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Abstrakt

V prostiedi dohledovych kamerovych systému v soucasnosti vzniks
obrovské mnozstvi video dat, ze kterych lze extrahovat uzite¢né infor-
mace o pohybu objektu v podobé trajektorii. Analyza téchto dat pak
muze vyznamné prispét k pochopeni chovani objekti pohybujicich se ve
sledované oblasti. Velmi ¢asto se objevuje pozadavek na automatizované
metody pro popis aktivit a chovéni objekti na zdkladé dat extrahovanych
ze samotného videa, nikoliv na zdkladé manudlni specifikace. Takové me-
tody pak poskytuji model vyuzitelny pro ruzné ilohy analyzy chovani
pohybujicich se objektu, zejména pak pro detekci zajimavych ¢ neob-
vyklych udélosti. Tato technickd zpréva se nejprve vénuje oblasti dolovani
v datech pohybujicich se objektu na obecné trovni. Nésledné popisuje
problematiku sémantickych trajektorii, které se snazi odrazit myslenku,
7e trajektorie ma jednak obecné rysy, které jsou aplikacné nezdvislé, a
déle pak sémantické rysy, které jsou aplikacné zavislé. V dalsi ¢ésti se jiz
zpréva zabyva problematikou automatického modelovéni pohybu objektu
v oblasti sledované dohledovou kamerou. Kromé procesu uceni se modelu
sledované oblasti jsou popsdny i zpusoby jeho vyuziti pti analyze aktivit
a chovani objektu.
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1 Uvod

Ziskavani znalosti z databazi je v poslednich letech velmi rychle se rozvijejici
oblast, ktera obzvldsté vzhledem k obrovskému objemu ruznych dat nabyva
stale vice na uzite¢nosti a dulezitosti. Jadrem procesu ziskavani znalosti je faze
dolovani z dat, pii které je aplikovan konkrétni algoritmus za ucelem extrakce
pozadovanych vzoru.

Se stale zvysujicim se mnozstvim uklddanych dat o pohybujicich se objektech
v podobé trajektorii vyrazné roste dulezitost a potencidlni uzitecnost analyzy
tohoto typu dat. Pfi analyze dat pohybujicich se objektu lze s vyhodou uplatnit
ruzné metody dolovani z dat.

Dolovéanim v datech pohybujicich se objektu se zabyvé kapitola 2. Cilem
této kapitoly je poskytnout Sirsi pohled na problematiku dolovani v datech po-
hybujicich se objektu a popsat existujici ptistupy pro feseni jednotlivych tloh.
Nejprve se vénuje hledani vzoru pohybujicich se objektu, v dalsi ¢asti se pak
zaméiuje na dolovani v trajektoriich, coz zahrnuje ulohy typu shlukovani trajek-
torii, predikci budouciho pohybu, klasifikaci trajektorii a detekci neobvyklych
trajektorii.

Trajektorie pohybujicich se objektu jsou nejéastéji ukladany v podobé sek-
vence Gasoprostorovych bodu. Pro mnoho aplikaci vSak z trajektorii v této po-
dobé neni mozné ziskat zajimavé vzory bez uvazovani geografické a aplikacné
specifické informace. Objevuje se tak pojem sémantické trajektorie, ktery odrazi
myslenku, ze trajektorie ma jednak obecné rysy, které jsou aplika¢né nezavislé,
a déle pak sémantické rysy, které jsou aplikacné zavislé. Cilem je tak obohatit
casoprostorové trajektorie doménové specifickymi sémantickymi informacemi ve
fazi predzpracovani dat. Dotazovani a analyza pak probihd nad vygenerovanymi
sémantickymi trajektoriemi. Problematikou sémantickych trajektorii se zabyva
zaveéretna ¢ast kapitoly 2.

V prostiedi dohledovych kamerovych systému v soucasnosti vznika obrovské
mnozstvi video dat, ze kterych lze extrahovat uziteéné informace o pohybu ob-
jektu v podobé trajektorii. Analyza téchto dat pak muze vyznamné piispét
k pochopeni chovani objektu pohybujicich se ve sledované oblasti.

