe procentualni vyjadieni podpory a spolehlivosti. Pravidlo A = B
mé potom podporu s, pokud s % transakci v databazi D obsahuje mnozinu polozek AU B.
Spolehlivost ¢ pravidla A = B pak vyjadiuje, ze ¢ % transakci, které obsahuji mnozinu A,
obsahuji také mnozinu B. Jako miry pro rozliSeni zajimavych asociac¢nich pravidel od ne-
zajimavych se pouzivaji hodnoty minimélni podpory a minimalni spolehlivosti.
Dolovani asocia¢nich pravidel je pak tvofeno dvéma kroky:

1. Nalezeni vSech frekventovanych mnozin, které spliiuji podminku minimalni podpory.
Pro realizaci tohoto kroku je mozné pouzit napfiklad algoritmus Apriori ¢i jeho mo-
difikace. Tento algoritmus vyuziva pristupu generovani a testovani kandidatt na frek-
ventované mnoziny s vyuzitim tzv. Apriori vlastnosti, kterd ¥ika, ze kazda neprazdna
podmnozina frekventované mnoziny musi byt také frekventovana. Hlavnimi nedo-
statky tohoto algoritmu je nutnost mnoha priichodd databédze a prilis velky pocet
generovanych kandidatd. Druhy nedostatek odstranuje napriklad algoritmus F'P-tree,
ktery se generovani kandidatt vyhyba. Pro podrobny popis téchto algoritmu viz [11].

2. Generovani asociacnich pravidel z frekventovanych mnozin tak, aby ziskand pravi-
dla spliovala podminku minimélni podpory a miniméalni spolehlivosti. Pro realizaci
tohoto kroku se nejcastéji vyuziva rovnice 2.3 pro vypocet spolehlivosti ze zndmych
hodnot podpory.

2.3.3 Klasifikace a predikce

Klasifikace je proces hledani modelu, ktery pfifazuje data na zakladé jejich rysi do nék-
teré z koneéné mnoziny tiid. Zatimco klasifikace je predpovéd kategorického (diskrétniho)
charakteru, predikce umoznuje predpovidat hodnoty obecné spojité funkce.

Klasifikace je proces, ktery probiha ve dvou krocich:



1.

Béhem prvniho kroku (faze uceni) vytvari prislusny klasifikdtor model na zdkladé
vybraného vzorku dat, tzv. trénovaci mnoziny. U dat z trénovaci mnoziny musi byt
znamo, do které t¥idy patii.

Ve druhém kroku probihd testovani presnosti modelu vytvoreného ve fazi uceni. Po-
dobné jako v predchozim kroku musi byt z databaze vybran vzorek dat, tzv. testovaci
mnozina, u které je zndma piislusnost do t¥idy. Data z testovaci mnoziny by méla
byt nezavisla na datech z mnoziny trénovaci. Podle vysledku testovani klasifikatoru
je rozhodnuto, zda mutze byt pouzit pro klasifikaci dat s nezndmou prislusnosti do
nékteré tridy.

Mezi zdkladni metody pouzivané pro klasifikaci a predikci patii napiiklad (pro podrobny

popis viz [11]):

Rozhodovact strom — jednda se o graf stromové struktury, kde kazdy vnitini uzel re-
prezentuje test hodnoty nékterého atributu, kazda vétev reprezentuje vysledek testu
a kazdy listovy uzel reprezentuje t¥idu, do niz je dany objekt klasifikovan.

Bayesovskd klasifikace — jedna se o klasifikaci zaloZzenou na statistice, konkrétné na
vypoctu pravdépodobnosti piislusnosti objektu do jednotlivych tiid.

Neuronovd sit — pro klasifikaci se vyuziva nejcastéji neuronové sité se zpétnym Sife-
nim chyby. Jednd se o sit umélych neuronil, pficemz uéeni zde probihd postupnou
modifikaci vah vstupi jednotlivych neuroni.

SVM (Support Vector Machines) — slouzi pro klasifikaci linedrnich i nelinearnich dat.
Algoritmus je zaloZen na nelinedrnim mapovéani trénovaci mnoziny do vicedimenzio-
nalniho prostoru, v némz hleda optimalni linearni oddélujici rovinu, kterd maximali-
zuje vzdalenost mezi jednotlivymi tiidami.

Klasifikace zaloZend na pravidlech — model je reprezentovan jako mmnoZina pravidel
tvaru IF podminka THEN trida, kterd jsou obvykle extrahovina z rozhodnovaciho
stromu.

Klasifikace zalozend na k-nejblizsim sousedstvi — Kklasifikovany vzorek je prirazen do
t¥idy, kterd je nejcetnéjsi v mnoziné k vzorki vybranych z trénovaci mnoziny, které
jsou klasifikovanému vzorku nejbliZze vzhledem k urcité vzdalenostni metrice.

Regrese — jedna se o metodu nejcastéji vyuzivanou pro predikci. Zékladni variantou
je jednoduché linearni regrese, ktera je zalozena na metodé nejmensich ¢tvercd. Zo-
becnénim této metody je nasobnd linearni regrese. DalSim typem pak je nelinedrni
regrese, kterou vSak lze vétSinou transformovat na regresi linearni.

2.3.4 Shlukova analyza

Na rozdil od klasifikace ¢i predikce, kde jsou objekty prirazovany do predem znamych tiid,
u shlukové analyzy nejsou cilové tiidy pfedem znédmy, nékdy neni dopfedu zndm ani jejich
pocet. Zjisténi rozdéleni analyzovanych dat do tfid je jednou z mnoha moznych aplikaci
shlukové analyzy.

Shlukovani (anglicky clustering) je proces rozdélovani objekti do t¥id (shluki) na za-
kladé jejich vzajemné podobnosti. Cilem je vytvorit takové shluky, Ze objekty uvnitt stej-
ného shluku si budou hodné podobné, zatimco objekty z riznych shlukt si budou podobné



co nejméné. Pro urc¢ovani podobnosti se nejcastéji vyuziva vzdalenostni funkce (naptiklad
Euklidovska vzdalenost). Priklad vytvorenych shlukt nad dvoudimenzionalnimi daty je na
obrazku 2.1.

Obrazek 2.1: Priklad shlukt (pfevzato z [11])

Zakladni rozdéleni shlukovacich metod je nasledujici (pro podrobny popis viz [11]):

o Metody zaloZené na rozdélovini — tyto metody rozdéluji n objektd do k shluki,
pricemz kazdy shluk musi obsahovat alespon jeden objekt a kazdy objekt musi pattit
pouze do jednoho shluku. Prvnim krokem metody je ndhodny vybér k objektd, kaz-
dy takovy objekt reprezentuje praveé jeden shluk. Ostatni objekty jsou pfitfazeny do
shlukt podle podobnosti s reprezentativnimi objekty. Nasledné dochazi k iterativnimu
hledani objektt, které nové shluky nejlépe reprezentuji, a naslednému presouvani ob-
jektt mezi shluky.

e Hierarchické metody — metody tohoto typu vytvareji hierarchicky rozklad mnoziny
objekti. Shlukovani mtze probihat pfistupem zdola-nahoru (shlukujici metoda), kdy
na pocatku kazdy objekt patii do vlastni tfidy a postupné dochazi ke slu¢ovani nejpo-
dobnéjsich shlukii. Opakem je pfistup shora-doli (rozdélujici metoda), kdy na poc¢atku
patii vSechny objekty do jednoho shluku, ktery je postupné délen na mensi shluky.

o Metody zaloZené na hustoté — tyto metody vychazeji z predpokladu, Ze shluky jsou
tvoreny oblastmi s vysokou hustotou objektti v prostoru dat, které jsou navzajem
oddéleny oblastmi s nizkou hustotou objektii. Metody tohoto typu umi najit shluky
libovolného tvaru a lze je pouzit pro identifikaci odlehlych hodnot.

o Metody zaloZené na miiZce — tyto metody rozdéluji prostor dat na koneény pocet
bunék, které tvori mfizkovou strukturu. Vsechny operace jsou pak provadény nad
touto strukturou. Hlavni vyhodou téchto metod je rychlda doba zpracovani, ktera
typicky neni zavisla na poctu objekti, ale pouze na poctu bunék miizky.

o Metody zaloZené na modelech — cilem téchto metod je nalézt co nejlepsi shodu mezi
datovou mnozinou a danym matematickym modelem.



2.3.5 Analyza odlehlych hodnot

Odlehlé hodnoty (anglicky outliers) nebo také anomalie reprezentuji takové objekty, které
se neshoduji s obecnym chovanim nebo modelem dat. Jsou to tedy takové hodnoty, které
se vyrazné odlisuji od vétsiny ostatnich hodnot v datové sadé. U vétsiny dolovacich tloh
jsou odlehlé hodnoty povazovany za nezadouci Sum a byvaji identifikovany a odstranény
ve fazi predzpracovani dat. Nékteré tlohy, jako je naptiklad detekce neobvyklého chovani
nebo podvodu, naopak povazuji odlehlé hodnoty za zajimavé a vyuzivaji analyzu odlehlych
hodnot ve fazi dolovani.
Odlehlé hodnoty 1ze podle [26] rozdélit do t¥i néasledujicich kategorii:

e Ojedinélé (globdlni) odlehlé hodnoty — jedna se typicky o izolované instance, které jsou
vzdéalenené od normaélnich instanci a odpovidaji ojedinélému a extrémnimu chovani.

e Odlehlé shluky (kolektivni odlehlé hodnoty) — jedna se o shluk instanci, které se spo-
le¢né odlisuji od normalnich. Jednotlivé instance v odlehlém shluku mohou i nemusi
byt samy o sobé odlehlé.

e Okrajové (kontextové) odlehlé hodnoty — jsou to takové instance s Fidkym vyskytem
v blizkosti shlukti normalnich instanci, které obvykle odpovidaji hranici distribuce
normaélnich instanci.

Na metody pro detekci odlehlych hodnot je mozné pohlizet z nékolika hledisek. Podle
toho, zda je pro identifikaci odlehlych hodnot zapottebi trénovaci datové mnoziny, lze me-
tody klasifikovat nasledovné:

e Metody s ucenim (anglicky supervised methods) — detekce odlehlych hodnot probiha
srovnanim s modelem dat, k jehoz vytvoreni je nutna trénovaci mnozina. Pti volbé
konkrétni metody je tfeba brat v potaz, zda jsou v trénovaci sadé do odpovidaji-
cich tfid zarazeny vsechny instance, jen normalni instance nebo jen odlehlé instance.
Typické je zde pouziti nékteré z metod klasifikace dat.

e Metody bez uceni (anglicky unsupervised methods) — detekce odlehlych hodnot pro-
biha vypocétem podobnosti (nebo odlisnosti) analyzované instance se zbytkem datové
mnoziny.

Podle predpokladt o rozdilu mezi norméalnimi a odlehlymi hodnotami 1ze metody pro
analyzu odlehlych hodnot kategorizovat nasledovné [1, 11]:

o Metody zaloZené€ na statisticke distribuci — vyuzivaji néktery ze standardnich modeld
statistické distribuce dat (napfiklad normélni rozdéleni). Jako odlehlé hodnoty jsou
oznaceny takové, které se od daného modelu lisi. Hlavnim problémem tohoto pfistupu
byva fakt, ze vétSinou je model distribuce vstupnich dat neznamy.

e Metody zaloZen€ ma shlukovdani — vyuzivaji né€kterou vhodnou shlukovaci metodu
a jako odlehlé hodnoty identifikuji takové, které nejsou zarazeny do zadného shluku.

o Metody zaloZené na vzddlenosti — pomoci urc¢ité vzdalenostni funkce pocitaji vzdale-
nost mezi jednotlivymi instancemi. Instance je oznacena jako odlehla, jestlize alespon
zadané mnozstvi vSech instanci lezi ve vétsi vzdélenosti nez zadand minimélni vzdéa-
lenost.



o Metody zaloZené na hustoté — obvykle prifazuji jednotlivym instancim na zakladé
hustoty jejich blizkého okoli hodnotu lokalniho faktoru odlehlosti (LOF). Jako odlehlé
jsou identifikovany instance s vysokymi hodnotami LOF.

o Metody zaloZené na hloubce — vytvari nad daty urc¢itou geometrickou strukturu, ktera
je hierarchicky usporadanad do vrstev. Takova struktura pak spliuje vlastnost, Ze
odlehlé hodnoty jsou velmi pravdépodobné umistény ve vrstvach s nizkou hloubkou.

2.3.6 Evoluéni analyza

Evolucni analyza popisuje a modeluje pravidelnosti nebo trendy objekti, jejichz chovani se
méni v case. Mezi typické alohy tohoto typu patfi naptiklad analyza trendu ¢i podobnostni
hledani v ¢asovych fadach a dolovani sekvenc¢nich a periodickych vzort.

2.4 Dolovani v temporalnich datech

Temporalni (¢asovd) data obsahuji kromé vlastnich ryst navic ¢asovou slozku. Z pohledu
dolovani z dat jsou podle [11, 13] dominantni dva typy temporalnich dat, a to ¢asové fady
a sekvenéni data.

Casové Tady jsou posloupnosti obvykle redlnych ¢isel nebo udalosti ménicich se v case,
napiiklad ceny akcii, 1ékaiskd métfeni, meteorologickd méreni a mnoho dalsich. Jednotlivé
udaje v ¢asovych radach jsou zpravidla zaznamenavany v pravidelnych ¢asovych intervalech.

Sekvencni data jsou tvorena uspoiradanymi sekvencemi udalosti nebo transakci, pricemz
kazda udalost muze i nemusi byt spojena s konkrétnim c¢asem. Dtilezité je zde hlavné uspora-
déani podle casu. Ptikladem sekvencénich dat mohou byt posloupnosti pfistupti na webovou
stranku, posloupnosti ndkupt zakaznikl a dalsi.

Piitomnost ¢asové slozky v datech sice zavadi do dolovani vzorid z temporalnich dat
urcitou slozitost navic, ale umoznuje ziskédvat nové druhy znalosti, a to zejména znalosti
tykajicich se chovani. Podle [13] lze otézky dolovani v temporalnich datech klasifikovat
podle dvou kritérii:

1. Podle zapojeni ¢asu do dolovaciho procesu:
(a) Podstatné je pouze pofadi dat, nikoliv konkrétni ¢asovy udaj.
(b) Dulezity je konkrétni ¢asovy tudaj.
(c) Kromé ¢asového tudaje je podstatna i ¢asova hierarchie.

2. Podle typu vstupnich dat:

(a) Data jsou numerického charakteru (typické pro ¢asové rady).

(b) Data jsou kategorického charakteru (typické pro sekvenéni data).

2.4.1 Dolovani v ¢asovych radach

Mezi typické alohy dolovani v ¢asovych fadach patfi analyza trendu a podobnostni hledani
(pro podrobny popis viz [11, 20]).

Pro analyzu trendu byva obvykle ¢asova fada modelovand dekompozici jako souc¢in nebo
suma ¢ty zékladnich charakteristik pohybu ¢asové rady, kterymi jsou trend, cyklické, se-
zonni a nepravidelné pohyby. Trend reprezentuje obecny smér pohybu fady z dlouhodobého
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pohledu, vyjadfeny pifimkou ¢i k¥ivkou trendu. Cyklické pohyby vyjadiuji dlouhodobé os-
cilace fady kolem kfivky trendu. Sezénni pohyby se tykaji témét identickych vzord, které
se v fadé vyskytuji ve stejnych tsecich nasledujicich obdobi. Nepravidelné nebo nahodné
pohyby popisuji ojedin€lé pohyby fady zptisobené ndhodnymi udalostmi.

Podobnostni hledani v ¢asovych fadach hleda sekvence dat, které se nutné nemusi sho-
dovat se zadanou sekvenci, ale mohou se od ni mirné odlisovat, v ¢emz je rozdil od béznych
databazovych dotazi, které vyhledaji data zcela vyhovujici danému dotazu. V podstaté je
mozné odlisit dva typy podobnostniho hledani. Prvnim typem je porovnani dseku tady, kde
vysledkem dotazu jsou vSechny c¢asové fady obsahujici tsek, ktery je podobny casové radé
dotazu. Druhym typem je porovndni celyjch tad, které vyhleda mnozinu sekvenci podobnych
navzajem. Mnohem castéji se v praxi objevuje problém porovnani tseki fady. Prikladem
castého uziti podobnostniho hledani v ¢asovych fadach je finan¢éni analyza trhu, 1ékarska
diagnostika a dalsi.

2.4.2 Sekvencni vzory

Cilem dolovani sekvené¢nich vzort je nalezeni vSech frekventovanych podsekvenci. Pro defi-
novani dalsich pojmt bude uvazovana transakcni databaze.

Definice 2.2. Necht I = {ij,i2,...,1,} je mnoZina vSech polozek. Sekvence (viz [11])
s = (ejey---em,) je usporadany seznam udalosti, kde udélost e; pfedchazi udélosti es
a tak dale. Kazda udalost e = (xjx2---xp) je neprazdnou mnozinou polozek, pro kterou
plati e C I. Jedna polozka se tedy mtze vyskytovat v rdmci jedné udalosti nejvyse jednou,
ale v ramci celé sekvence vicekrat.

Sekvence s1 = (ajasg - - - a) je nazvana podsekvenci jiné sekvence so = (b1by - - - b)) a naopak
so je nadsekvenci s, pokud existuji celd ¢isla 1 < j; < jo < --- < Jr < 1 takova, ze
al g bjl,ag g bj2,...,ak g bjk‘

Podpora support(s) sekvence s v databazi sekvenci je pocet sekvenci, které obsahuji s (jsou
jeji nadsekvenci). Sekvence s je frekventovand, pokud support(s) > minsup, kde minsup je
minimdlni podpora. Frekventovana sekvence se pak nazyva sekvencni vzor.

Zakladni pristupy k dolovani sekvenénich vzort reprezentuji algoritmy GSP, SPADE,
a PrefixSpan (viz [11, 13]). VSechny tfi pfistupy pfimo ¢éi nepfimo vyuzivaji Apriori viast-
nost, zminénou jiz v kapitole 2.3.2. Tato vlastnost, pfizptisobena pro sekvenéni vzory, fika,
7e kazda neprazdna podsekvence sekvencéniho vzoru je sekvenc¢ni vzor.

Hlavni rozdil mezi algoritmy GSP a SPADE spociva v pouzivaném forméatu dat. Zatimco
GSP uvazuje horizontalni reprezentaci databaze, kde kazdy radek databaze reprezentuje
jednu transakci s odpovidajici identifikaci a ¢asovym oznacenim, SPADE uvazuje vertikalni
reprezentaci databaze. Pfi vertikdlnim formatu jsou data organizovana podle jednotlivych
polozek. Kazdé polozce (mnoziné polozek) pak odpovida seznam transakci, které tuto po-
lozku obsahuji. Uziti vertikdlniho formatu dat méa za nasledek redukci poctu prichodu
databéze. Stejné jako GSP vsak i SPADE vyuziva prohledavani do sitky, ¢imz dochézi ke
generovani prili§ mnoha kandidatnich sekvenci.

PrefixSpan je algoritmus pro dolovani sekvenénich vzoru, ktery je zalozen na pristupu
ristu vzoru a tedy prohledavani do hloubky, ¢imz se vyhyba generovani kandidatt. V porov-
nani vykonnosti s algoritmy GSP a SPADE dosahuje PrefixSpan nejlepsich vysledka [11].
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2.4.3 Temporalni asocia¢ni pravidla

Tempordlni asociacni pravidla 1ze chapat jako prirozené rozsireni sémantiky klasickych aso-
cia¢nich pravidel o ¢asovou informaci [13, 20].

V [5] je dolovani temporalnich asocia¢nich pravidel uvazovano nad transakéni data-
bazi, ve které je kazda transakce doplnéna o rozsah platnosti ve formé ¢asového intervalu.
Temporalni asocia¢ni pravidla jsou pak dale rozdélena na nékolik typt® vzhledem k mozné
interpretaci problému, jakou roli v konceptu asociac¢nich pravidel hraje cas.

2.4.4 Periodické vzory

Periodické vzory [13] jsou takové vzory, které se pravidelné opakuji v databézi ¢asovych
fad. Obecné lze odlisit dva druhy periodickych vzori: tplné periodické vzory a castecné
periodické vzory.

Pro dplné periodické vzory plati, ze kazdy adaj v databazi ma podil na ¢asti vzoru.
Naprtiklad kazdy den v roce se podili na sezénnim cyklu pro kazdy rok.

U casteénych periodickych vzori naopak postacuje, kdyz se pouze cast vSech udaju
v databézi podili na vzoru. Céstecnd periodicita je volnéjsi formou periodicity nez tiplna

vvvvvv

stejny cas, avSak o vikendech nikoliv.

2.5 Dolovani v prostorovych datech

Prostorové data [5, 11] obsahuji kromé vlastnich ryst navic slozku s uréenim pozice v pros-
toru. Na takova data lze pohlizet jako na data reprezentujici objekty, které jsou umistény ve
fyzickém prostoru. Prostorova data byvaji uloZena v prostorovych databazich, které udrzuji
a spravuji velké mnozstvi téchto dat. O uloZenych objektech obsahuji obvykle jak data
prostorového charakteru tak neprostorového. Tyto databaze nesou informaci o topologii
a vzdalenostech uloZenych objekti, organizovanou obvykle v sofistikovanych strukturach
prostorovych indexi.

Dulezitou roli pri analyze prostorovych dat hraje fakt, ze spliuji vlastnost nazyvanou
prostorovd autokorelace [22], kterou nejlépe vysvétluje Toblertv prvni zdkon geografie [23]:

,, VSechno souvisi se vsim ostatnim, ale blizke véci spolu souvist vice neZ vzddlené
X n 66
véci.

Dolovéni v prostorovych datech [13] je proces ziskdvani zajimavych vztaht mezi pro-
storovymi a neprostorovymi daty vyuzitim vztaht prostorové blizkosti. Vzhledem k obrov-
skému mnozstvi dat v prostorovych databézich a slozitosti datovych typt a piistupovych
metod je pouziti tradiénich metod pro dolovani dat omezené, a proto je Casto zapotiebi
hledat efektivnéjsi metody [11]. Mezi typické dolovaci tlohy zde patfi prostorova charak-
terizace nebo diskriminace, prostorova klasifikace, analyza trendu, prostorové shlukovani,
detekce odlehlych objektt a dolovani prostorovych asocia¢nich vzort. U asocia¢nich vzort
je mozné odlisit dva typy: prostorova asocia¢ni pravidla a prostorové koloka¢ni vzory. Vy-
znamnou oblast analyzy prostorovych dat déle tvofi prostorové datové sklady a OLAP (viz
napiiklad [11]).

12



2.5.1 Prostorova klasifikace a analyza trendu

Prostorovd klasifikace [11] analyzuje prostorové objekty za ucelem odvozeni klasifika¢niho
modelu na zakladé urcitych prostorovych vlastnosti, naptiklad sousedstvi s fekou a podobné.
Prikladem vyuziti prostorové klasifikace muze byt odhad ceny pozemku na zdkladé jeho
polohy. Popis metod pro klasifikaci a predikci v prostorovych datech lze nalézt v [22].

Prostorovd analyza trendu [11] se zabyva detekci trendu a zmén podle prostorové di-
menze. Jde tedy o zkoumani trendu prostorovych nebo neprostorovych dat v zavislosti na
zméné€ polohy. Napfiklad jaky je trend zmén vegetace v zévislosti na rostouci vzdalenosti
od oceanu.

2.5.2 Prostorové shlukovani

Prostorové shlukovdni [5] slouzi k nalezeni shlukt (napfiklad husté osidlenych oblasti) na
zakladé vzdalenostnich metrik v rozsahlych multidimenzionalnich databazich. Kromé poza-
davku na efektivni zpracovani takovych dat patii mezi dalsi dilezité pozadavky na algoritmy
pro shlukovani prostorovych dat schopnost vytvaret shluky rtiznych tvard, nezavislost na
poradi pfi zpracovani vstupnich dat a odolnost vicéi odlehlym objektim. Pro prostorové
shlukovani je mozné pouzit nékteré z tradi¢nich algoritmii, existuji vsak také metody cilené
primo na prostorovéa data. Pro popis shlukovacich algoritmi viz [5, 11].

2.5.3 Prostorova asocia¢ni pravidla

Prostorovd asociaéni pravidla [11] jsou pfirozenym rozsifenim klasickych asocia¢nich pravi-
del v prostorovych databazich zacClenénim prostorovych predikati, které mohou reprezen-
tovat informaci o vzdélenosti (napiiklad blizko_k), topologické vztahy (napiiklad protind
nebo prekryvd) a prostorové operace (naptiklad nalevo_od). Piikladem pouziti mize byt
zjisténi, které typy objektt se ¢asto vyskytuji blizko hiisté.

Kvuli typicky velkému mnozZstvi prostorovych dat se pri dolovani prostorovych asociac-
nich pravidel ¢asto vyuziva optimalizace pomoci metody postupného zjemrnovani. Nejprve
jsou rychlym algoritmem, ktery slouzi jako filtr, ziskany priblizné vysledky. Na ty je nasledné
aplikovan jiny, méné efektivni algoritmus, ktery ale dokaze ziskat oproti prvnimu algoritmu
pouze kvalitni vysledky. Na prvni algoritmus je kladen pozadavek, aby zachoval vSechny
potencialné zajimavé vysledky.

Hlavnim omezenim téchto pravidel je jejich zavislost na konceptu explicitné ulozenych
transakci v databéazich. Prostorové vztahy typicky nejsou v databazi explicitné zakédovany,
ale musi byt z ulozenych dat extrahovany [13].

2.5.4 Prostorové kolokac¢ni vzory

Prostorové kolokacéni vzory [22] reprezentuji mnoziny prostorovych rysi téch objekti, které
se Casto vyskytuji blizko sebe. Odhaluji tedy casty vyskyt prostorovych ryst v sousedstvi
objekti s jinymi prostorovymi rysy. K dolovani koloka¢nich vzoru je mozné vyuzit rizné
piistupy, jejichZ popis je mozné najit napiiklad v [22].
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Kapitola 3

Dolovani v casoprostorovych
datech

Casoprostorovd data jsou data, ktera kromé vlastnich rysti obsahuji jak ¢asovou tak pros-
torovou slozku. Typicky se jedna o data pohybujicich se objektt v podobé jejich trajektorii,
miiZe jit o idaje z meteorologickych a ocednografickych méfeni, zdznamy prirodnich kata-
strof a podobné. Casoprostorovéa data lze zjednodusené kategorizovat nasledovné [10]:

1. Udalosti v prostoru a case — naptiklad letecké katastrofy, zemétieseni, lesni pozary
a podobné.

2. Posloupnosti udélosti v prostoru a case.

3. Trajektorie pohybujicich se objektti — mutze jit o pohyb lidi, zvitat, dopravnich pro-
stredkd, ale napriklad i ledoved, boufi a podobné.

V posledni dobé, zejména s rozvojem lokalizac¢nich systémti, dohledovych systémt, sen-
zorovych siti a mobilnich zafizeni, dochazi k velkému nartstu objemu uklddanych ¢aso-
prostorovych dat, obzvlasté dat o pohybujicich se objektech. Vzhledem k tomu se vyrazné
zvysSuje potencial téchto dat a Casoprostorové databaze se postupné stavaji velmi aktivni
oblasti vyzkumu. Kromé rozvoje technologii pro modelovani, dotazovani a indexovani ca-
soprostorovych dat je velky diraz kladen i na oblast ziskdvani znalosti z téchto dat. I pres
existenci fady publikovanych vysledkt v této oblasti se da Tici, ze dolovani v ¢asoprostoro-
vych datech je oproti dolovani v mnoha jinych typech dat teprve v pocatcich.

V obdobi prvnich vyzkumi v oblasti dolovani z casoprostorovych dat se nabizela moz-
nost pouzit existujici techniky dolovani v temporalnich a v prostorovych datech pro ¢aso-
prostorova data. Tento pfistup muze odhalit zajimavé vzory, ale soustfedi se na casovou
nebo prostorovou dimenzi zvlast. Casoprostorova data vSak obsahuji slozité vztahy, které
nelze odhalit pohledem na ¢asovou a prostorovou dimenzi dat oddélené. Druhym problé-
mem, ktery se pfi tomto piistupu casto projevuje, je prilis rozsadhly prohledavaci prostor ¢a-
sové 1 prostorové dimenze. Z téchto divodu jsou zapotrebi efektivni techniky, které sjednoti
¢asovou a prostorovou informaci dohromady za tic¢elem nalezeni zajimavych a uzitecnych
¢asoprostorovych vzoru [13].

Mezi typy tloh dolovani v casoprostorovych datech patii dolovani evoluc¢nich vzort
prirozenych jevi, Gasoprostorova klasifikace a predikce, ¢asoprostorové shlukovani, detekce
anomalii, dolovani periodickych vzori, dolovani frekventovanych pohybt objektd, a dolo-
vani ¢asoprostorovych asocia¢nich vzorti. Obsah této kapitoly je zaméfen na popis vétsiny
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z uvedenych vzort ¢i modeli a na prehled existujicich technik pro jejich dolovani. Pro
analyzu dat pohybujicich se objekt je mozné vyuzit i datové sklady s technologii OLAP
prizpusobené trajektoriim. O této oblasti lze najit vice informaci naptiklad v [8].

Evoluéni vzory pfirozenych jevi se tykaji predevsim dat environmentalniho charakteru
jako jsou udaje o pocasi, védeckd data o Zemi a podobné. Prehled nékterych existujicich
praci z této oblasti lze nalézt v [13].

Klasifikace Gasoprostorovych dat je proces ziskdvani modelu chovani objekti na zakladé
soucCasnych dat za ucelem urcitych predpovédi o novych datech. Prikladem aplikace tako-
vého modelu muze byt simulace méstského provozu. Klasifikaci a predikci ¢asoprostorovych
dat se zabyva podkapitola 3.1.

Shlukova analyza dat pohybujicich se objektti spociva v hledani skupin podobnych
trajektorii spolecné s jejich souhrnnou charakteristikou. Shluky pak mohou reprezentovat
hlavni trasy pohybujicich se objektt (napfiklad osob ¢ vozidel), jejichZ znalost muze byt
vyznamna pro analyzu pohybu. Casoprostorovym shlukovanim dat pohybujicich se objektii
se zabyva podkapitola 3.2.

Problematika dolovani frekventovanych vzort z ¢asoprostorovych dat se podle charak-
teru vstupnich dat déli na dvé oblasti. Data, s nimiz dolovaci algoritmus pracuje, mohou
byt bud ve formé trajektorii pohybujicich se objektti, nebo v podobé udélosti. Vzory, které
lze dolovat z trajektorii, odpovidaji nejc¢astéji frekventovanym pohybtim objektt. Timto ty-
pem ulohy se zabyva podkapitola 3.3. Udalosti mohou reprezentovat vyskyt uréitych ryst
¢i jevl, nebo se miiZe jednat o informace odvozené z dat pohybujicich se objekti v podobé
casoprostorovych predikati, statickych ¢i dynamickych agregatt a podobné. Vzory, které
lze dolovat z dat tohoto typu, je mozné oznacit jako ¢asoprostorové asociac¢ni vzory, kterym
se vénuje podkapitola 3.4.

Mezi vyznamné ulohy analyzy Casoprostorovych dat patii také detekce odlehlych tra-
jektorii nebo anomalii v datech pohybujicich se objektt. Touto oblasti se podrobnéji zabyva
kapitola 4.

3.1 Casoprostorova klasifikace a predikce

Casoprostorova data, zejména data pohybujicich se objekt, nabizi §irokou oblast pro apli-
kaci riznych tloh typu predikce a klasifikace. Konkrétnim piikladem miZe byt predpoveéd
cilové pozice pohybujiciho se objektu (napfiklad osoby ¢i vozidla) nebo rozpoznani situace
jako je napriklad dopravni zacpa. Mezi typické tlohy zde patfi predikce polohy a trajektorie,
predikce hustoty, predikce dosahu, predikce udalosti a klasifikace trajektorii [8].

Predikce polohy a trajektorie

P1i predikci budouci polohy pohybujiciho se objektu se ¢asto vyuziva soucasné pozice ob-
jektu a vektoru rychlosti. Pro efektivni dotazovani nad ¢asoprostorovymi daty za tcelem
predikce budouci pozice byl navrzen napiiklad TPR-strom a jeho optimalizovand verze
TPR*. Pfi tomto piistupu se vSak vychdzi z predpokladu, Zze béhem uvaZovaného ¢asového
intervalu objekt nebude ménit smér a rychlost svého pohybu. Tento predpoklad miize platit
napiiklad u pohybu lodi a letadel, nikoliv vsak v méstském provozu.

Dalsim moznym piistupem k predikci polohy je analyza historickych dat trajektorii
pohybujicich se objektd a odvozeni prevladajicich vzord z nich. Pro trajektorii v dotazu
se pak pouzije vzor, ktery je s danou trajektorii nejpodobnéjsi. Obdobnym zptisobem lze
provadét predpovéd budoucich tras a cilovych pozic objektt. Pouziti je vSak opét omezeno
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na predpoklad, Ze objekt se pohybuje po nékteré z Castych tras (naptiklad osoba cestuje do
prace, na nakup a podobné).
Tlustrace problému predikce trajektorie je zobrazena na obrazku 3.1.

Obrazek 3.1: Piiklad predikce trajektorie (pfevzato z [8])

Predikce hustoty

Hustota objektid v urcité oblasti je definovana jako pomér poctu objektd uvnit¥ oblasti
vzhledem k velikosti oblasti v daném ¢asovém okamziku. Predikce hustoty objekt mize mit
uplatnéni v riznych oblastech. Napiiklad v dopravnich systémech je takto mozné detekovat
blizici se prekazku a podobné.

Predikce dosahu

Dosah je casové zavisla mira, kterd vyjadiuje publicitu mista u urcité populace. Dosah
nemusi byt omezen pouze na jedno misto, ale mize byt uvazovan také pro sit mist. Pak je
definovan jako podil populace, ktera navstivi alespon jedno z mist sité v daném casovém
obdobi.

Vyznam predikce dosahu je zejména v extrapolaci nesoumérného a nekompletniho vzorku
trajektorii, napriklad pokud jsou data dostupné pro kratsi ¢asovy interval, nez je pozado-
véano, nebo kdyz je zapotiebi rozsitit dostupnou datovou mnozinu na vétsi prostor.

Predikce udalosti

Prikladem predikce ¢asoprostorovych udalosti mize byt urceni pravdépodobnosti spachani
néjakého zlo¢inu v dané oblasti a v daném casovém obdobi na zékladé odpovidajicich his-
torickych tdajt.

Klasifikace trajektorii

Klasifikace trajektorii umoziuje ziskavat a pridavat metadata k trajektoriim. Takto lze na-
priklad pfizptisobit chovani naviga¢niho systému na zakladé odvozeného cestovniho zaméru
osoby. Obecné je mozné trajektorie klasifikovat pomoci algoritmu zaloZenych na nejblizsim
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sousedstvi poskytnutim vhodné vzdalenostni funkce, kterd ovSem zavisi na konkrétni klasi-
fika¢ni tloze.

3.2 Casoprostorové shlukovani

Pri analyze velkého mnozstvi dat je ¢asto potieba rozdélit datovou mnozinu do vice roz-
dilnych skupin (shluki), pficemz data ve stejné skupiné jsou si vzajemné blizka (napiiklad
sdileji uréitou vlastnost), zatimco data z ruznych skupin nikoliv. Mezi typické tlohy shlu-
kovani ¢asoprostorovych dat, konkrétné dat pohybujicich se objektii, patii nalezeni shlukt
objektt pohybujicich se podobnou rychlosti, detekce dopravni zacpy a dalsi. Na obrazku 3.2
je ilustrovan problém shlukovani podobnych trajektorii, kdy kazdy shluk je reprezentovan
jednou hlavni trajektorii.