Mnoho technik pro analyzu aktivit pohybujicich se objektu ve videu na vyssi
urovni abstrakce vyzaduje navic urc¢itou doménovou znalost danou konkrétni
aplikaci. Vzhledem k rychle se rozsifujicimu pouzivani dohledovych kamerovych
systému se vSak velmi Casto objevuje pozadavek na automatizované metody
pro popis aktivit a chovéni objektu na zdkladé dat extrahovanych ze samotného
videa, nikoliv na zdkladé manudalni specifikace. Takové metody pak poskytuji
model vyuzitelny pro ruzné tlohy analyzy chovani pohybujicich se objektu,
zejména pak pro detekci zajimavych ¢i neobvyklych udalosti. Problematice au-
tomatického modelovani pohybu objektu ve sledované oblasti se vénuje kapitola
3. Kromé procesu uéeni se modelu sledované oblasti jsou popsany i zpusoby jeho
vyuziti pfi analyze aktivit a chovani objekti. Mezi popsané analytické tlohy
patii klasifikace trajektorii, detekce neobvyklych trajektorii a online analyza,
kterd zahrnuje predikci pohybu a detekci neobvyklého chovéni.



2 Dolovani v datech pohybujicich se objektt

Zejména s rozvojem lokaliza¢nich ¢i dohledovych systému, senzorovych siti a
mobilnich zafizeni v neddvné dobé zacal prudce narustat objem ukladanych
casoprostorovych dat, ¢imz vyrazné stoupd jejich potencidl. Nejcastéji se jedné
o data o pohybujicich se objektech v podobé jejich trajektorii. Tato data mo-
hou popisovat pohyb lidi, zvitat, dopravnich prostiedku, ale napiiklad i ledovcu,
bouii a podobné. Kromé rozvoje technologii pro modelovéani, dotazovani a inde-
xovani prinasi ziskavani znalosti z dat pohybujicich se objektt, hlavné vzhledem
k jejich slozitosti, mnohé vyzvy pro soucasny vyzkum.

Trajektorie pohybujicich se objektu jsou obvykle reprezentovany jako sek-
vence ¢asoprostorovych bodu (z,y,t), kde z,y odpovidaji prostorovym soufad-
nicim pohybujiciho se objektu ve dvourozmérném prostoru a t je ¢asové razitko.
Pro dotazovani a indexovani trajektorii v této podobé bylo vytvoreno nékolik
modelu a pristupt, viz napiiklad [17] nebo [72]. Vzniklo také nékolik prototypu
databazovych systému pro spravu dat o pohybujicich se objektech, napiiklad
Hermes [55] nebo SECONDO [16].

Pii analyze dat pohybujicich se objektu nachézeji Siroké uplatnéni ruzné
metody dolovani z dat. [jlohy dolovani v datech pohybujicich se objektu lze
rozdélit do dvou skupin na dolovdni vzoru pohybujicich se objekti a dolovdni
v tragektoriich [22]. Do prvni skupiny tloh patii hledani skupin pohybujicich
se objektu, dolovani frekventovanych pohybt a dolovéni periodickych vzoru.
Do druhé skupiny pak lze zafadit shlukovou analyzu, klasifikaci nebo predikci
trajektorii a detekci odlehlych trajektorii, tedy takovych, které reprezentuji ne-
obvyklé chovani pohybujicich se objektu.

Ve vsech téchto pripadech jsou vSak uvazovany pouze Casoprostorové rysy
trajektorii. Chovani pohybujictho se objektu je tak popsdno pouze geomet-
rickymi vlastnostmi jeho trajektorie, tedy prostiednictvim rysi na nizké tirovni
abstrakce. V tomto pohledu na data pohybujicich se objektiu chybi podpora
sémantickych vlastnosti trajektorii, které by umoznovaly dotazovani a analyzu
téchto dat na vySsi drovni abstrakce. Zacind se proto Casto objevovat pojem
sémantické trajektorie.