Obrazek 3.2: Piiklad shlukovani trajektorii (pfevzato z [8])

Pro shlukovani trajektorii je mozné vyuzit dva rtzné pristupy. Prvni je zaloZen na
pouziti existujicich obecnych shlukovacich algoritmit definovanim urcité vzdalenostni funkce
mezi trajektoriemi. Pfi tomto pristupu je sémantika ¢asoprostorovych dat zcela zapouzdiena
ve vzdalenostni funkci. Druhym existujicim pfistupem je pouziti novych algoritmi, které
jsou pfizptsobené konkrétnimu typu dat [8].

3.2.1 Shlukovani trajektorii zaloZené na vzdalenosti

Pro shlukovani trajektorii pohybujicich se objektd 1ze vychézet z nékterého existujiciho
obecného shlukovaciho algoritmu, pricem?z vlastnosti ziskanych shlukt zavisi na konkrét-
nim zvoleném typu (viz kapitola 2.3.4). Pro uréeni, které objekty maji patfit do stejného
shluku, je nutné definovat vhodnou vzdalenostni funkci. Podle pristupu k ¢asovym a prosto-
rovym omezenim pii vypoctu vzdélenosti dvou trajektorii lze rozlisit nasledujici tti zptisoby
shlukovani:

1. Jako podobné jsou povazovany objekty, jejichz trajektorie jsou priblizné stejné, tedy
ze v kazdém cCase se nachazi na pfiblizné stejném misté. Jednotlivé takto ziskané
shluky pak reprezentuji skupiny objektt, které se pohybuji spole¢né. Obrazek 3.3
ukazuje ptiklad dvou shlukt a dvou samostatnych trajektorii objektt pohybujicich se
v Case ve dvourozmérném prostoru.
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2. Odstranénim ¢asového omezeni z pfedchoziho pfipadu je mozné hledat shluky objekti,
které se pohybuji po stejnych traséch, ne vsak nutné ve stejnych ¢asovych okamzicich.
Tento pripad ilustruje spodni ¢ast obrazku 3.3, kde jsou trajektorie objekt zobrazeny
po promitnuti do dvourozmérného prostoru. Trajektorie, které v pfedchozim ptipadu
tvorily dva shluky, nyni tvofi shluk jediny.

3. Posledni moznosti je nevyzadovat ani stejné trasy objekti, ale zamérit se na vytvareni
shlukt objekti, které provadéji podobné pohyby, jako napiiklad udrzovani stejného
smeéru, stejnd odbocovani ze sméru a podobné.

time

roup 2
group 1 group

X

Obrazek 3.3: Shluky trajektorii objekti pohybujicich se v ¢ase ve dvourozmérném prostoru
(group 1 a group 2) a jediny shluk stejnych trajektorii po promitnuti do prostoru (unique
group) (prevzato z [8])

3.2.2 Shlukovani prizpusobené trajektoriim

Metody shlukovani trajektorii zalozené na vzdalenosti pfinaseji nékterd omezeni, naptiklad
ve vykonnosti nebo v neschopnosti vyjadrit nékteré pozadavky na shluky vychézejici z ¢a-
soprostorovych dat. Kromé déle zminénych dvou technik existuje fada pristupti, které se
touto oblasti zabyvaji. Jejich stru¢ny prehled je mozné nalézt v [8].

Neékdy mize byt potfeba vyhledat shluky objektt, které se pohybuji spole¢né jen v néja-
kém cCasovém intervalu o urcité miniméalni velikosti. Tento problém lze vyftesit tak, Ze pro
kazdy casovy interval probéhne shlukovani segmentt trajektorii spadajicich do daného in-
tervalu pomoci nékteré metody zalozené na vzdalenosti. Nasledné jsou vyhledany intervaly,
které davaji nejlepsi vysledky. Obrazek 3.4 zachycuje mnoZinu trajektorii pohybujicich se
objekti v ¢ase ve dvourozmérném prostoru, které tvoii tii shluky ve zvyraznéném optimal-
nim casovém intervalu.

Dalsi mozny pohled na shlukovani trajektorii pfindsi pojem pohybujiciho se shluku.
Data pohybujicich se objektt jsou zde uvazovana ve formé prostorovych pozic v urcitych
casovych tisecich. V kazdém casovém tseku jsou nalezeny prostorové shluky pomoci nékteré
metody zaloZené na hustoté. Pohybujici se shluky pak pretrvavaji v priblizné stejné podobé
v nékolika nasledujicich casovych tsecich. Piiklad pohybujiciho se shluku je ukazan na
obrazku 3.5.
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Obrazek 3.4: Piiklad shluku trajektorii v omezeném ¢asovém intervalu (pfevzato z [8])

time

X

Obrazek 3.5: Priklad pohybujiciho se shluku (pfevzato z [8])

3.3 Frekventované pohyby objekti

Dolovani frekventovanych vzoru z trajektorii pohybujicich se objektl je zavislé na tom,
zda dolovaci tloha pozaduje vyhledat vSechny zajimavé frekventované vzory ve vstupni
datové mnoziné, nebo zda je tkolem najit vSechny vyskyty uréitého vzoru [8]. Prvni pfipad
odpovidéa primemu vyhleddvant, kdy obvykle hledame vSechny vzory, které odpovidaji casto
sledovanym trajektoriim. Tomuto pfistupu se vénuje prvni ¢ast této podkapitoly. Druhy
pripad odpovida inverznimu vyhleddvani, kdy vstupem dolovaci tlohy je konkrétni typ
vzoru a ukolem je v datové mnoziné nalézt vSechny jeho frekventované vyskyty. Tento
pristup je popsan v druhé ¢asti této podkapitoly.

3.3.1 Dolovani frekventovanych trajektorii

Uéelem dolovéani frekventovanych trajektorii (pfipadné sub-trajektorii) pohybujicich se ob-
jekti je nalezeni takovych tras nebo cest, které jsou pohybujicimi se objekty ¢asto sledovany.
Priklad frekventované sub-trajektorie je ukdzan na obrazku 3.6.

Dolovanim frekventovanych vzoru z trajektorii se zabyva naptiklad [7]. Zavadi novy typ
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Obrazek 3.6: Piiklad frekventované trajektorie (pfevzato z [8])

vzoru, tzv. T-vzor, ktery sjednocuje casovou i prostorou informaci bez predchozi diskretizace
¢asové Ci prostorové dimenze.

Definice 3.1. T-vzor (v angli¢tiné T-pattern, Trajectory pattern) [7] je dvojice (S, A)
takova, ze S = ((xo,%0),---, (K, yx)) je sekvence pozic v prostoru, kde Vi € {0,...,k} :
(z5,1:) € R%, a A = (aq,...,04) je sekvence ¢asti pfechodt mezi prostorovymi pozicemi,
kde Vi e {1,...,k} : a; € RT.

T-vzor je pak mozné reprezentovat jako (S, A) = (20, %0) — (T1,y1) —= - =5 (21, Y )-

Cas piechodu mezi dvéma pozicemi vyjadiuje dobu presunu pohybujiciho se objektu
z jedné prostorové pozice do druhé. T-vzor obsahujici n prostorovych pozic reprezentuje ve
vstupni databazi trajektorii vSsechny sub-trajektorie s n prostorovymi pozicemi takové, ze
kazda pozice sub-trajektorie je priblizné stejné jako odpovidajici pozice ve vzoru a vSechny
casy prechodti mezi pozicemi sub-trajektorie jsou piiblizné stejné jako odpovidajici ¢asy
prechodt ve vzoru. Kromé parametru minimalni podpory vzoru je pro dolovani frekven-
tovanych T-vzord nutné urcit hodnotu casové tolerance a funkci prostorové sousednosti.
Piiklad porovnéani konkrétniho T-vzoru se vstupni sekvenci (trajektorii) je ilustrovan na
obrazku 3.7. Z obrazku je nézorné vidét, ze prostorova pozice ve vstupni trajektorii je zto-
toznéna s pozici ve vzoru, pokud se nachazi v oblasti vymezené hodnotou ¢asové tolerance
7 a funkci prostorové sousednosti V.

3.3.2 Vyhledavani vyskytu vzoru

Na rozdil od pfimého vyhledavani frekventovanych vzora v trajektoriich pohybujicich se
objekti je smyslem inverzniho vyhledavani najit vSechny vyskyty vzoru urcitého typu. In-
verzni dotaz muze byt podle [8] dvojiho typu, a to elementarni nebo synopticky. Elementdrni
dotazy reprezentuji chovani jednotlivych pohybujicich se objekti. Elementarnim inverznim
dotazem miize byt naptiklad pozadavek na vyhledani vSech objekti, které v daném caso-
vém intervalu navstivily dané misto. Takovy dotaz lze dale rozsifovat napiiklad o sekvencni
informaci, o rizné prostorové predikaty a podobné. Synoptické dotazy naopak umoznuji
popisovat kolektivni chovani pohybujicich se objekti a reprezentuji tak skupiny objekt,
které vyhovuji konkrétnimu chovani z pohledu spolecnych pohybti a vzadjemnych interakci
mezi objekty skupiny.
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Obrazek 3.7: Piiklad porovnani T-vzoru (zo, yo) — (1,%1) proti vstupni sekvenci (trajek-
torii), kde 7 je Gasova tolerance a N funkce prostorové sousednosti (pfrevzato z [7])

Na konceptu vzajemnych pohybt (anglicky relative motions) objekt byl vyvinut ramec
nazvany REMO [15, 9], ktery specifikuje kolekci ¢asoprostorovych skupinovych vzort na
zékladé podobnosti smérii a zmén smérid pohybu objektd. Jedna se zejména o nasledujici
typy vzort (uvazujme parametry m > 1, r > 0, piipadné 7 > 0):

e . Stado“ (flock) — vzoru vyhovuje skupina nejméné m objektti, které se nachéazeji
v kruhové oblasti o poloméru r a pohybuji se ve stejném sméru. Priklad vzoru typu
stado je na obrazku 3.8 vlevo.

e Vedeni* (leadership) — vzoru vyhovuje skupina nejméné m objekt, které se nachazeji
v kruhové oblasti o poloméru r, pohybuji se ve stejném sméru a alespon jeden z objektt
udrzuje tento smér po dobu nejméné 7 ¢asovych krokd. Priklad vzoru typu vedeni je
na obrazku 3.8 vlevo.

e Sbihavost“ (convergence) — vzoru vyhovuje skupina nejméné m objekti, které do-
sdhnou stejné kruhové oblasti o poloméru r (za predpokladu udrZeni stejného sméru).
Priklad vzoru typu sbihavost je na obrazku 3.8 vpravo.

o . Setkani“ (encounter) — vzoru vyhovuje skupina nejméné m objekti, které dosdhnou
stejné kruhové oblasti o poloméru r souc¢asné (za predpokladu udrzeni stejného sméru
a stejné rychlosti).

3.4 Casoprostorové asociaéni vzory

Zatimco predchozi podkapitola se vénovala dolovéani frekventovanych vzora z trajektorii
pohybujicich se objekti, v této ¢asti je pozornost zamérena na dolovani frekventovanych
vzoril z Casoprostorovych dat, ktera jsou v podobé udalosti.

Udalost miize reprezentovat vyskyt néjakého rysu nebo jevu v urcitém case na urcité
prostorové pozici. Pikladem takové udélosti je mlha, dést, pozar, zemétfeseni, dopravni
zacpa, havarie a mnoho dalsich. Kromé toho, je mozné databazi udalosti ziskat odvozenim
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Obrazek 3.8: Priklad vzoru typu stddo a vedeni s vedouci trajektorii ps (vlevo) a vzoru typu
sbithavost pro trajektorie po, ps, p4, p5 (vpravo) (prevzato z [9])

riznych informaci z trajektorii pohybujicich se objektti. Udalosti pak mohou byt ve formé
casoprostorovych predikati, statickych ¢i dynamickych agregatd a podobné. Prikladem ta-
kové udalosti je odboceni, zvysSeni rychlosti, zastaveni a dalsi.

Tato podkapitola obsahuje nejprve popis topologickych vzort, které jsou rozsitenim
prostorovych koloka¢nich vzorti zavedenim ¢asovych omezeni. Uéelem téchto vzort je na-
lezeni riznych prostorovych vztahti mezi udalostmi v ramci ¢asového intervalu. Dale jsou
zde popsany prostorové sekvencni vzory, které lze vyhledavat zaClenénim prostorové infor-
mace do procesu dolovani sekvenénich vzori. Na zavér je nastinéna moznost transformovat
¢asoprostorovou databézi na databazi stromu ¢i grafu a prevést tak problém dolovani frek-
ventovanych ¢asoprostorovych vzort na problém vyhledavani frekventovanych podstromu
¢i podgrafi.

3.4.1 Topologické vzory

Casoprostorové topologické vzory [13] (anglicky topological patterns) jsou rozsifenim pros-
torovych koloka¢nich vzori (viz kapitola 2.5.4) zavedenim temporalnich omezeni. Dolova-
nim topologickych vzort je mozné objevit vztahy jako je naptiklad casty vyskyt ruznych
udalosti blizko sebe ve stejném casovém obdobi. Z vyhledanych topologickych vzort je
mozné generovat topologickd pravidla, podobné jako asocia¢ni pravidla z frekventovanych
mnozin u transakcénich databazi.

Definice 3.2. Uvazujme ¢asoprostorovou databézi. Necht F' = {f1, fo,..., fn} je mnozina
prostorovych rysi a O = {01,02,...,0,} je mnozina objekti v ¢asoprostorové databazi.
Kazdému objektu o € O odpovida pozice v prostoru, ¢asové razitko a prostorovy rys f € F.
Uvazujme déle dva parametry: maximalni prostorovou vzdalenost R a maximalni ¢asovou
vzdalenost W. Dva objekty casoprostorové databaze jsou prostorové blizké, pokud pro jejich
prostorovou vzdalenost sdist plati, ze sdist < R. Dva objekty casoprostorové databaze jsou
casové blizke, pokud pro jejich casovou vzdalenost tdist plati, ze tdist < W.

Definice 3.3. Topologicky vzor P = {fi, fa,..., fr} je mnozina k prostorovych ryst.
Platna instance topologického vzoru P je mnozina objekti ¢asoprostorové databéaze s odpo-
vidajicimi prostorovymi rysy, pficemz musi platit, ze vSechny objekty instance vzoru jsou
navzajem Casové blizké. Podle prostorovych vztahti mezi objekty platné instance vzoru je
mozné rozlisit tii zékladni typy topologickyjch vzori:

1. Hvézda — jedna se o vzor, pro ktery plati, Ze v platné instanci vzoru existuje objekt,
ktery je prostorové blizky se vSemi ostatnimi objekty instance, zatimco pro ostatni
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objekty instance toto platit nemusi. Pfiklad topologického vzoru typu hvézda je na
obrazku 3.9(a).

2. Klika — jedna se o vzor, pro ktery plati, Ze v platné instanci jsou kazdé dva objekty
navzajem prostorové blizké. Jinymi slovy graf vztahu blizkosti vSech objektt instance
vzoru tvori kliku. Ptiklad topologického vzoru typu klika je na obrazku 3.9(b).

3. Klika s hvézdou — jedna se o vzor, ktery je kombinaci predchozich vzori. Takovy vzor
obsahuje podvzor typu klika, pri¢emz instance tohoto podvzoru obsahuje objekt, ktery
je prostorové blizky i ke vSem objekttum instance mimo kliku. Pfiklad topologického
vzoru typu klika s hvézdou je na obrazku 3.9(c).

a c d c d
c
g b g
b b g a
(a) Star-like (b) Clique (c) Star-clique

Obrazek 3.9: Priklady topologickych vzort: (a) hvézda, (b) klika, (c) klika s hvézdou (pre-
vzato z [13])

Pro urceni sily topologického vzoru jsou v [13] definovany dvé miry: podpora a pomér
ucasti rysu. Podpora vzoru (anglicky support) vyjadfuje pocet instanci vzoru v databazi.
Pro odpovidajici topologické pravidlo lze dodefinovat i miru spolehlivosti pravidla. Pomeér
tcasti rysu ve vzoru (anglicky participation ratio) zachycuje pravdépodobnost, Ze objekt
s danym rysem v databazi je zaroven soucasti nékteré instance vzoru. Pomér ucasti rysu f
ve vzoru P je definovan jako podil poctu objektd s rysem f v libovolné instanci vzoru P
a poctu vSech objektt s rysem f v databézi. Zobecnénim poméru ucasti na droven vzoru
je pak definovana mira rozsifeni vzoru (anglicky prevalence) jako minimalni pomér ucasti
ze vSech rysi ve vzoru.

Pro dolovéni topologickych vzori v ¢asoprostorovych databazich je v [13] navrzen efek-
tivni a Skalovatelny algoritmus TopologyMiner. Tento algoritmus vyuziva metody rustu
vzoru, tedy prohledavani prostoru do hloubky, ¢imz se vyhyba generovani obrovského mnoz-
stvi kandidati. Algoritmus nejprve rozdéli ¢asovou a prostorovou dimenzi do mnoZiny men-
sich disjunktnich kostek. Jednim priichodem databaze pak vytvofi tzv. souhrnnou strukturu
(anglicky summary structure), kterd zaznamenévé informace o po¢tu instanci rysu v dané
kostce, tedy v urcité oblasti béhem jednoho casového okna. V dalsi fazi pak na zakladé
takto vytvorené struktury hleda vsechny frekventované topologické vzory.

3.4.2 Prostorové sekvencni vzory

Dolovani topologickych vzort, které jsou popsané v predchozi Casti, sice dokaze vyhledat
zajimavé vztahy mezi udélostmi béhem definovaného ¢asového intervalu, nedokaze vSak
odhalit vztahy mezi udalostmi v riiznych ¢asovych intervalech. Proto je potfeba zavést novy
typ vzoru, a to prostorové sekvencéni vzory [13]. Pomoci téchto vzort lze snadno popsat
napiiklad, jak néjaka udalost na jednom misté zptisobi vyskyt jiné udalosti na druhém
misté. Prostorové sekvencéni vzory se podle pristupu k prostorové pozici ve vzoru déli na
dva typy:
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1. Casoprostorové sekvenéni vzory (v anglicting flow patterns) jsou vzory s absolutnimi
soutadnicemi pozic.

2. Zobecnéné casoprostorové vzory (v angliétiné generalized spatio-temporal patterns)
jsou vzory s relativnimi soufadnicemi pozic.

Pro potteby prostorovych sekvencnich vzori je nutné nejprve rozdélit ¢as na disjunktni
casovd okna urcité délky W. Dva libovolné Casy t; a to jsou blizké, pokud spadaji do
stejného ¢asového okna, znaceno (t1,t2) € W. Prostor se rozdéli mfizkou na mnozinu dis-
junktnich bunék, pficemz kazdé burika reprezentuje jednu pozici v prostoru. Necht je déle
nad mnozinou vsech pozic definovana relace sousednosti R. Pozice [; a Il spolu sousedi,
pokud (I1,12) € R.

Casoprostorové sekvenéni vzory

Definice 3.4. Uddlost oznacena jako e(l,t) urcuje vyskyt prostorového rysu e na pozici [
v ¢ase t. Dvé udélosti eq(l1,t1) a ea(lo,ta), kde t1 < to, jsou blizké préavé tehdy, kdyz
(l1,12) € R a (t1,t2) € W. Dvé mnoziny udalosti vyskytujicich se ve stejném ¢ase jsou
blizké, pokud kazda udalost z jedné mnoziny je blizka se vSemi udalostmi druhé mnoziny.
Mnozina udalosti F; v Case t; plyne k mnoziné udéalosti Fy v Case to, kde t; < to, pravé
tehdy kdyz FE, je blizkd s Fy (zna¢ime F; — FEs). Mnozina udalosti se nazyva reflexivnt,
pokud je blizka sama se sebou.

Definice 3.5. Casoprostorovy sekvencéni vzor [13] je podle ¢asu sefazend sekvence reflexiv-
nich mnozin udélosti takova, Ze pro kazdé dvé po sobé jdouci mnoziny udalosti £, v case
ti a B, v Case t;y1 plati, ze E, plyne k E, (E, — Ej).

Casoprostorovy sekvenéni vzor je frekventovany, jestlize databaze obsahuje nejméné minsup
ruznych vyskytd vzoru, kde minsup je minimalni podpora.

Casoprostorové sekvenéni vzory podle [13] spliiuji Apriori vlastnost, zminénou jiz né-
kolikrat v kapitole 2. Apriori vlastnost ¥ika, ze kazdy podvzor frekventovaného vzoru musi
byt také frekventovany.

Pro dolovani ¢asoprostorovych sekvenénich vzori je v [13] navrzen efektivni a skélo-
vatelny algoritmus FlowMiner. Algoritmus nejprve jednim prichodem databéze vyhleda
vSechny frekventované udalosti a na jejich zakladé pak vSechny frekventované vzory délky 2.
Vsechny jiz nalezené frekventované vzory udrzuje ve stromové datové struktufe nazvané sou-
hrnny strom (anglicky summary tree). V dalsi fazi algoritmus postupné hledéd delsi vzory
kombinaci pristupt generovani kandidatd a prohledavani do hloubky. Pfi generovani kandi-
datt na delsi vzory se vyuziva temporalnich omezeni, kterd vyplyvaji z vyhledanych vzoru
délky 2, a prostorovych omezeni, ktera jsou dana pozadavkem na vlastnosti po sobé nasle-
dujicich mnozin udélosti ve vzoru. Aplikaci téchto omezeni je poc¢et generovanych kandidatu
na frekventované prostorové sekvencni vzory vyrazné snizen.

Zobecnéné Casoprostorové vzory

Casoprostorové sekvenéni vzory, popsané vyse, umoziuji zachytit vyvoj udalosti v sousedi-
cich oblastech v ¢ase. Nevyhodou téchto vzord muze byt jejich silné zavislost na pfedpo-
kladu, ze se takové udalosti opakuji na piesné stejnych mistech. Casto v8ak absolutni pozice
vyskytu udalosti neni z pohledu analytické tlohy dtlezita a postacujici je pozice relativni.
V takovém pripadé je mozné odhalit ¢asoprostorové vztahy, které pii pouziti absolutnich
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pozic mohou zistat skryté. Prostorové sekvencni vzory s relativnimi pozicemi se nazyvaji
zobecnéné Casoprostorové vzory [13].

Definice 3.6. Uddlost oznacené jako e(x,y,t) popisuje vyskyt prostorového rysu e na
pozici [ = (x,y) v ¢ase t. Dvé udélosti ej(x1,y1,t1) a ea(x2,y2,t2) jsou blizké pravé tehdy,
kdyz ((z1,91), (v2,92)) € Ra (t1,12) € W.

Zvolme referen¢ni pozici lyef = (Zref, Yres). Kazda udalost e(z,y,t) je pak mapovana na
odpovidajici relativni pozici vyskytu vzhledem k referencni pozici jako e(x —Zyef, Y= Yref, t).
Mnozina takto mapovanych udalosti vyskytujicich se ve stejném case ¢ se oznaci jako E=
(e1(x1 — Tpefs Y1 — Yref)s - en(Tn — Trefr Yn — Yref)). DvE mnoziny mapovanych udalosti
E, a E, jsou blizké, pokud kazda udalost v E, je blizka kazdé udalosti v Ej,.

Definice 3.7. Zobecnény casoprostorovy vzor E1 — Ey — --- — Ep, je sekvence mnozin
mapovanych udalosti takova, ze kazda mnozina v sekvenci je blizkd se vSemi ostatnimi
mnoZinami ze sekvence.

Zobecnény Casoprostorovy vzor je frekventovany, pokud pocet vyskytiu vzoru v ruznych
casovych oknech je roven nejméné t-minsup a v kazdém takovém casovém okné je pocet
ruznych vyskytt vzoru roven nejméné s-minsup, kde t-minsup je minimalni ¢asova podpora
a s-minsup je minimalni prostorova podpora.

Pro dolovéani zobecnénych ¢asoprostorovych vzoru je v [13] navrzen efektivni a skdlova-
telny algoritmus GenSTMiner. Tento algoritmus vychazi z pfistupu algoritmu PrefixSpan
k dolovani sekvenc¢nich vzort. Je zaloZzen na metodé ristu vzoru, prohledava tedy prostor
vSech moznych vzort do hloubky, ¢imz se vyhyba nutnosti generovat obrovské mnozstvi
kandidati na frekventované vzory.

3.4.3 Dolovani ¢asoprostorovych vzort ve stromech a grafech

Prostorové sekvenéni vzory mohou byt snadno modelovany jako stromy ¢i grafy. Kazdy
vrchol pak reprezentuje udalost a kazda hrana reprezentuje prostorovy vztah, ¢asovy vztah
nebo oba zaroven.

Pomoci vhodné modelovaci techniky je mozné kazdou Casoprostorovou databazi pre-
vést na databdzi stromd nebo grafti, pficemz grafovy model umoznuje obecnéjsi repre-
zentaci Casoprostorovych vzoru s libovolnymi vztahy. Problém dolovani frekventovanych
¢asoprostorovych vzort se pak méni na problém hledani frekventovanych podstromi nebo
podgrafu [13].

V [13] je pro dolovani frekventovanych podstromi v databédzi stromi navrzen algo-
ritmus WTIMiner a pro dolovani frekventovanych podgraft v databazi grafti algoritmus
PartMiner. Oba tyto algoritmy jsou na zakladé experimentalniho vyhodnoceni oznaceny za
efektivni a Skalovatelné.
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Kapitola 4

Detekce odlehlych trajektorii

Automatickd detekce neobvyklého nebo podezielého chovani pohybujicich se objektt je
vyznamnou ulohou v oblasti analyzy casoprostorovych dat. Obvykle se jedna o hledani
odlehlych trajektorii, tedy takovych pohybt, které se vyrazné odlisuji od vétsiny ostatnich.

Mezi hlavni piistupy pro detekci odlehlych trajektorii patii metody zalozené na vzdéle-
nosti a metody zalozené na klasifikaci. Dalsi ptristup pak zastupuje algoritmus TOP-EYE,
ktery je zalozen na vypoctu miry odlehlosti trajektorie nad vytvorenym pravdépodobnost-
nim modelem sledované oblasti. Popis téchto t¥i pfistupt je obsahem nasledujicich podka-
pitol.

Kromé zminénych pristupt lze narazit i na nékteré dalsi pristupy k dolovani odlehlych
trajektorii, jez jsou vétsinou pfizpusobeny konkrétni aplika¢ni oblasti. Napiiklad [2] se za-
méfuje na efektivni monitorovani anomalii v proudu trajektorii pohybujicich se objektt.
V [18] je navrzena metoda pro detekci ¢asové odlehlych objektt v datech dopravniho pro-
vozu s dirazem na historicky trend podobnosti. Pro kazdy casovy okamzik je pro kazdy
segment silni¢ni sité urcena jeho podobnost s ostatnimi segmenty a zaznamenéna v jeho
casovém vektoru podobnosti. Odlehlé objekty jsou pak detekovany na zdkladé vyraznych
zmén v téchto vektorech.

4.1 Metody zaloZené na vzdalenosti

Pri detekci odlehlych hodnot v datech pohybujicich se objektt je casto kazda trajektorie
uvazovana jako jeden celek v podobé né&jaké sumérni charakteristiky (viz napfiklad [14]).
Tento pristup vsak nedokédze odhalit neobvyklé chovani objektu jen v nékteré ¢asti jeho
trajektorie, obzvlasté jsou-li trajektorie pfilis dlouhé [16]. Z tohoto divodu je na metody
detekce odlehlych trajektorii kladen pozadavek, aby uvazovaly kazdou trajektorii naptiklad
jako mnozinu sub-trajektorii. Timto pfistupem lze identifikovat ty ¢asti trajektorie, které
jeji odlehlost zptisobuji. Priklad odlehlé sub-trajektorie je ukédzan na obrazku 4.1.

TR,

An outlying sub-trajectory
TR,
TR,

Obrazek 4.1: Piiklad odlehlé sub-trajektorie (pfevzato z [16])
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Obecné lze pristup metod pro detekci odlehlych trajektorii zalozenych na vzdalenosti
vyjadiit nasledujici definici [14]:

Definice 4.1. Objekt O v datové sadé T je DB(p, D)-odlehly (distance-based), jestlize
alesponn mnozstvi p objekt z T lezi ve vétsi vzdalenosti nez D od objektu O.

Hlavni rozdil mezi jednotlivymi metodami z této oblasti spoc¢iva v pouzité vzdélenostni
funkci. Naptiklad v [19] jsou jednotlivé sub-trajektorie porovnavany pomoci vzdélenostni
funkce, kterd vychazi z Hausdorffovy vzdalenosti.

Za ucelem detekce odlehlych shluku trajektorii, které mohou reprezentovat naptiklad do-
pravni zacpu, je v [25] navrzen algoritmus slucujici pfistup zaloZeny na vzdalenosti se shluko-
vanim. Algoritmus uvazuje trajektorie jako mnozinu sub-trajektorii. Kazda sub-trajektorie
je reprezentovana pomoci minimélniho obalujiciho kvadru (MBB), jehoZ dva rozméry jsou
déany prostorovymi soufadnicemi a tfeti rozmér je urcen ¢asovou informaci. Vzdalenost dvou
trajektorii je pak pocitana z objemu pruniku jejich MBB. Nad trajektoriemi je nasledné
provedeno shlukovani modifikaci metody DBSCAN. Pro kazdy shluk je vypocten stupen
jeho hustoty, ktery odliSuje normalni shluky od odlehlych.

4.1.1 Algoritmus TRAOD

Vyznamnym zastupcem metod zaloZenych na vzdélenosti je algoritmus TRAOD [16]. Al-
goritmus sestava ze dvou fazi:

1. Kazda trajektorie je rozdélena na mnozinu sub-trajektorii.

2. Probiha vlastni proces detekce odlehlych trajektorii kombinaci pfistupd zalozenych
na vzdéalenosti a na hustoté.

) itition \\__,
(2) Detect (\%\&&

" \wa\k‘_
Outlying t:partitions

Obrazek 4.2: Tlustrace procesu detekce odlehlych trajektorii pomoci algoritmu TRAOD
(pfevzato z [16])

A set of t-partitions

Jednotlivé kroky algoritmu TRAOD jsou znézornény na obrazku 4.2. Pro déleni na sub-
trajektorie je mozné pouzit dvou pristupt. Prvni zptsob déleni spociva v jednoduchém
déleni po tusecich pevné délky, napiiklad kazdé dva nésledujici body urcuji jednu sub-
trajektorii. Za tucelem zajisténi kvality a efektivity je lepsi déleni provadét ve dvou krocich:
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nejprve hrubym zpusobem a nasledné pak déleni patfiéné zjemnit. Déleni podle jemné
granularity probih4 jen tehdy, mize-li byt dany tsek ve vysledku identifikovan jako odlehly.

Pri samotném procesu detekce je trajektorie povazovana za odlehlou, pokud obsahuje
alesponi ur¢ity pocet odlehlych sub-trajektorii. Sub-trajektorie je odlehla, pokud je blizka
jen s urcitym maximalnim pocétem trajektorii. Mnozina trajektorii, které jsou blizké ke
konkrétni sub-trajektorii, je uréena pomoci vzdalenostni funkce, ktera se sklada ze tii slozek:
kolmé, paralelni a thlové vzdalenosti.

Za ucelem omezeni vlivu hustoty oblasti na posuzovani odlehlosti sub-trajektorie je
zaveden tzv. upravujici koeficient, kterym je nasoben zjistény pocet blizkych trajektorii.

4.2 Metody zaloZené na klasifikaci

Metody zalozené na klasifikaci jsou zastupcem metod s ucenim, kdy detekce odlehlych tra-
jektorii probiha podle modelu vstupnich dat, ktery musi byt vytvoren na zakladé trénovaci
datové sady. Nevyhodou téchto metod miize byt silna zavislost vysledkt na kvalité trénovaci
mnoziny. Vyhodou je oproti metodam bez uceni ¢asova efektivita procesu detekce.

Ptistup kombinujici shlukovani a klasifikaci pomoci SVM klasifikatoru za tcelem na-
lezeni odlehlych trajektori je navrzen v [21]. Dalsim piikladem vyuziti klasifikace v této
oblasti je rémec ROAM, jehoz stru¢ny popis je obsahem nésledujici podkapitoly.

4.2.1 Ramec ROAM

Metoda ROAM, navrzend v [17], zastupuje uceleny ramec, jenz je uréeny pro detekci
anomalii v datech pohybujicich se objekt.

Obrézek 4.3: Ukazka dvou trajektorii po extrakci motifi (prevzato z [17])
Cely proces prochazi postupné tfemi moduly:

1. Ze vstupnich trajektorii jsou kombinaci metody klouzavého okna a shlukovani ex-
trahovany spolec¢né vzory, tzv. motify. Kazdy motif reprezentuje néjaky typicky vzor
pohybu, napfiklad odboceni doprava, otoceni a podobné. Kazda trajektorie je pak
reprezentovana jako sekvence vyskytu rtznych motifa. Priklad dvou trajektorii po
extrakci motifit je zobrazen na obrazku 4.3. Trajektorie v pravé ¢asti obrazku ma
oproti levé trajektorii navic vyskyt motifu m;.

2. Kazdému vyskytu motifu je pfifazena mnozina odpovidajicich atributt, kterymi jsou
pozice a ¢as vyskytu, pfipadné nékteré dalsi jako rychlost pohybu a podobné. Mnozina
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vSech motifti tvori hierarchicky prostor rysiu. Trajektorie se tak stava vektorem ryst
v tomto novém prostoru.

3. Jednotlivé trajektorie jsou klasifikovany pomoci klasifikdtoru zalozeného na pravi-
dlech, ktery pracuje nad vytvofenym hierarchickym vektorem rysi.

4.3 Algoritmus TOP-EYE

s e

zvana TOP-EYE. Tato metoda umoziiuje, pfi vhodné nastavenych vstupnich parametrech,
identifikovat odlehlé trajektorie v redlném case a vyvarovat se velkého mnozstvi planych
poplachti, které mohou byt zptisobené napriklad Sumem ve vstupnich datech.

Algoritmus TOP-EYE pro kazdou trajektorii pribézné pocitd miru odlehlosti, kterou
postupné akumuluje s tim, ze vliv pfedchozich mér odlehlosti je snizovan prostifednictvim
exponencialni funkce.

Sledovany prostor je diskretizovan do mnoziny malych bunék a nad takto transformo-
vanym prostorem je vytvoren pravdépodobnostni model, ktery kromé informace o hustoté
udrzuje informaci o sméru trajektorii v rdmci kazdé bunky pomoci vektoru osmi hodnot,
ktery vyjadiuje pravdépodobnosti pohybu touto bunkou v osmi rtiznych smeérech.

Pomoci tohoto algoritmu je mozné rozlisit dva typy odlehlych trajektorii: podle sméru
a podle hustoty. Pokud se objekt sledovanym prostorem pohybuje oproti sumarizovanym
smérim vyrazné odlisnymi sméry, mize byt identifikovan jako odlehly podle sméru. Pokud
se objekt ve sledovaném prostoru pohybuje butikami s nizkou hodnotou hustoty, kde hustota
je reprezentovana poctem trajektorii, které bunkou prochazely, muze byt identifikovan jako
odlehly podle hustoty.

Nasledujici popis této metody vychazi z [6].