Tato kapitola se vénuje problematice dolovani v datech pohybujicich se ob-
jektu a popisuje existujici metody pro vyse uvedené dolovaci ulohy. Zavéretna
cast této kapitoly se zabyva problematikou sémantickych trajektorii se zamére-
nim na popis metod pro obohaceni trajektorii o sémantickou informaci.

2.1 Dolovani vzora pohybujicich se objektt

Hledéni vzoru pohybujicich se objektu je uloha dolovani z dat, jejimz cilem je
objevit ruzné typy potencidlné uzite¢nych vzoru v databazich pohybujicich se
objektu. Tyto vzory mohou byt rozdéleny do nésledujicich ti{ kategorif [41]:

o Vztahy mezi objekty (anglicky relationship patterns) — tento typ vzoru je
zaméfen na vztahy mezi jednotlivymi pohybujicimi se objekty. Nejcastéjsi
ulohou je zde hledani skupin objektt, které se pohybuji spoletné, nicméné
je mozné hledat i jiné typy vztaht mezi objekty.



e [rekventované vzory pohybu (anglicky frequent trajectory patterns) — tyto
vzory reprezentuji obecné trendy pohybu vSech objektu vzhledem k pro-
storu (napiiklad oblasti navstivené béhem pohybu) i k ¢asu (napiiklad
doba trvani pohybu).

o Opakujict se vzory (anglicky repetitive patterns) — jedné se o vzory popi-
sujici periodické chovéni pohybujicich se objektu, coz muze byt typické
napiiklad pro nékterd zvitata nebo lidi.

Popisu jednotlivych typu vzoru se vénuje zbytek této sekce. Nékteré ze
zminénych vzoru jsou zahrnuty v systému MoveMine [41], ktery poskytuje funk-
cionalitu dolovani z dat se zaméfenim na data o pohybu zvifat. Tento systém
kromé metod pro hleddni vzoru pohybujicich se objektin nabizi i metody pro
shlukovani trajektorii a detekci odlehlych trajektorii, kterym je vénovana po-
zornost v dalsich sekcich.

Hledani skupin pohybujicich se objekta

Cilem této 1lohy je najit skupiny objektu, které vyhovuji konkrétnimu chovéni
z pohledu spole¢nych pohybu a vzajemnych interakei mezi objekty skupiny.

Hledéni skupin objektu, které se pohybuji spole¢né, lze chapat jako hleddni
pohybugiciho se shluku [30]. Pohybujici se shluk zna¢i skupinu objektu pohy-
bujicich se geometricky blizko sebe po uréity casovy interval. Pro vyhledavani
pohybujicich se shluku je v [30] navrzen algoritmus, ktery pro kazdy casovy
okamzik provede shlukovdni pomoci metody DBSCAN [19] a nalezené shluky
vzdy srovna se shluky z predchoziho ¢asového okamziku.

Na konceptu vzdjemnych pohybu objektu (anglicky relative motions) byl
vyvinut a v dalsich pracich déle rozvijen rdmec nazvany REMO [32] [18], ktery
specifikuje kolekci ¢asoprostorovych skupinovych vzoru na zakladé podobnosti
sméru a zmén sméru pohybu objekti. Jednd se zejména o nasledujici typy vzoru
(uvazujme parametry m > 1, r > 0, piipadné 7 > 0, kde m a 7 jsou celd ¢islo a
r je redlné ¢islo):

e Stddo (anglicky flock) — vzoru vyhovuje skupina nejméné m objektu, které
se nachéazeji v kruhové oblasti o poloméru r a pohybuji se ve stejném
sméru. Ptiklad vzoru typu stddo je na obrazku 1 vlevo.

e Vedent (anglicky 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 objektu udrzuje tento smér po dobu nejméné 7
casovych kroku. Piiklad vzoru typu vedeni je na obrazku 1 vlevo.

e Sbihavost (anglicky convergence) — vzoru vyhovuje skupina nejméné m ob-
jektu, které dosdhnou stejné kruhové oblasti o poloméru r (za predpokladu
udrzen{ stejného sméru). Pifklad vzoru typu sbihavost je na obrézku 1
vpravo.



o Setkdni (anglicky encounter) — vzoru vyhovuje skupina nejméné m ob-
jektt, které dosdhnou stejné kruhové oblasti o poloméru r soucasné (za
predpokladu udrzeni stejného sméru a stejné rychlosti).
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Obrézek 1: Piiklad vzoru typu stddo a vedeni s vedouci trajektorif ps (vlevo) a
vzoru typu sbthavost pro trajektorie po, p3, pa, ps (vpravo) (pfevzato z [18]).