4.3.1 Model sledované oblasti

Algoritmus TOP-EYE uvaZuje sledovany prostor jako pravidelnou m#izku maljch bunék.
Kazda burika je dale ¢lenéna do 8 smérovych vyseci, kde kazda vyse¢ odpovida thlu 7 /4 (viz
obrazek 4.4). Cilem tohoto déleni je sumarizovat smérovou informaci trajektorii prochazeji-
cich konkrétni bunkou jako vektor osmi hodnot, které vyjadiuji pravdépodobnosti pohybu
objektu v osmi riuznych smérech. Bunka g je pak kromé informace o hustoté reprezentovana
smérovym vektorem:

9 = (p1,p2,P3,P4,P5,P6, P7, P3) (4.1)
kde p; je frekvence trajektorii, které se pohybovaly skrz buinku g ve sméru vysece i.

Tento pravdépodobnostni model musi byt pfed samotnou detekci odlehlych trajektorii
vytvoren, tato metoda tedy vyzaduje trénovaci mnozinu trajektorii. Vzhledem k tomu, ze
vytvafeny model je pravdépodobnostniho charakteru, je vSak mozné pro vytvoreni modelu
pouzit stejnd data, nad kterymi bude provadéna detekce odlehlych trajektorii. Analyzou
kazdé trajektorie z této datové mnoziny jsou navySeny odpovidajici hodnoty smérového
vektoru a hodnota hustoty u bunék, kterymi dana trajektorie prochazi.

4.3.2 Vypocet miry odlehlosti

Pro kazdou novou trajektorii pak algoritmus pribézné pocitd okamZitou miru odlehlosti
(anglicky instant outlying score). Miru odlehlosti je mozné sledovat podle sméru trajektorie
nebo podle hustoty bunék, kterymi prochézi.
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Definice 4.2. Reprezentujme novou trajektorii smérovym vektorem, napiiklad (q1, .. ., qx),
kde K je pocet sméri pohybu uvniti sledované burky a kazdé g, = 1/K. Mira odlehlosti
podle sméru je pak dana vzdalenosti mezi sumarizovanym smérovym vektorem sledované
bunky a smérovym vektorem nové trajektorie:

K 8
OScoreDir =1 — Z qk Zpi - cos Z(vg, v;) (4.2)
k=1 =1

kde cos Z(vg, v;) je kosinus thlu mezi smérem pohybu k nové trajektorie a reprezentativnim
smérem vysece 1, viz obrazek 4.4.

\ Trajectory A
Obrazek 4.4: Ilustrace vypocétu smérové miry odlehlosti (pfevzato z [6])

Definice 4.3. Mira odlehlosti podle hustoty je definovana nasledovné:

s jestlize density < T
) Y (4.3)

OScoreDen =
0 jinak

kde density je sumarizovana hustota sledované bunky, s a 7 jsou uzivatelské parametry.

4.3.3 Vyvijejici se mira odlehlosti

Hlavni myslenkou algoritmu TOP-EYE je zachytit pomoci vyvijejici se miry odlehlosti (an-
glicky evolving outlying score) prubéiny vyvoj okamzité miry odlehlosti trajektorie v kom-
binaci s jeji historickou odlehlosti. Vliv pfedchozich mér odlehlosti trajektorie je snizovan
prostiednictvim exponencidlni funkce exp(—AAt) v zavislosti na ¢ase. K takto upravené
hodnoté historické odlehlosti je vzdy pri¢tena nové vypocitand okamzitd mira odlehlosti,
¢imz vznikd nova hodnota vyvijejici se miry odlehlosti.

Definice 4.4. Uvazujme, ze Sy, je okamzitd mira odlehlosti ziskand pomoci rovnice (4.2)
nebo rovnice (4.3). Vyvijejici se mira odlehlosti v ¢asovém okamziku ¢; je pak dana jako

Sg: =St + St - exp(—AALi_1) + St,_, - exp(—AAti_2) + -+ - + Sy, - exp(—AAty)  (4.4)

kde At; 1 je casovy rozdil mezi Casy t; a t;_r. A je uzivatelsky parametr, ktery ovliviiuje
vliv historické odlehlosti.
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Jestlize je rozdil mezi kazdymi dvéma néasledujicimi ¢asovymi okamziky roven At, mtze byt
rovnice (4.4) upravena nasledovné:

S = Z Sy, exp(—(i — k)AAL) (4.5)
k=0

4.3.4 Detekce odlehlych trajektorii

v rané fazi vyvoje. Zaroven muze byt odolnd vic¢i ndhlému nartstu odlehlosti, ktery je
zpusoben napfiklad ndhodnym Sumem a mohl by zpisobit plany poplach.

Detekce odlehlych trajektorii pomoci algoritmu TOP-EYE probih4 tak, Zze pro kazdou
vstupni trajektorii je vypocten vyvoj miry odlehlosti. Jakmile hodnota vyvijejici se miry
odlehlosti vystoupa nad uzivatelem definovanou prahovou hodnotu odlehlosti, je trajektorie
oznacena jako odlehla.

45
- & -Instant score - & -Instant score 7 - & -Instant score
4 —o— Evolving score —o— Evolving score —o— Evolving score

Score
Score

Timestamp P Tsimegtam7p ) 'Is'imesstan;p ’
(a) A normal trajectory (b) A outlying trajectory (c) A false-alarm trajectory

Obréazek 4.5: Tlustrace vyuziti vyvijejici se miry odlehlosti (evolving score) ve srovnéani
s okamzitou mirou odlehlosti (instant score): (a) pro normalni trajektorii, (b) pro odlehlou
trajektorii, (c) pro plany poplach (pfevzato z [6])

Obréazek 4.5 ilustruje tii rizné pripady prubéhu vyvijejici se miry odlehlosti trajektorie
v zavislosti na ¢ase ve srovnani s prubéhem odpovidajici okamzité miry odlehlosti. Zatimco
na obrazku 4.5(a) je zobrazen prubéh miry odlehlosti pro normalni trajektorii, obrazek
4.5(b) zachycuje prubéh pro trajektorii, kterd se vyviji jako odlehld a muzZe reprezentovat
neobvyklé chovani. Ackoliv okamzita mira odlehlosti ztistava konstantni, vyvijejici se mira
odlehlosti se postupné zvysuje. Na obrazku 4.5(c) je zaznamenan ptiklad, kdy se trajektorie
vyviji jako odlehla pouze po kratky casovy interval a ve zbytku svého pribéhu odpovida
normélni trajektorii. V pfipadé vhodné nastavené prahové hodnoty odlehlosti (zde napfi-
klad 7) nestihne vyvijejici se mira odlehlosti pfevysit tuto prahovou hodnotu a trajektorie
nebude identifikovana jako odlehla. Pokud by k detekci odlehlych trajektorii byla vyuzita
pouze okamzita mira odlehlosti, nebylo by mozné vyvarovat se takovych planych poplachi.
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Kapitola 5

Implementace algoritmu TOP-EYE

Tato kapitola popisuje postup pfi implementaci algoritmu TOP-EYE, ktery slouzi pro de-
tekci odlehlych trajektorii v datech pohybujicich se objektii. Popis tohoto algoritmu lze
najit v kapitole 4.3.

Nejprve je popsano, jakym zptisobem je reprezentovan pristup ke zdroji dat, nasledné
jsou postupné rozebrany zpusoby implementace jednotlivych krokt algoritmu. Pro imple-
mentaci tohoto algoritmu byl zvolen programovaci jazyk Java.

Na obrazku 5.1 je zobrazen navrzeny diagram t¥id. TTidy jsou rozélenény do dvou ba-
lickti. Balicek data obsahuje rozhrani a tridy, které reprezentuji zdrojova data pohybujicich
se objekti a umoznuji pfistup k nim. Samotny algoritmus je pak implementovan prostied-
nictvim tiid balicku topeye.

5.1 Reprezentace dat

P1i navrhu zpisobu pristupu k datim, se kterymi pracuje algoritmus TOP-EYE, byla hlav-
nim cilem jejich abstraktni reprezentace. U¢elem tohoto pozadavku je jednoduse umoznit
praci s riznymi typy dat pohybujicich se objektt z riznych zdroji. Definici t¥id balicku
data a vztahy mezi nimi zachycuje diagram na obrazku 5.2.

Jako pristupovy bod k datové sadé neni pozadovan objekt konkrétni t¥idy, ale objekt
libovolné tfidy, kterd implementuje rozhrani MovingObjectsData. Toto rozhrani definuje
sedm metod. Kromé metod pro zjisténi rozsahu prostorovych soutfadnic sledované oblasti
a zjisténi celkového poctu trajektorii definuje metodu readTrajectories(), kterd by méla
nacist ze zdroje dat vSechny trajektorie pohybujicich se objektt. Pro pfistup k jednotlivym
trajektoriim je urCena metoda getNextTrajectory (), jejimz postupnym volanim lze ziskat
vSechny nactené trajektorie reprezentované objekty tiidy Trajectory.

Toto oddéleni metod pro nacteni dat a pristup k nim bylo zvoleno z divodu zajisténi
vétsi flexibility pfi implementaci konkrétni t¥idy. Je tak poskytnuta volba, zda nacist z data-
baze vSechna data véetné pribéhu trajektorii najednou, nebo nejprve nacist sekvenci vsech
trajektorii a informace o priubéhu konkrétni trajektorie nacist az pii pozadavku na ni.

Konkrétni trajektorii reprezentuje tiida Trajectory. Pro vytvofeni nového objektu této
t¥idy je nabizen konstruktor, kterému musi byt predan ¢iselny identifikator trajektorie. Po-
kud by bylo zapotiebi reprezentovat trajektorie, které jsou identifikovany jinym zptisobem
(napriklad kombinaci vice proménnych nebo jinym datovym typem), je vhodné dédénim
této tiidy vytvorit tFidu novou a piepsat metodu idToString(), kterad vraci fetézcovou
identifikaci trajektorie a je urcena predevsim k tomuto Ucelu. Proto by pfi prezentaci tra-
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topeye
OutlyingScore LineEquation MonitoredArea
* /:\ model :
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OutlyingScores Miner Cell :
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1
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1 1
1 1
T 1 1
: | |
1 1
—l \I/ 1 1
data <<Interface>>
java.io.Serializable
1 1
Trajectory * <<Interface>>
< < MovingObjectsData
*

Point

Obrazek 5.1: Diagram t¥id algoritmu TOP-EYE

jektorii (napiiklad v uzivatelském rozhrani) méla byt pouzivana pravé tato metoda.

Trajektorie je uvazovana jako posloupnost prostorovych pozic objektu pohybujiciho
se v Case. Pro reprezentaci jednoho konkrétniho vyskytu pohybujiciho se objektu slouzi
tfida Point. Objekt této tfidy obsahuje informaci o pozici ve dvoudimenziondlnim prostoru
a o Case. Pro ulozeni ¢asu byl z divodu obecnosti zvolen datovy typ long. Vzhledem
k tomu, zZe Casové slozka mtze byt ve zdrojovych datech urcena pouze jejich pofadim, je
nabizen i konstruktor, ktery predani informace o ¢ase nevyzaduje. Cas je v takovém piipadé
implicitné nastaven na zapornou hodnotu.

Pro postupné vlozeni jednotlivych pozic trajektorie je uréena metoda addPoint (). Pro
ziskani kompletni posloupnosti pozic slouzi metoda getSequence().

5.2 Reprezentace algoritmu

Diagram na obrazku 5.3 zobrazuje definici t¥id balicku topeye a vztahy mezi nimi. Ustied-
nim prvkem je t¥ida Miner, ktera slouzi jako rozhrani celého algoritmu TOP-EYE a realizuje
vétsinu jeho funkénosti. Obsahuje metody pro praci s modelem sledované oblasti, pro vy-
pocet mér odlehlosti pro konkrétni trajektorii, pro detekci odlehlych trajektorii a pro nasta-
veni parametri dolovaci tlohy. Pro vytvoreni instance této tfidy je poskytnut konstruktor,
ktery pozaduje predani objektu typu MovingObjectsData, jenz reprezentuje zdroj dat, nad
nimiz ma algoritmus pracovat.
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<<Interface>>
MovingObjectsData

+getMinX() : float

+getMaxX() : float

+getMinY() : float

+getMaxY() : float
+getTrajectoryCount() : int
+readTrajectories() : void
+getNextTrajectory() : Trajectory

Point

#positionX : float
#positionY : float
#time : long

Trajectory

#id : int

+Trajectory(id : int)
+idToString() : String
+getld() : int

+getSequence() : List<Point>
+addPoint(point : Point)

+Point(positionX : float, positionY : float, time : long)
+Point(positionX : float, positionY : float)
+getPositionX() : float

+setPositionX(positionX : float) : void
+getPositionY() : float

+setPositionY (positionY : float) : void

+getTime() : long

+setTime(time : long) : void

Obrazek 5.2: Diagram t¥id balicku data

Algoritmus TOP-EYE pozaduje nastaveni péti atributi, které reprezentuji uzivatelské
parametry dolovaci tlohy:

e decayRate — odpovida parametru A z popisu algoritmu a ticastni se vypoctu vyvijejici
se miry odlehlosti, kde pomaha regulovat vliv historické odlehlosti.

e densityScore — odpovidd parametru s z popisu algoritmu, viz rovnice (4.3). Vyja-
dfuje miru odlehlosti na zakladé hustoty v builce s nizkou hustotou.

e densityThreshold — odpovidd parametru 7 z popisu algoritmu, viz rovnice (4.3).
Vyjadfuje prahovou hodnotu hustoty bunky pro rozliseni bunék s nizkou a normélni
hustotou.

e directionOutlierThreshold — urcuje prahovou hodnotu miry odlehlosti pro roz-
liSeni odlehlych trajektorii od normalnich pfi detekci na zakladé smeéru.

e densityOutlierThreshold — urcuje prahovou hodnotu miry odlehlosti pro rozliseni
odlehlych trajektorii od normalnich pfi detekci na zakladé hustoty.

Tridy MonitoredArea a Cell reprezentuji pravdépodobnostni model sledované ob-
lasti, ktery slouzi jako zaklad pro vypocet miry odlehlosti jednotlivych trajektorii. Metody
t¥idy Miner, které s modelem sledované oblasti pracuji, mohou vygenerovat vyjimku typu
ModelNotFoundException, pokud zatim nebyl zadny model vytvofen nebo nacten.

Vysledkem vypoctu miry odlehlosti pro jednu konkrétni trajektorii je instance tiidy
OutlyingScores. Obsahuje posloupnost jednotlivych mér odlehlosti reprezentovanych tii-
dou OutlyingScore a vyjadiuje tak vyvoj okamzité a vyvijejici se miry odlehlosti v prabéhu
dané trajektorie.

5.3 Vytvareni modelu sledované oblasti

Jak je uvedeno v popisu algoritmu, pfed vlastni detekci odlehljch trajektorii je nutné vy-
tvorit pravdépodobnostni model sledované oblasti, ktery reprezentuje tiida MonitoredArea.
Sledovana oblast je uvazovana jako mtizka bunék, pficemz kazdé bunce odpovida jeden ob-
jekt tiidy Cell.
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Obrazek 5.3: Diagram tfid balicku topeye

Za vytvoreni modelu sledované oblasti zodpovida tiida Miner, kde je k tomu urcena
metoda createMonitoredAreaModel (). Kromé toho umoznuje jiz vytvoreny model seria-
lizovat a exportovat do souboru a uchovat ho tak pro pfisti pouziti. K tomuto tcelu slouzi
metoda exportMonitoredAreaModel (). Pii pfistim pouziti staci pouze provést import ze
souboru a naslednou deserializaci, coz ma za kol metoda importMonitoredAreaModel().
Pii importu modelu probihéd ovéfeni korespondence s nastavenym zdrojem dat porovna-
nim rozsaht prostorovych souradnic. Jestlize néktera z ovéfovanych souradnic nesouhlasi,
je vygenerovana vyjimka typu ModelNotFoundException.

Algoritmus pro vytvofeni modelu sledované oblasti zapsany v pseudokédu obsahuje
Algoritmus 5.1. Vystupem algoritmu je model sledované oblasti, ktery vSak odpovidajici
metoda createMonitoredAreaModel () nevraci, ale vysledek ukldda do atributu objektu
tf¥idy Miner.

Prvnim krokem je vytvoreni a inicializace objektu tfidy MonitoredArea. Konstruktor
této tiidy pozaduje predani idaji o rozméru sledovaného prostoru a velikost jedné bunky
vytvarené miizky. Po vytvofeni mfizky s odpovidajicim poétem bunék je kazda buiika
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Algoritmus 5.1: Vytvofeni modelu sledované oblasti

Vstup:
databéaze trajektorii D
velikost bunky v
rozméry sledované oblasti Tyin, Tmazs Ymin, Ymaz

Vystup:
model sledované oblasti M

M = inicializujModel(Zin, Tmaz, Ymins Ymaz, V)

foreach trajektorie t € D do
zvy$ hustotu prvni butiky, kterou trajektorie prochazi
foreach dva po sobé jdouci body bod; € t, bods € t do
s = uréiSmérovouVysec(bod;, bods)
zvys frekvenci smérové vysece s buiiky bodu bod;
B = najdiProtinajiciBuiiky(bod;, bods)
foreach b € B do
zvys hustotu bunky b
zvys frekvenci smérové vysece s bunky b
end
end
end

normalizujBuniky (M)
return M

inicializovana do stavu, kdy jeji hustota i smérovy vektor obsahuji nulové hodnoty. Piistup
k jednotlivym bunkam mfizky je umoznén pomoci metody getCell (), kterd vraci objekt
reprezentujici butiku na zékladé predanych prostorovych soutadnic bodu, jenz v dané bunce
lezi.

Ustfedni ¢asti algoritmu je cyklus, ktery postupné z datového zdroje nacité jednotlivé
trajektorie a zkouma jejich pribéh. Nejprve je navysena hustota buriky, v niz mé trajektorie
svuj zacatek. Poté je postupné analyzovan kazdy usek vymezeny dvéma po sobé nasleduji-
cimi body trajektorie.