Nevyhodou vzoru typu stddo je jeho omezeni na kruhovy polomér. To muze
vést ke ztraté nékterych objektu, které se pohybuji spoleéné se shlukem, ale
nejsou uvniti kruhové oblasti uréené definovanym polomérem. Za tcelem od-
stranén{ tohoto omezen{ byl definovdn vzor konvoj (anglicky convoy) [27], pii
jehoz hledani je vyuzito shlukovani na zdkladé hustoty.

U vzoru stado a konvoj lze identifikovat spole¢nou nevyhodu danou ¢asovym
omezenim na tyto vzory, kdy v definicich téchto vzora jsou uvazovany pouze
po sobé jdouci casové okamziky. Piikladem tohoto omezeni muze byt ztrata
skupiny objektu, z nichz néktery objekt docasné opusti pohybujici se shluk.
V [40] byl navrzen vzor nazvany roj (anglicky swarm), ktery zminénou nevyhodu
odstranuje. Vzor typu roj pak reprezentuje shluk objektt, které se pohybuji
spoletné alesponn po urcity pocet Casovych okamziku, nikoliv vSak nutné po
sobé jdoucich.

Dolovani frekventovanych pohybi

Utelem dolovén{ frekventovanych pohybt je nalezeni takovych trajektorii (nebo
sub-trajektori{), které jsou pohybujicimi se objekty casto sledovény. Takové
vzory pak reprezentuji obecné trendy pohybu objektu vzhledem k prostoru i
k casu.

Dolovanim frekventovanych vzoru z trajektorii se zabyvé napiiklad [14].
Zavadi novy typ vzoru, tzv. T-vzor (v anglictiné T-pattern, Trajectory pat-
tern), ktery sjednocuje ¢asovou i prostorou informaci bez pfedchozi diskreti-
zace Casové ¢i prostorové dimenze. T-vzor je dvojice (S, A) takovd, 7ze S =
{((x0,Y0), - -, (K, yr)) je sekvence pozic v prostoru a A = {(aq,...,ax) je sek-
vence Casu prechodu mezi prostorovymi pozicemi. T-vzor je pak mozné repre-
zentovat jako (S, A) = (w0, o) <2 (21, y1) <2 -+ 25 (g, y).

Cas piechodu mezi dvéma pozicemi vyjadiuje dobu pfesunu pohybujiciho
se objektu z jedné prostorové pozice do druhé. T-vzor obsahujici n prosto-
rovych pozic reprezentuje ve vstupni databazi trajektorii vSechny sub-trajektorie



s n prostorovymi pozicemi takové, ze kazda pozice sub-trajektorie je ptiblizné
stejnd jako odpovidajici pozice ve vzoru a vSechny ¢asy prechodu mezi pozicemi
sub-trajektorie jsou piiblizné stejné jako odpovidajici ¢asy piechodu ve vzoru.
Kromé parametru minimalni podpory vzoru je pro dolovani frekventovanych
T-vzoru nutné urcit hodnotu ¢asové tolerance a funkei prostorové sousednosti.

Dolovani periodickych vzora

V mnoha piipadech objekty v pravidelnych ¢asovych intervalech sleduji stejné
trasy. Detekce periodického chovani pohybujicich se objektu muze byt uzitecnd
napiiklad pro sumarizaci historie pohybu, pro predikci budouctho pohybu nebo
muZze pomoci pii detekei neobvyklych udalosti [21].