Kazdy takovy tsek musi byt zafazen do jedné z osmi smérovych vyseci, a to podle
toho, jaky smér ma vektor urceny pocateénim a koncovym bodem tseku. Tento krok je
implementovan privatni metodou determineDirectionBin(). Pfi uréovani smérové vysece
je pocatecni bod tiseku povazovan za pocatek souradného systému. Vzhledem k tomu, ze
kazda smérova vyse¢ odpovida uhlu 7/4, jedna se v podstaté o hledani oktantu, v némz dany
vektor lezi. Porovnanim jednotlivych souifadnic obou bodt je nejprve zjisténo, ve kterém
kvadrantu se vektor nachazi. Pfislusny oktant, a tedy smérova vyseé, je pak urcen podle
toho, zda vektor roste rychleji ve sméru vodorovné nebo svislé osy.

Dalsim krokem je pak navyseni frekvence odpovidajici smérové vysece smérového vek-
toru u vSech bunék, kterymi analyzovany usek trajektorie prochazi. U vsech takovych
bunék, kromé bunky, v niz lezi poc¢atecni bod tseku, je zaroven navysena i hodnota hus-
toty. Pro navyseni hustoty a frekvence smérové vysece slouzi metody incrementDensity ()
a incrementDirectionBin() tiidy Cell.
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Poslednim krokem pfi vytvareni nového modelu sledované oblasti je normalizace sméro-
vych vektori vSech bunék miizky. Smérovy vektor ma vyjadrovat pravdépodobnosti pohybu
objektu v riznych smérech. Po aplikaci vyse popsaného postupu ale vyjadiuje pocty trajek-
torii, které se v.daném sméru pohybovaly. Proto je potfeba provést prepocet téchto frekvenci
na hodnoty pravdépodobnosti v rozmezi (0, 1) tak, aby suma vSech hodnot smérového vek-
toru byla rovna 1 (s vyjimkou bunék, kterymi neprochazela zadna trajektorie). Pro prove-
deni této normalizace slouzi metoda normalizeGrid () tiidy MonitoredArea. Tato metoda
pro kazdou bunku mfizky vold jeji metodu normalizeDirectionBins(), kterd popsany
prepocet provadi.

5.3.1 Hledani bunék protinanych tsekem trajektorie

Lezi-li pocateéni a koncovy bod tseku trajektorie v rtznych bunkach mrfizky, musi byt
nalezena mnozina vSech bunék, které usek trajektorie protina. Ve tfidé Miner je tento krok
implementovan privatni metodou findIntersectingCells(). Algoritmus prochéazi nejprve
ptes horizontalni soufadnice hranic sloupct miizky, které lezi mezi poc¢atec¢nim a koncovym
bodem daného tiseku trajektorie. Nasledné prochéazi pres vertikalni soufadnice hranic radku
miizky, které lezi mezi po¢ateénim a koncovym bodem tseku. P¥i zjistovani téchto souradnic
je vyuzivano metod getCellPositionX() a getCellPositionY() tfidy MonitoredArea,
které vraci soutadnice hranic pfedané bunky. Pro kazdou takovou soutfadnici je vypocten
prusecik s usekem trajektorie a bunka, v niz tento prtsecik lezi, je pridana do hledané
mnoziny bunék.

Analyzovany usek trajektorie je pfi vypoctu trajektorie reprezentovan rovnici piimky,
kterou zastupuje objekt tfidy LineEquation. Tato t¥ida slouzi pro vyjadieni primky zadané
dvéma body rovnici ve smérnicovém tvaru. Kromé toho umoznuje vyjadrit i pfimky kolmé
na vodorovnou osu, coz rovnice ve smérnicovém tvaru neumozinuje.

Pri prechodu trajektorie z jedné buinky do druhé dojde ke zméné alespon jedné ze
soufadnic buniky v mfizce (zméni se bud ¢islo sloupce mfizky, ¢islo fadku mfizky, nebo
oboje). Pfipad, kdy dojde ke zméné obou soufadnic buiiky je oSetfen pouzitim kolekce
typu mnozina, konkrétné sefazend mnozina (v Javé kolekce typu SortedSet). V mnoziné se
kazdy prvek mutize nachézet nejvyse jednou a opakované vkladani stejné buiiky tedy obsah
mnoziny nezméni. Pouziti sefazené mnoziny zde bylo zvoleno z divodu pridavani bunék
do mnoziny v jiném potadi, nez v jakém jimi trajektorie prochéazi. Pii vytvareni modelu
oblasti sice neni toto usporadani pozadovano, ale dilezité je ptfi vypoctu miry odlehlosti,
kdy je nalezeni mnoziny vSech bunék, kterymi tisek trajektorie prochazi, také zapotiebi.

5.4 Vypocet miry odlehlosti

Jak je uvedeno jiz dfive, algoritmus TOP-EYE rozlisuje dva rizné typy odlehlych trajektorii
podle toho, jaka mira odlehlosti je pouzita pro jejich detekci. Miru odlehlosti lze pocitat
bud podle sméru trajektorie, nebo podle hustoty bunék, kterymi trajektorie prochazi (viz
kapitola 4.3).

5.4.1 Mira odlehlosti podle sméru

Algoritmus pro vypocet miry odlehlosti podle sméru trajektorie zapsany v pseudokédu
obsahuje Algoritmus 5.2. Implementovan je metodou computeDirectionOutlyingScore()
t¥idy Miner.
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Algoritmus 5.2: Vypocet miry odlehlosti podle sméru

Vstup:
trajektorie t
parametr vlivu historické odlehlosti A
model sledované oblasti M

Vystup:
posloupnost mér odlehlosti O

O = inicializujPosloupnostMérOdlehlosti(t, \)

V = vektor reprezentativnich thl smérovych vyseci
suma =0

pocet =0

foreach dva po sobé€ jdouci body bod; € t, body € t do
« = thel vektoru daného body bod; a bods
P = smérovy vektor bunky bodu bod;
suma = suma + Y5, P; - cos Z(a, Vi)
pocet = pocet + 1
if bod; a bods nelezi ve stejné bunce then
o =1 — suma/pocet
pridej o do posloupnosti O
B = najdiProtinajiciBuitiky(bod;, bods)
foreach b € B kromé posledni bunky do
P = smérovy vektor buniky b
0=1-" P -cosZ(a, Vi)
pridej o do posloupnosti O
end
P = smérovy vektor burky bodu bods
suma = Z?Zl P; - cos Z(a, V)
pocet =1
end
end

o =1 — suma/pocet
pridej o do posloupnosti O

return O

Postupné je analyzovan kazdy tsek vymezeny dvéma po sobé nasledujicimi body trajek-
torie. Pro kazdy takovy tsek trajektorie je nejprve vypocten tihel, ktery svird vektor urceny
pocatecnim a koncovym bodem tseku s kladnou ¢asti vodorovné osy. Vypocet tohoto tthlu
je provadén uvniti privatni metody computeAngles(), kterd kromé toho vypocte rozdily
mezi timto thlem a reprezentativnimi thly jednotlivych smérovych vyseci.

Dokud pocatecéni i koncovy bod tseku lezi ve stejné burice, dochéazi k pribéznému vy-
poc¢tu podobnosti trajektorie s modelem sledované oblasti srovnavanim sméru pravé analy-
zovaného tseku se sumarizovanou smeérovou informaci bunky, kterou vyjadruje jeji smérovy
vektor a vektor reprezentativnich thld jednotlivych smérovych vysec¢i. Jednotlivé hodnoty
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smérového vektoru bunky zpfistupiiuje metoda getDirectionBin() t¥idy Cell.

Jakmile je detekovan pfechod trajektorie z jedné bunky do druhé, dojde na zékladé
dosud vypocitané miry podobnosti pro posledni buniku k vypoctu okamzité miry odlehlosti
v souladu s rovnici (4.2) z kapitoly 4.3.2. Tato hodnota okamzité miry odlehlosti je pfidana
do posloupnosti, kterd odrazi vyvoj odlehlosti trajektorie (viz podkapitola 5.4.3). Déle je
nutné vyhledat vSechny bunky, kterymi dany tsek trajektorie prochéazi, vypocitat pro né
jednorazové okamzitou miru odlehlosti a tu pfidat do tvofené posloupnosti. Toto se netyka
bunky, v niz se nachazi koncovy bod tseku, protoze touto buiikou se trajektorie pohybuje
ve vice smérech a vypocet miry odlehlosti pro tuto buiiku tedy bude pokracovat pfi analyze
nasledujiciho tseku.

5.4.2 Mira odlehlosti podle hustoty

Algoritmus pro vypocet miry odlehlosti podle hustoty bunék, kterymi trajektorie prochazi,
zapsany v pseudokdédu obsahuje Algoritmus 5.3. Implementovén je ve t¥idé Miner metodou
computeDensityOutlyingScore().

Algoritmus 5.3: Vypocet miry odlehlosti podle hustoty

Vstup:
trajektorie ¢
mira odlehlosti buriky s nizkou hustotou s
prahova hodnota hustoty 7
parametr vlivu historické odlehlosti A
model sledované oblasti M

Vystup:
posloupnost mér odlehlosti O

O = inicializujPosloupnostMérOdlehlosti(t, \)

h = hustota bunky, ve které se nachazi pocatecni bod trajektorie ¢
if h<7ttheno=s

else 0 =0

pridej o do posloupnosti O

foreach dva po sobé€ jdouci body bod; € t, body € t do
B = najdiProtinajiciBuiiky(bod;, bods)
foreach b € B do
h = hustota bunky b
if h<7theno=s

else 0 =0
pridej o do posloupnosti O
end
end
return O

Prvnim krokem je vypocet okamzité miry odlehlosti pro bunku, v niz se nachazi poca-
te¢ni bod trajektorie, pfesné v souladu s rovnici (4.3) z kapitoly 4.3.2. Takto spocétend
hodnota je pridana do posloupnosti zastupujici vyvoj miry odlehlosti analyzované trajek-
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torie (viz podkapitola 5.4.3). Hustotu buiiky, jejiz hodnota je potfeba pfi urcovani miry
odlehlosti, zptistupnuje metoda getDensity () tfidy Cell.

Nasledné jsou postupné zkouméany vsechny tseky vymezené dvéma po sobé nasledujicimi
body trajektorie. Pro kazdy takovy tsek jsou vyhledany vSechny bunky, kterymi tento tisek
prochazi. Pro kazdou buriku je vypocitana okamzita mira odlehlosti podle hustoty burnky
a ta je pridana do tvorené posloupnosti.

5.4.3 Vyvijejici se mira odlehlosti

Vyvoj miry odlehlosti trajektorie je reprezentovan tfidou OutlyingScores. Instance této
t¥idy zapouzdiuje posloupnost mér odlehlosti jedné konkrétni trajektorie. Prvky této po-
sloupnosti jsou objekty tfidy OutlyingScore a obsahuji hodnotu okamzité i vyvijejici se
miry odlehlosti. Pocet prvki této posloupnosti odpovida poctu bunék, kterymi dana tra-
jektorie prochazi.

Konstruktor tfidy OutlyingScores vyzaduje pfedani trajektorie, jejiz miru odlehlosti
ma vytvareny objekt reprezentovat, a hodnoty parametru upravujiciho vliv pfedchozich mér
odlehlosti pfi vipoctu vyvijejici se miry. Vytvoreni nové instance této tfidy odpovida kroku
inicializace posloupnosti mér odlehlosti v algoritmech 5.2 a 5.3. Pro pfidédvani novych hodnot
miry odlehlosti je uréena metoda addScore (), pro ziskani ptistupu k celé posloupnosti mér
odlehlosti slouzi metoda getScores().

Vypocet hodnot vyvijejici se miry odlehlosti probihéd pribézné pii kazdém pridavani
nové hodnoty okamzité miry, a to v souladu s rovnici (4.4) z kapitoly 4.3.3. Posledni uloZena
hodnota vyvijejici se miry odlehlosti je nejprve upravena prostiednictvim exponencialni
funkce ¢asu a nasledné pri¢tena k nové hodnoté okamzité miry odlehlosti. Vysledna hod-
nota je pak pfidana na konec posloupnosti. Kromé toho jsou ptriddvané hodnoty okamzité
i vyvijejici se miry odlehlosti srovnany se zatim nejvyse dosazenymi hodnotami, které jsou
ptripadné pozménény.

Vliv historické odlehlosti trajektorie je dan kromeé odpovidajicitho uzivatelského pa-
rametru také velikosti rozdilu mezi poslednimi dvéma casovymi okamziky. Jestlize jsou
data trajektorii z konkrétniho zdroje ulozena bez explicitniho uréeni ¢asu (rozhoduje tedy
pouze poradi dat), je rozdil mezi kazdymi dvéma nasledujicimi ¢asovymi okamziky uvazovan
jako 1.

5.5 Detekce odlehlych trajektorii

Pted detekci odlehljch trajektorii musi byt vytvoren model sledované oblasti. Pti vlastni
detekci odlehlych trajektorii je pak prvnim krokem volba toho, kterd ze dvou nabizenych
mér odlehlosti ma byt pocitana. Pro detekci odlehlych trajektorii podle sméru trajektorie je
ve tfid€ Miner urcena metoda findDirectionOutliers (). Pro detekci odlehlych trajektorii
podle hustoty bunék, kterymi trajektorie prochazi, slouzi metoda findDensityOutliers().
Tyto dvé metody se lisi v podstaté jen v tom, zda je volana metoda pro vypocet miry
odlehlosti podle sméru nebo podle hustoty. Druhym rozdilem je oddéleni parametra prahové
miry odlehlosti podle sméru a podle hustoty. Vysledkem téchto metod je seznam objekt
t¥idy OutlyingScores, které jsou asociované s trajektoriemi, jez byly identifikovany jako
odlehlé. Algoritmus pro vyhledani odlehlych trajektorii je souhrnné pro oba pripady zapsan
v pseudokédu Algoritmem 5.4.

Pro kazdou trajektorii z datového zdroje je nejprve jednim z algoritmi, které jsou uve-
deny v predchozi podkapitole, vypoc¢ten vyvoj miry odlehlosti. Nejvyssi dosazena hodnota
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Algoritmus 5.4: Vyhledani odlehlych trajektorii

Vstup:
databéaze trajektorii D
prahova hodnota miry odlehlosti §

Vystup:
seznam odlehlych trajektorii S

foreach trajektorie t € D do
vypoc¢ti vyvoj miry odlehlosti pro trajektorii ¢
Omaz = Maximalni hodnota vyvijejici se miry
if 0,00 >= 0 then
pridej t do seznamu S
end
end

return S

vyvijejici se miry odlehlosti je srovnana s prahovou hodnotou a pokud alespon této hodnoty
dosahuje, je trajektorie oznacena jako odlehla. Maximalni hodnotu vyvijejici se miry od-
lehlosti trajektorie zpfistupniuje metoda getMaxEvolvingScore() tfidy OutlyingScores.

Tato implementace algoritmu TOP-EYE mize byt vyuzita nejen v aplikacich, které
vyzaduji detekci odlehlych trajektorii v objemné mnoziné dat, ale i pro aplikace, v nichz je
zapotfebi analyzovat jednotlivé trajektorie priibézné, napiiklad pfi napojeni na proud dat.
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Kapitola 6

Aplikace pro detekci odlehlych
trajektorii

Obsahem této kapitoly je popis navrhu a realizace aplikace pro detekci odlehlych trajektorii
s vyuzitim implementace algoritmu TOP-EYE, ktera je popsana v kapitole 5. Aplikace je
implementovana v programovacim jazyce Java s vyuzitim knihovny Swing pro grafické
uzivatelské rozhrani a JDBC API pro pristup k databazi dat pohybujicich se objektii.

Na obréazku 6.1 je zobrazen diagram balickt této aplikace. Balicek topeye reprezentuje
samotny algoritmus TOP-EYE a jeho popisem se zabyvala kapitola 5. Balicek data za-
pouzdiuje pristup k databézi trajektorii a kromé tiid, se kterymi piimo pracuje algoritmus
TOP-EYE, obsahuje implementaci t¥id pro pfistup ke konkrétnim zdrojim dat. Ukolem
balicku gui je vytvofit grafické uzivatelské rozhrani pro zpfistupnéni funkci aplikace uziva-
teli.

—

gui

topeye data

Obrézek 6.1: Diagram balickt aplikace pro detekci odlehlych trajektorii
V nasledujicim textu je nejprve popsana datova vrstva aplikace, konkrétné piistup

k datim se systému SUNAR a obecnym dattim pohybujicich se objektt. Zbytek kapitoly
se vénuje popisu jednotlivych ¢asti uzivatelského rozhrani a postupu pfi jejich realizaci.
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6.1 Datova vrstva

Algoritmus TOP-EYE pouziva pro pfistup k dattm pohybujicich se objektt rozhrani
MovingObjectsData z balicku data, coz umoziuje jednotné vyuziti algoritmu nad rtz-
nymi datovymi zdroji. Pfistup ke konkrétnim datim tedy musi byt realizovan implemen-
taci tohoto rozhrani. V této aplikaci pro detekci odlehljch trajektorii jsou timto zptisobem
zastoupeny dva rtzné typy dat. V prvni radé se jednd o pristup k databézi ze systému
SUNAR [4], déle pak je umoznéna préce s daty z databaze trajektorii s jednoduchym obec-
nym schématem.