Hledénim periodickych vzoru se zabyva naptiklad [44]. Trajektorie je zde
uvazovéana jako sekvence prostorovych pozic. Dolovani periodickych vzoru zde
probiha pro pevné danou hodnotu periody T'. Periodicky vzor P je pak sek-
vence délky T, kterda se v prubéhu analyzované trajektorie vyskytuje alespon
minsup krat, kde minsup je uzivatelsky definovand hodnota miniméalni pod-
pory. Dolovéni periodickych vzoru probihd ve dvou krocich. V prvnim kroku
jsou s pomoci shlukovaciho algoritmu DBSCAN vyhledany vsechny frekvento-
vané vzory délky 1. Ve druhém kroku pak probihd postupné hledani delsich
vzoru. Pro tento krok jsou navrzeny dva mozné piistupy: zdola-nahoru nebo
shora-dola.

Hlavni nevyhodou popsaného piistupu je nutnost pevné definovat délku pe-
riody. Toto omezeni odstranuje algoritmus Periodica navrzeny v [39]. Jednd
se o dvoufdazovy algoritmus, ktery analyzou vstupnich dat nejprve automa-
ticky detekuje vhodné periody a ve druhé fazi pak statisticky sumarizuje pe-
riodické chovani objektu. Detekce délky periody je provadéna kombinaci Fou-
rierovy transformace a autokorelace nad vSemi referenc¢nimi body, které od-
povidaji ¢asto navs§tévovanym oblastem, jez jsou identifikovany pomoci pristupu
zalozeného na hustoté. Sumarizace periodického chovani ve druhé fazi je pak
provadéna metodou zalozenou na hierarchickém shlukovani.

2.2 Shlukovani trajektorii

Pozadavkem na shlukovani trajektorii pohybujicich se objekti muze byt vy-
hledani skupin objektu pohybujicich se spoleéné nebo vyhleddni spole¢nych
sub-trajektorii, které mohou reprezentovat néjakou vyznamnou oblast.

Hledéani shlukua objektu, které se pohybuji spole¢né, se lisi podle toho, zda
je spole¢ny pohyb objektu pozadovan po cely casovy usek prubéhu trajektorii,
nebo pouze po jeho ¢ast. V piipadé ¢astecného ¢asového tseku zde shlukovani
splyvéa s hleddnim pohybujicich se shluku nebo vzoru typu stado, konvoj ¢i roj,
které byly popsany v sekci 2.1. Pro shlukovani trajektorii jako celku je mozné
vyuzit metody pro shlukovani vysoce dimenzionalnich dat, metody zalozené na
pravdépodobnostnich modelech nebo metody zalozené na hustoté.

Pti pouziti nékteré metody shlukovani vysoce dimenzionélnich dat je kazdy
casovy okamzik trajektorie uvazovan jako samostatnd dimenze. Pti shlukovani



Ize pak pouzit ruzné vzdalenostni funkce, naptiklad Euklidovskou vzdéalenost,
nékteré varianty edita¢ni vzdélenosti a podobné [21].

Metoda pro shlukovéani trajektorii na zakladé hustoty byla navrzena napii-
klad v [52]. Autofi zde definuji vzddlenost mezi trajektoriemi jako prumeérnou
vzdalenost mezi objekty ve vsech ¢asovych okamzicich. Trajektorie je tedy uva-
zovana jako celek. Pro samotné shlukovani je pouzita modifikace algoritmu OP-
TICS [19]. Tato modifikace vychdz{ z predpokladu, ze v redlném prostied{ maji
nékteré casové intervaly vyssi dilezitost nez jiné (napiiklad dopravn{ Spicka a
podobné) a shlukovéni trajektorii pouze ve vyznamnych ¢asovych intervalech
muze prinést zajimavéjsi vysledky.

Jsou-li pifi shlukovani trajektorie uvazovany jako celek, neni mozné obje-
vit pouze podobné Casti trajektorii a muze tak dojit ke ztraté potencidlné
zajimavého vysledku. Tento piipad ilustruje obrazek 2, na kterém je vyznacena
sub-trajektorie spoleéna vsem zobrazenym trajektoriim. Tato sub-trajektorie
by pfi reprezentaci trajektorie jako celku nemohla byt objevena, protoze kazda
z trajektorii se dale ubird jinym smérem.