6.1.1 Data ze systému SUNAR

V réamci vyvoje systému SUNAR (Surveillance Network Augmented by Retrieval) [4] byla
pouzita realna datova sada trajektorii z multi-kamerového dohledového systému extraho-
vanych z datové sady z knihovny i-LIDS [12]. Pro uloZeni téchto dat je vyuzit databdzovy
systém PostgreSQL. Casteéné schéma této databize je zachyceno na obrazku 6.2.

sunar.tracks

/4 dataset integer sunar .videos
42 camera integer
£ video integer # dataset integer
sunar .objects # track integer £ camera integer
object integer £ video integer
7 T o
£ dataset integer — offset" integer name character
/£ object integer firsts integer[] "offset" integer
verified boolean lasts integer[] length integer
avgs integer([] fps integer
stdevs integer[] use character varying

sums integer[]
avgcolors integer[]
stdcolors integer[]
prob real

t

sunar.states

dataset integer
camera integer
video integer
track bigint
"time" integer
"position" point
size point

color integer[]
occlusion boolean

BB B e

Obrazek 6.2: Céstecné schéma databaze systému SUNAR (ptevzato z [3])

Pristup k dattim ze systému SUNAR zajistuje tfida SunarData, kterd implementuje roz-
hrani MovingObjectsData. Objekt této t¥idy udrzuje pripojeni k databazi, pricemz ptistu-
pové a prihlasovaci idaje k ni jsou nastaveny pres odpovidajici parametry konstruktoru.
Diagram t¥id balicku data, ktery je rozsifeny o pfistup k dattm systému SUNAR, je na
obrazku 6.3.

Jedna konkrétni instance tfidy SunarData poskytuje data ziskand z jedné urcité kamery.
Standardné jsou poskytovana data ze vSech dostupnych datovych sad pro danou kameru,
je vsak mozné rozsah dat omezit na jednu konkrétni datovou sadu.
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]

sunar

<<Interface>> SunarData
MovingObjectsData -connection : Connection

+getMinX() : float -connectionString : String

+getMaxX() : float -camera : int

+getMinY() : float -dataset : int

+getMaxY() : float <t----------- "~ 7 |-minX : float

+getTrajectoryCount() : int -maxX : float

+readTrajectories() : void -minY : float

+getNextTrajectory() : Trajectory -maxY : float
-iterator : Iterator<SunarTrajectory>
+SunarData(host : String, port : String, database : String, username : String, password : String)
+setCamera(camera : int) : void
+setDataset(dataset : int) : void

*

Trajectory
#id : int
+Trajectory(id : int) -
+idToString() : String SunarTrajectory
+getld() : int -dataset : int
+getSequence() : List<Point> <l -camera : int
+addPoint(point : Point) -video : int

+SunarTrajectory(dataset : int, camera : int, video : int, track : int)
+idToString() : String

+getDataset() : int

+getCamera() : int

+getVideo() : int

Point

#positionX : float
#positionY : float
#time : long

+Point(positionX : float, positionY : float, time : long)
+Point(positionX : float, positionY : float)
+getPositionX() : float

+setPositionX(positionX : float) : void
+getPositionY() : float

+setPositionY (positionY : float) : void

+getTime() : long

+setTime(time : long) : void

Obrazek 6.3: Diagram tfid balicku data v¢etné t¥id pro pristup k dattim ze systému SUNAR

Pro nacteni vsech pozadovanych trajektorii slouzi metoda readTrajectories(), ktera
podle obsahu databazové tabulky tracks vytvoii seznam objektt tfidy SunarTrajectory.
Tato tiida je specializaci tiidy Trajectory a byla vytvofena proto, ze kazda trajektorie
je zde identifikovana nejen svym cislem, ale také identifikaci datové sady, kamery a videa,
z nichz pochazi.

K zpristupnéni jednotlivych trajektorii je uréena metoda getNextTrajectory(), ktera
na zakladé aktualni pozice udrzovaného iteratoru ziska nasledujici trajektorii ze seznamu
vytvoreného metodou readTrajectories(), kterou sama vola, pokud tento seznam jesté
nebyl vytvoren. Pro ziskanou trajektorii je z databazové tabulky states nacten jeji prubéh
v podobé posloupnosti pozic pohybujiciho se objektu.

Aby nedochézelo k opakovanému nacitani stejnych dat z databaze, kontroluji metody
readTrajectories() a getNextTrajectory(), zda jsou ¢i nejsou pozadovana data ulozena
v paméti. Pokud ano, nedochézi k nacitani z databaze, ale misto nac¢teni vSech trajektorii
je pouze vytvoren novy iterator pro prichod kolekci trajektorii. Pfi pozadavku na nasledu-
jici trajektorii dochézi k nacitani z databéze jen tehdy, neobsahuje-li trajektorie v paméti
zadnou pozici.

6.1.2 Obecna data pohybujicich se objektu

Tiida GenericMovingObjectsData, implementujici rozhrani MovingObjectsData, umozinu-
je pristup k databazim trajektorii, jez vyhovuji nize popsanému jednoduchému schématu.
Diagram tiid balicku data rozsifeného o tuto tfidu je zobrazen na obrazku 6.4.
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<<Interface>>
MovingObjectsData

+getMinX() : float
+getMaxX() : float
+getMinY() : float
+getMaxY() : float
+getTrajectoryCount() : int
+readTrajectories() : void
+getNextTrajectory() : Trajectory

]

generic

GenericMovingObjectsData

-connection : Connection
-dbUrl : String

-username : String
-password : String
-trajectoryTable : String
-trajectoryldColumn : String
-pointTable : String
-pointXColumn : String

-pointYColumn : String

-pointTimeColumn : String

-pointTrajldColumn : String

-includeTime : boolean

-iterator : Iterator<Trajectory>

+Ger ingObjectsData(driverClass : String, dbUrl : String, username : String, password : String)
+setTrajectoryTable(trajectoryTable : String) : void
+setTrajectoryldColumn(trajectoryldColumn : String) : void
+setPointTable(pointTable : String) : void
+setPointXColumn(pointXColumn : String) : void
+setPointYColumn(pointYColumn : String) : void
+setPointTimeColumn(pointTimeColumn : String) : void
+setPointTrajldColumn(pointTrajldColumn : String) : void
+setincludeTime(includeTime : boolean) : void

*

Trajectory

#id : int

+Trajectory(id : int)
+idToString() : String
+getld() : int
+getSequence() : List<Point>
+addPoint(point : Point)

Point

#positionX : float
#positionY : float
#time : long

+Point(positionX : float, positionY : float, time : long)
+Point(positionX : float, positionY : float)
+getPositionX() : float

+setPositionX(positionX : float) : void
+getPositionY() : float

+setPositionY (positionY : float) : void

+getTime() : long

+setTime(time : long) : void

Obrazek 6.4: Diagram tiid balicku data vcetné tiid pro pristup k datiim pohybujicich se
objekti s jednoduchym obecnym schématem

Trajektorie ulozené v databazi, ke které je mozné pristupovat timto zptisobem, musi
byt uloZeny v jedné tabulce. Kazda trajektorie by méla byt identifikovand pomoci jednoho
sloupce, jenz obsahuje celociselné hodnoty. Posloupnost pozic vSech trajektorii musi byt
ulozena v tabulce, kterd obsahuje sloupec s cizim klicem do tabulky trajektorii. Pro kazdou
pozici trajektorie jsou uvazovany dva sloupce pro uloZeni souradnic v prostoru a jeden
sloupec pro ¢as vyskytu. Pro ulozeni prostorovych soutadnic je zde uvazovan datovy typ
odpovidajici ¢islu s plovouci fadovou ¢arkou, napriklad float. Nazvy obou tabulek a vSech
vyuzivanych sloupctt mohou byt libovolné a je potieba je nastavit pomoci pfislusnych metod
tfidy GenericMovingObjectsData.

Kromé nazvt tabulek a sloupci lze také zvolit, jestli ma byt k jednotlivym pozicim tra-
jektorie uklddana informace o ¢ase vyskytu, nebo jestli ma byt ¢asova slozka vyjadiend jen
poradim pozic. V pripadé, Ze ma byt ¢as jednotlivych pozic nastavovan, je nutné zohlednit
datovy typ prislusného sloupce v databazi. Jelikoz je cas ve tfidé Point, kterd reprezentuje
jednu pozici trajektorie, ukladan jako celociselny datovy typ long, probéhne nejprve pokus
o pretypovani ¢asového idaje na tento datovy typ. Pokud je tento pokus netispésny, dochézi
k pfetypovani na datovy typ java.util.Date a az poté k prevedeni na hodnotu typu long.

Pro Gspésné spojeni s konkrétnim databazovym systémem musi byt dodan jeho JDBC
ovlada¢. Cely nazev tiidy ovladace, kterd implementuje rozhrani java.sql.Driver, musi
byt predan jako prvni parametr konstruktoru tiidy GenericMovingObjectsData. Dalsimi
parametry konstruktoru jsou pak pristupové a prihlasovaci tdaje k databazi.

Samotné nacitani trajektorii z databaze je zde implementovano obdobnym zptsobem,
jako pro data ze systému SUNAR.
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6.2 Uzivatelské rozhrani

Pro ovladéani aplikace je vytvofeno jednoduché grafické uzivatelské rozhrani (GUI), které
umoznuje pripojeni k vybrané databazi trajektorii, vytvoreni, import ¢i export modelu
sledované oblasti, detekci odlehlych trajektorii podle sméru nebo hustoty v souladu se
zadanymi parametry a prezentaci ziskanych vysledki.

Obrazek 6.5 ukazuje zjednoduseny diagram t¥id balicku gui, ktery je za uzivatelské roz-
hrani této aplikace zodpovédny. Ustiednim prvkem je t¥ida MainFrame, kterd reprezentuje
hlavni okno aplikace. Vzhled hlavniho okna aplikace je zobrazen na obrazku 6.9.

Pro detekci prfipadnych chyb, které mohou vzniknout pfi préci s touto aplikaci, je pouzito
systému vyjimek. V pfipadé zachyceni libovolné vyjimky dojde k okamzitému zobrazeni
dialogového okna reprezentovaného tfidou ErrorMessageDialog. Obsahem tohoto okna je
zprava, ktera informuje o vzniklé chybé.

javax.swing.SwingWorker FindOutliersSwingWorker javax.swing.JFrame javax.swing.table.AbstractTableModel
CreateModelSwingWorker CreateModelDialog MainFrame ResultsTableModel
— o <- - - - - . - - - - - - - >
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,
javax.swing.JPanel GraphPanel ChooseDataSourceDialog ErrorMessageDialog AboutDialog
< ’
/
’
T ’
’
’
’
P
AreaPanel ViewTrajectoriesDialog javax.swing.JDialog
——@ 7

Obrazek 6.5: Zjednoduseny diagram ti¥id uzivatelského rozhrani

6.2.1 Vybér datového zdroje

Vybér zdroje dat a pfipojeni k nému umozinuje dialogové okno, které je reprezentované tii-
dou ChooseDataSourceDialog. Toto okno je zobrazeno automaticky po spusténi aplikace,
ale je mozné ho vyvolat i pozdéji.

Dialogové okno obsahuje dvé zalozky. Prvni zalozka slouZi pro pripojeni k databazi
systému SUNAR (viz obrazek 6.6) a druha pro pfipojeni k databazi pohybujicich se objekti
s jednoduchym obecnym schématem (viz obrazek 6.7). V piipadé potfeby prace s daty jiného
typu by bylo zapotiebi aplikaci jednoduse rozsitit vytvorenim nové tiidy implementujici
rozhrani MovingObjectsData a pridanim nové zalozky s pfislusnymi prvky GUI do tohoto
okna.

Po zadani a potvrzeni pristupovych a prihlasovacich tidaji pozadovanych zvolenym
zdrojem dat je vytvofena novéa instance t¥idy reprezentujici prislusny datovy zdroj. Nasledné
dojde k vytvofeni instance tf¥idy Miner a jeji propojeni se zvolenym zdrojem dat.

6.2.2 Prace s modelem sledované oblasti

Aby bylo mozné provést vlastni detekci odlehlych trajektorii, musi byt vytvoren nebo nac¢ten
model sledované oblasti. Pro vytvofeni nového modelu je urceno dialogové okno reprezen-
tované tfidou CreateModelDialog. Toto okno je zobrazeno na obrazku 6.8.
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Obrézek 6.6: Dialogové okno pro pfipojeni k databazi systému SUNAR
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&4 Choose data source @
SUMAR data | Generic moving objects data |

Driver class name: oracle.jdbc.driver.C Trafectory table:

Database URL: jdbc:orade:thin: @m Mame: hurricanes
Username: xpesekd? ID column: id
Password: sesnsnne Foint table:
Mame: positions
Choose
X position column: longitude
¥ position column: latitude
Time column: “time™

Trajectory ID column:  |hurricane

[ Indude time information

Obrazek 6.7: Dialogové okno pro pfipojeni k databézi s jednoduchym obecnym schématem

Po zadani a potvrzeni velikosti butiky mrizky, na kterou je sledovany prostor transfor-
movan, je zahajeno vytvareni modelu. Protoze se jedna o ¢innost, kterd mutize byt pomérnée
¢asoveé narocna, je jeji provadéni spusténo na pozadi ve vlastnim vldkné a mize byt stiskem
prislusného tlacitka predcasné zruseno. Za zajisténi béhu na pozadi je zde zodpovédna trida
CreateModelSwingWorker, kterd vyuziva moznosti tfidy javax.swing.SwingWorker.

Kromé vytvoreni nového modelu sledované oblasti umoznuje aplikace importovat ze
zvoleného souboru jiz drive vytvoreny a exportovany model, ¢imz je mozné se vyhnout
nutnosti vytvareni modelu pfi budoucim pouziti aplikace.

6.2.3 Detekce odlehlych trajektorii

Algoritmus TOP-EYE, ktery tato aplikace pro detekci odlehlych hodnot vyuziva, poza-
duje nastaveni péti uzivatelskych parametrt, které maji vliv na vlastni proces detekce.
Pro zadani téchto parametr jsou uréena pfislusnd vstupni pole v hlavnim okné aplikace
(viz obrazek 6.9). Aktualni konfigurace téchto parametru také mize byt ve formatu XML
ulozena do zvoleného souboru a pii pfistim pouziti aplikace z tohoto souboru nactena.
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Obrézek 6.8: Dialogové okno pro vytvofeni modelu sledované oblasti

Pro samotné dolovani odlehlych trajektorii je mozné zvolit ze dvou pristupii podle toho,
jaky typ miry odlehlosti je pfi detekci pocitan. Lze tak vyhledavat odlehlé trajektorie na
zékladé sméru, kterym se pohybuji, nebo na zakladé hustoty blizkého okoli trasy jejich
pohybu. Vzhledem k tomu, ze v pfipadé objemné mnoziny analyzovanych trajektorii mize
detekce trvat delsi dobu, je tento proces spustén na pozadi ve vlastnim vladkné provadeéni.
Pro tento tucel slouzi tfida FindOutliersSwingWorker, kterd podobné jako u vytvareni
modelu vyuziva moznosti t¥idy javax.swing.SwingWorker. Proces detekce muze byt tedy
kdykoliv béhem svého provadéni predc¢asné zrusen.
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Data Miner Help
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Density threshold: 5
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Obrazek 6.9: Hlavni okno aplikace pro detekci odlehlych trajektorii
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6.2.4 Prezentace vysledka

Po dokonceni detekce odlehlych trajektorii jsou ziskané vysledky zobrazeny v tabulce, jejiz
obsah Fidi objekt t¥idy ResultsTableModel. Radky tabulky odpovidaji trajektoriim, které
byly v souladu se zadanymi parametry oznaceny jako odlehlé. Kazdy radek obsahuje iden-
tifikaci trajektorie a hodnoty maximéalni dosazené vyvijejici se miry odlehlosti a maximalni
dosazené okamzité miry odlehlosti. Piiklad obsahu hlavniho okna aplikace po dokonceni
procesu detekce je zobrazen na obrazku 6.9.

Kromé seznamu nalezenych odlehljch trajektorii lze prohlizet graf vyvoje miry od-
lehlosti vybrané trajektorie, v némz je mozné zobrazit bud vyvijejici se miru odlehlosti,
okamzitou miru odlehlosti, nebo oboje zaroven. V grafu je zaroven pro nazornost zakres-
lena prahova hodnota miry odlehlosti. Za vykreslovani tohoto grafu je zodpovédna ttida
GraphPanel.

Stavovy radek programu obsahuje souhrnné informace jako je pocet nalezenych odleh-
lych trajektorii, celkovy pocet trajektorii a doba trvani procesu.

Pro vykresleni tras odlehlych trajektorii ve sledovaném prostoru je v aplikaci urceno
okno reprezentované tiidou ViewTrajectoriesDialog. Do tohoto dialogového okna jsou
vykresleny priibéhy vSech trajektorii ze zdroje dat. V ptipadé, Ze jsou v okamziku otevieni
okna k dispozici vysledky detekce odlehlych trajektorii, jsou odlehlé trajektorie pri vykres-
lovani zvyraznény. Piiklad obsahu tohoto okna lze najit na obrazku 7.4 nebo na obrazku 7.5
v kapitole 7.

Vysledky dolovani odlehlych trajektorii pomoci této aplikace je mozné v textové podobé
exportovat do souboru. Toho miiZze byt vyuzito pro dalsi prezentaci vysledkti pomoci jinych
nastroju. Napriklad v pripadé dat ze systému SUNAR je mozné vysledky zobrazit pfimo
ve videu, z néhoz byly dané trajektorie extrahovany.

49



Kapitola 7

Experimentalni zhodnoceni

Pro experimentalni ovéreni algoritmu TOP-EYE, jehoz implementaci se zabyvala kapitola 5,
byla navrzena a realizovana aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim, kterd umoziuje
pouziti jeho funkci nad daty z rtiznych zdroju (viz kapitola 6).

Obsahem této kapitoly je zhodnoceni vysledné realizace nad dvéma riaznymi realnjmi
datovymi sadami. Nejprve jsou shrnuty vystupy algoritmu nad trajektoriemi extrahova-
nymi z datové sady videi z multi-kamerového dohledového systému v ramci vyvoje systému
SUNAR. Jako druhéd datovd mnoZina je zde vyuzita databaze trajektorii hurikdnt z ob-
lasti Atlantského oceanu. Na zakladé vysledkt nad druhou datovou sadou je pak provedeno
srovnani s algoritmem TRAOD. Nésleduje ovéfeni vlivu jednotlivych uzivatelskych para-
metri na vysledky detekce. Na zavér je algoritmus TOP-EYE vyhodnocen z hlediska ¢asové
slozitosti vytvoreni modelu sledované oblasti a vlastni detekce odlehlych trajektorii.