TR, TR,

TR,

TR,

Obréazek 2: Piiklad spoletné sub-trajektorie (pfevzato z [35]).

Pro objevovéni spoleénych sub-trajektorii byl v [35] navrzen ,partition-and-
group“ rdmec a algoritmus TRACLUS na ném zalozeny. Algoritmus TRACLUS
probihd ve dvou fazich. V prvni fazi dochazi k déleni jednotlivych trajektorii na
sub-trajektorie, druhou fazi je pak samotné shlukovani sub-trajektorii nasledo-
vané vygenerovanim reprezantivnich trajektorii pro kazdy nalezeny shluk. Shlu-
kovéani je zde provadéno metodou zalozenou na hustoté, kterd vychazi z algo-
ritmu DBSCAN. Pouzitd vzdalenostni funkce se sklada ze tii slozek: kolmé, para-
lelni a thlové vzdalenosti. Faze déleni trajektorii na sub-trajektorie je zalozena
na identifikaci charakteristickych bodt, coz jsou body, ve kterych se vyrazné
meéni chovéni trajektorie. Pro tento tcel je vyuzito principu MDL (minimum de-
scription length) z oblasti teorie informace. Pi déleni se tak dosahuje vhodného
kompromisu mezi stru¢nosti a presnosti.

Metoda shlukovani trajektorii nazvanad Vector Field k-means je navrzena
v [11]. Tato metoda je zaloZzend na vektorovych polich, které jsou pouzity pro
modelovani jednotlivych shluku. Vektorova pole, coz jsou funkce piitazujici
kazdému bodu prostoru vektor, zde umoznuji pfirozenym zpusobem reprezen-
tovat rysy trajektorii, jako jsou smér a rychlost pohybu. Cilem shlukovani je
najit vektorova pole, ktera co nejlépe aproximuji vstupni datovou sadu trajek-
torii. Vyhodou tohoto pfistupu je i jednoduché vizualizace nalezenych shluku.



Samotné shlukovan{ vyuz{vd princip algoritmu k-means [19], éimZz pfebira jeho
vyhody i nevyhody.

2.3 Predikce trajektorii

Piistupy k predikci budouci pozice trajektorie pohybujiciho se objektu lze rozdélit
néasledovneé [21]:

(a) predikce zalozena na historii vlastniho pohybu,
(b) predikce zalozend na historii pohybu vsech objektu.

Metody pro predikci budouci pozice na zakladé historie vlastniho pohybu
lze déle délit na linedrni nebo nelinedrni a vektorové (pro kratkodobé predikce)
nebo zalozené na vzorech (pro dlouhodobéjsi predikce). Linedrni predikce neni
z praktického hlediska piili§ pouzitelnd, viz obrazek 3, ktery znazornuje jeji
selhéni.

Piikladem nelinearni vektorové metody pro kratkodobé predikce je rekur-
zivnd pohybovd funkce [63]. Pozice trajektorie pohybujictho se objektu o v case
t je déna jako o(t) = Cy -0t — 1)+ Cy-0(t —2)+---+ Cy-o(t — f), kde C;
jsou konstantni matice vyjadiujici urcité typy pohybu a f je parametr udavajici
uroven retrospekce.

AN

predicted positions

predicted positions
at time 1

o(0)

X
—

Obrazek 3: Piiklad selhdni linedrni predikce budouci pozice (ptrevzato z [63]).

V [26] je uveden model hybridnd predikce, ktery za tcelem umoznéni kréatko-
dobych i dlouhodobych predikci kombinuje vektorovy ptistup a ptristup zalozeny
na vzorech.

Zastupcem metod pro predikci na zdkladé historie pohybu vSech objektu
je metoda navrzend v [45]. Tato metoda vychézl z predpokladu, ze sleduje-li
mnoho objektu stejny vzor pohybu, je pravdépodobné, ze dany objekt se bude
pohybovat podle tohoto vzoru také. Vyuzity jsou zde T-vzory popsané v sekci
2.1.