7.1 Vysledky pro data ze systému SUNAR

Databéze ze systému SUNAR [4] obsahuje trajektorie pohybujicich se objekti, které jsou
extrahovany z datové sady videi pofizenych péti kamerami v prostiedi letisté (datova sada
z knihovny i-LIDS [12]). Kazda trajektorie je kromé ¢isla kamery identifikovana c¢islem
datové sady, Cislem videa a ¢islem trajektorie v ramci tohoto videa. Pro ulozeni téchto dat
je pouzit databazovy systém PostgreSQL.

Pri vyhodnocovani vysledkt experimentti nad témito daty bylo zjisténo, ze vétsina z tra-
jektorii, které byly identifikovany jako odlehlé, nekoresponduji s pohybem jen jediného ob-
jektu a odrazi tak nekvalitni extrakci ze zdrojového videa. Pro nasledujici piiklad odlehlé
trajektorie vSak tento problém neplati.

Na obrazku 7.1 je zndzornén pribéh miry odlehlosti podle hustoty pro trajektorii z druhé
datové sady prvni kamery. Nejvyssi dosazend hodnota vyvijejici se miry odlehlosti zde je
3,5 pfi nastaveni parametri A = 0,4, s = 2 a 7 = 10. Prahova hodnota vyvijejici se miry
odlehlosti byla nastavena na 3,0. Velikost jedné bunky miizky modelu sledované oblasti
byla zvolena 50.

Trasa této odlehlé trajektorie v prostoru sledovaném prvni kamerou je zobrazena na
obrazku 7.2. Na tomto obrazku jsou vykresleny vSechny trajektorie z druhé datové sady,
pricemz detekovand trajektorie je zvyraznéna cervené. Snimek videa, na némz je odpovida-
jici objekt (ve skuteénosti osoba) identifikovan, je na obrazku 7.3. Objekt, jehoz pohyb byl
oznacen za neobvykly, je na videu ohrani¢en modrym obdélnikem.
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Obrazek 7.1: Graf vyvoje miry odlehlosti trajektorie odlehlé podle hustoty (vyvijejici se
mira je oranzové a okamzitd mira zluté)

Obrazek 7.2: Trasa odlehlé trajektorie ve sledovaném prostoru ve srovnani s ostatnimi
trajektoriemi

7.2 Vysledky pro trajektorie hurikanu

Pouzitd datova sada trajektorii hurikdnt z oblasti Atlantského ocednu [24] obsahuje z&-
znamy o hurikénech a tropickych boufich od roku 1851 do soucasnosti. O kazdém hurikanu
jsou v Sestihodinovych intervalech zaznamenany tdaje o zemépisné sitce a délce, ¢asu, rych-
losti vétru a tlaku vzduchu.

Pro experimenty s témito daty byly vybrany trajektorie hurikani od roku 1950 po rok
2008. Z téchto dat byly extrahovany tidaje o prostorové pozici a ¢asu a byly ulozeny do
databaze. Jako databazovy systém pro ulozeni téchto dat byl zvolen Oracle. Schéma data-
baze bylo navrzeno s ohledem na moznost vyuziti jiz implementovaného ptistupu aplikace
ke zdroji dat pohybujicich se objektt s jednoduchym obecnym schématem.
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Obréazek 7.3: Snimek videa, z néhoZ byla extrahovana odlehla trajektorie (video pochéazi
z datové sady knihovny i-LIDS [12])

Vysledky detekce odlehljch trajektorii na zakladé sméru trajektorie jsou znazornény na
obrazku 7.4, ktery zobrazuje trasy hurikant ve sledované oblasti. Trajektorie, u kterych byl
v souladu se zadanymi parametry identifikovan neobvykly vyvoj, jsou v obrazku vyznaceny
¢ervené. Obdobnym zptsobem jsou znazornény vysledky detekce odlehlych trajektorii na
zékladé hustoty bunék, kterymi trajektorie prochazi, viz obrazek 7.5. Nastaveni parametr
v obou pripadech bylo néasledujici: A = 0,7, s = 1 a 7 = 10. Velikost jedné burky mrizky
modelu sledované oblasti byla zvolena 5°. Prahova hodnota vyvijejici se miry odlehlosti
podle sméru byla nastavena na 2,5, podle hustoty na 1,8.

Obrézek 7.4: Trajektorie hurikdni odlehlé podle sméru
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Obrazek 7.5: Trajektorie hurikant odlehlé podle hustoty

7.3 Srovnani s algoritmem TRAOD

Pouzitd datova sada hurikdnt byla v [16] vyuZita pro experimentalni ovéfeni algoritmu
TRAOD. Jedné se o algoritmus pro detekci odlehlych trajektorii na zakladé vzdalenosti.
Jeho struény popis lze najit v kapitole 4.1.1.

Vysledky nad témér stejnou podobou datové sady trajektorii hurikdnti dosazené algo-
ritmem TOP-EYE jsou znazornény na obrazcich 7.4 a 7.5. Pro srovnani téchto vysledku
s vysledky algoritmu TRAOD viz obrazek 7.6. Cervené obarvené trajektorie byly identifi-
kovany jako odlehlé, silné zvyraznéné ¢asti pak odkazuji na odlehlé sub-trajektorie.

7.4 Vliv parametri

V této podkapitole je zhodnocen vliv jednotlivych uzivatelskych parametri dolovaci tilohy
a velikosti bunky sledovaného prostoru na vysledky.

Hodnota parametru A (decay rate) umozinuje regulovat vliv historické odlehlosti trajek-
torie na aktualni hodnotu vyvijejici se miry odlehlosti. ZvySovanim hodnoty tohoto para-
metru je vliv historické odlehlosti trajektorie na aktualni odlehlost snizovan a vyvijejici se
mira odlehlosti tak nabyva nizsich hodnot. S rostouci hodnotou parametru A tedy klesa
pocet nalezenych odlehlych trajektorii.

Parametry s (density score) a 7 (density threshold) hraji roli pouze pii detekci trajek-
torii odlehlych podle hustoty. Hodnota s definuje okamzitou miru odlehlosti trajektorie pii
pruchodu bunikami s nizkou hustotou. Zda je hustota bunky nizkd nebo normalni urcuje
parametr 7. Parametr s nema na vypocet vyvoje miry odlehlosti Zadny vliv a ovliviiuje
pouze rozsah hodnot, kterych mira odlehlosti podle hustoty bude nabyvat. Zvyseni hod-
noty 7 zpusobi nardst poctu bunék s nizkou hustotou. S rostouci hodnotou parametru 7
tedy roste pocet nalezenych trajektorii, které jsou odlehlé podle hustoty.
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Obrézek 7.6: Odlehlé trajektorie hurikdnii detekované algoritmem TRAOD (pfevzato z [16])

Prahova hodnota vyvijejici se miry odlehlosti pro rozliseni odlehlych trajektorii od nor-
malnich pfimo rozdéluje datovou mnozinu na podmnozinu norméalnich trajektorii a podm-
nozinu odlehlych trajektorii a nema tedy smysl se jejim vlivem na vysledky dolovani vice
zabyvat.
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Obrazek 7.7: Graf zavislosti po¢tu detekovanych odlehlych trajektorii na velikosti bunky
modelu

Vliv velikosti buriky mifizky modelu sledovaného prostoru na pocet vysledku dolovani
znazornuje graf na obrazku 7.7. Tento graf byl vytvoren na zékladé experimentd s druhou
datovou sadou druhé kamery z databaze systému SUNAR. Kromé velikosti buiiky byly
ostatni parametry béhem zaznamenavani vysledkt konstantni, konkrétné: A = 0,75, s = 1,
7 = 5 a prahova hodnota vyvijejici se miry odlehlosti podle sméru byla nastavena na 2,5,
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podle hustoty na 1,5.

S rostouci velikosti buiiky modelu sledovaného prostoru klesa pocet vysledkt detekce,
pri¢emz prudsi pokles byl zaznamenan v pripadé detekce trajektorii odlehlych podle hustoty.

Se stejnymi daty a stejné nastavenymi parametry jako v pfipadé predchoziho grafu bylo
experimentalné ovéreno, jakym zpisobem ovliviiuje velikost buriky mrizky mnozstvi pa-
méti potfebné pro uloZeni modelu sledované oblasti. Vysledek ukazuje graf na obrazku 7.8.
Zvysovanim velikosti buitky pamétové pozadavky na reprezentaci modelu klesaji s tim, ze
nejvyraznéjsi je tento pokles pro velmi malé hodnoty velikosti burnky.
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Obrazek 7.8: Graf zavislosti mnozstvi paméti obsazené modelem v kB na velikosti bunky
modelu

7.5 Zhodnoceni ¢asové naro¢nosti

Nad databéazi ze systému SUNAR byla experimentalné provedena méreni ¢asové slozitosti
implementace algoritmu TOP-EYE. Jednotlivd méfeni byla provedena zvIast pro vytvoreni
modelu sledované oblasti, pro detekci trajektorii odlehljch podle sméru a pro detekci tra-
jektorii odlehlych podle hustoty.

Nastaveni uzivatelskych parametri bylo ve vSech ptfipadech konstantni, konkrétné: A =
0,75, s = 1, 7 = 5 a prahova hodnota vyvijejici se miry odlehlosti podle sméru byla
nastavena na 2,5, podle hustoty na 1,5.

Obrézek 7.9 znazornuje zavislost doby trvani vypoctu na velikosti buriky sledované ob-
lasti. Méfeni bylo provedeno nad druhou datovou sadou druhé kamery. Casova naro¢nost
vytvofeni modelu a obou metod detekce zde vykazuje stejny prubéh, pricemz doba trvani
detekce odlehlych trajektorili podle sméru je podle predpoklada vétsi nez u detekce podle
hustoty a pfi vytvafeni modelu. Pribéhy pro vytvoreni modelu a detekci podle hustoty
témér splyvaji. S rostouci hodnotou velikosti butiky mfizky ve vSech pripadech ¢asové na-
roky algoritmu klesaji. Od urcitych hodnot velikosti buniky pak ¢asova naro¢nost vykazuje
konstantni prubéh.

Nasledujici grafy zobrazuji experimentalné zjisténé vysledky casové slozitosti algoritmu
TOP-EYE v zavislosti na velikosti vstupni datové mnoziny. Pfi téchto experimentech byla
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Obrazek 7.9: Graf zavislosti doby trvani vypoctu (v milisekundéch) na velikosti buiky
modelu

nastavena velikost buiiky modelu sledovaného prostoru na hodnotu 50.

Obrazek 7.10 znazornuje zavislost doby trvani vypoc¢tu na poc¢tu vSech pozic analyzova-
nych trajektorii, obrazek 7.11 pak ukazuje zavislost doby trvani vypoc¢tu na poctu analyzo-
vanych trajektorii. Pribéhy zobrazené na obou téchto grafem vykazuji obdobny charakter.
Casovou slozitost algoritmu TOP-EYE Ize podle téchto vysledkii oznacit za linearni s tim,
7e doba trvani detekce trajektorii odlehlych podle sméru roste rychleji nez doba trvani vy-
tvoreni modelu a detekce podle hustoty. Priibéhy doby trvani vytvofeni modelu a detekce
trajektorii odlehlych podle hustoty v obou pripadech témér splyvaji.
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Obréazek 7.10: Graf zéavislosti doby trvani vypoc¢tu (v milisekundéch) na celkovém poctu
bodt analyzovanych trajektorii
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Obrézek 7.11: Graf zavislosti doby trvani vypoc¢tu (v milisekundach) na poétu analyzova-
nych trajektorii
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Kapitola 8
Zaver

Casoprostorova data jsou data, kterd kromé vlastnich ryst obsahuji jak ¢asovou tak pros-
torovou slozku. Typicky se jedna o data pohybujicich se objekttt v podobé jejich trajektorii,
muze jit o idaje z meteorologickych a oceanografickych méfeni, zaznamy prirodnich kata-
strof a podobné.

Jednim z cili této prace bylo shrnout zakladni poznatky z oblasti ziskavani znalosti
z Casoprostorovych dat a kategorizovat a popsat ¢asoprostorové vzory a existujici techniky
pro jejich dolovani. V pocatcich vyzkumu v této oblasti se objevovaly zejména pokusy
o pouziti existujicich algoritmt pro dolovani v ¢asovych nebo v prostorovych datech pro
hledani zajimavych vzord v datech ¢asoprostorovych. Ukézalo se vsak, ze casoprostorova
data obsahuji slozité vztahy, které neni mozné ziskat pohledem na casovou a prostorovou
dimenzi oddélené. Kromé toho pri tomto pfistupu casto velmi vyrazné vzrostl prohledavany
prostor moznych vzort. Z téchto divodt bylo nutné najit techniky, které by uvazovaly
¢asovou a prostorovou informaci dohromady za Ucelem nalezeni zajimavych a uziteénych
¢asoprostorovych vzort.

V soucasnosti lze oblast dolovani v casoprostorovych datech klasifikovat podle vzort,
které vyhledavaji, do téchto skupin: ¢asoprostorova klasifikace a predikce, ¢asoprostorové
shlukovani, detekce anomalii ¢i odlehlych trajektorii, dolovani frekventovanych pohybu ob-
jektt a dolovani ¢asoprostorovych asociacnich vzoru.

Automatickd detekce neobvyklého nebo podezielého chovani pohybujicich se objektu
patfi mezi vyznamné tlohy v oblasti analyzy ¢asoprostorovych dat. Typicky se zde jedna
o identifikaci odlehlych trajektorii, tedy takovych pohybi, které se vyrazné lisi od vétsiny
ostatnich. Pro detekci odlehlych trajektorii je mozné vyuzit riznych pristupi. Jeden z nich
reprezentuje metoda nazvand TOP-EYE. Tato metoda je zaloZena na vypoctu miry odleh-
losti trajektorie nad vytvorenym pravdépodobnostnim modelem sledované oblasti a umoz-
nuje tak identifikovat odlehlé trajektorie v redlném case.

Algoritmus TOP-EYE byl v ramci tohoto projektu implementovan v programovacim
jazyce Java. Aby bylo mozné algoritmus pouZit pro rizna data z riznych zdroja, byla zvo-
lena abstraktni reprezentace datového zdroje v podobé rozhrani, které musi byt pro piistup
ke konkrétnim datiim implementovano. Pomoci algoritmu TOP-EYE je mozné vyhleda-
vat dva typy odlehlych trajektorii: bud podle sméru trajektorie, nebo podle hustoty bunék,
kterymi trajektorie prochéazi. Pro dolovani odlehlych trajektorii musi algoritmus nejprve vy-
tvorit model sledované oblasti. K tomuto icelu je nutné poskytnout trénovaci mnozinu dat.
Vzhledem k tomu, ze vytvafeny model je pravdépodobnostniho charakteru, je vSak mozné
pro vytvoreni modelu pouzit stejnd data, nad kterymi bude provadéna detekce odlehlych
trajektorii.
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Za Ucelem otestovani, ovéfeni a moznosti pouziti implementovaného algoritmu byla
navrzena a realizovana aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim. Aplikace poskytuje
pristup ke dvéma typum datového zdroje. Prvnim je databaze systému SUNAR, kterd obsa-
huje trajektorie extrahované z datové sady videi pofizenych multi-kamerovym dohledovym
systémem. Druhym typem zdroje dat je databaze pohybujicich se objektt s jednoduchym
obecnym schématem. Aplikace zpfistupiiuje funkce algoritmu TOP-EYE a umoziiuje vy-
sledky detekce graficky prezentovat nebo v textové podobé exportovat do souboru.

Implementovany algoritmus byl za pomoci vytvofené aplikace experimentilné ovéren
a zhodnocen nad dvéma riznymi datovymi sadami. Kromé dat ze systému SUNAR byla
vyuZzita databéaze trajektorii hurikdnu z oblasti Atlantského ocednu zaznamenanych v letech
1950 az 2008. Kromé ovéreni kvality poskytovanych vysledkt, byl zhodnocen vliv jednot-
livych uzivatelskych parametrit a ¢asova slozitost jednotlivych funkci algoritmu. Vysledky
experimentd mimo jiné ukézaly, ze implementovany algoritmus dokaze detekovat oba typy
odlehlych trajektorii s linedrni casovou slozitosti. Stejné tak doba trvani potfebna pro vy-
tvoreni modelu sledované oblasti roste v zavislosti na objemu vstupnich dat linearné.

Jako nevyhoda tohoto algoritmu se ukazala neschopnost detekovat pripadnou odlehlost
podle sméru u usekt trajektorie, které prochazeji oblastmi, jimiz vedlo jen velmi malo
trajektorii trénovaci datové mnoziny.

Vysledna implementace algoritmu TOP-EYE mtze byt vyuzita nejen v aplikacich, které
vyzaduji detekci odlehlych trajektorii v objemné mnoziné dat pohybujicich se objekti, ale
i v aplikacich, v nichz je pozadavkem analyzovat jednotlivé trajektorie pribézné, napriklad
pfi napojeni na odpovidajici proud dat. Toto je zaroven jeden z moznych smért, kterymi
by se vyvoj této prace mohl ubirat v budoucnosti.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

Adresarova struktura ptilozeného CD:

e /docs/

— api/ — programova dokumentace implementace algoritmu a aplikace

— manual.pdf — uzivatelsky manual k aplikaci
e /thesis/

— src/ — zdrojové texty technické zpravy

— dp-xpesek07.pdf — technicka zprava
e /TODApplication/

— dist/ — spustitelna verze aplikace

— src/ — zdrojové kédy implementace algoritmu a aplikace
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