2.4 Klasifikace trajektorii

Cilem klasifikace trajektorii je zaradit pohybujici se objekty do ptislusnych t¥id
na zdkladeé jejich trajektorii a piipadné dalsich rysu [21]. Pro klasifikaci trajek-
torif se pouzivaji dva zakladni pfistupy. Prvni moznosti je vyuziti technik stro-
jového uceni a rozpoznavani vzoru, napiiklad skrytych Markovskych modela
(HMM). Druhou moznost{ je pak klasifikace na zdkladé samotnych trajektorii,
pricemz tuto skupinu reprezentuje algoritmus TraClass.

Srovndnim ruznych technik strojového uceni pii pouziti pro klasifikaci tra-
jektorii se vénuje [60]. Byly zde pouzity metody k-nejblizsi sousedstvi, GMM
(Gaussian Mixture Model) s EM (Expectation-Maximization), SVM (Support
Vector Machines) a HMM (Hidden Markov Models). Pro popis téchto metod
viz [6] nebo [19]. Pro HMM byly jednotlivé trajektorie reprezentovany jako sek-
vence okamzitych rychlosti, pro ostatni techniky byla kazdd trajektorie repre-
zentovana pouze prumérnou a minimélni rychlosti. Srovnani uvedenych metod
bylo provedeno na dvou datovych sadach.

Klasifikace trajektorii vozidel byla cilem v [12]. Jednotlivé trajektorie byly
rozdéleny do prekryvajicich se segmentu, v ramci kterych byla trajektorie vzdy
vyhlazena a prifazena do jedné ze ¢tyt kategoril (wpred, vlevo, vpravo, stat).
Takto vzniklé Fetézce symbolu byly nasledné klasifikovany pomoci HMM.

Jiny zpusob vyuziti HMM pro klasifikaci trajektorii byl navrzen v [4]. Tra-
jektorie jsou nejprve rozdéleny v bodech zmén zakiiveni. Kazda sub-trajektorie
je pak reprezentovéna koeficienty analyzy hlavnich komponent (Principal Com-
ponent Analysis, PCA). Koeficienty PCA jsou reprezentovéany pomoci GMM
pro kazdou tfidu. Pro kazdou tfidu je nésledné vytvoren HMM, jehoz kazdy
stav odpovida sub-trajektorii modelované pomoci GMM.

Nevyhodou popsanych metod muze v nékterych piipadech byt klasifikace
trajektorie jako celku. Toto omezeni se snazi odstranit jiz zminény algorit-
mus TraClass [34], ktery vychdzi z predpokladu, ze charakteristické rysy po-
hybu se vyskytuji spiSe u ¢asti trajektorii, nikoliv u trajektorii celych. Kromé
toho predpokladd, ze charakteristické rysy trajektorie nemusi byt vyjadieny jen
vzory pohybu, ale mohou byt urceny také oblastmi, jimiz trajektorie prochazi.
Algoritmus TraClass je zalozen na extrakci rysu nejprve pomoci shlukovani
podle regionu, néasledné pak pomoci shlukovani podle trajektorii. Trajekto-
rie jsou nejprve rozdéleny na sub-trajektorie vyuzitim stejného principu jako
u algoritmu TRACLUS, ktery je popsan v sekci 2.2, se zahrnutim informace
o piislusnosti trajektorii k odpovidajicim ti¥idam. Cilem shlukovani podle re-
gionu je najit takové oblasti, kterymi prochédzeji vétsinou pouze trajektorie jedné
urcité tridy. Pro tento 1cel je zde vyuzito MDL principu, ktery byl zminén
jiz v sekci 2.2. Piiklad shlukovéni podle regionu ilustruji kroky (1) a (2) na
obrazku 4. Cilem shlukovani podle trajektorii je identifikovat spoletné vzory po-
hybu, které odpovidaji pouze trajektoriim jedné konkrétni tiidy. Tohoto cile je
dosazeno pomoci algoritmu TRACLUS, ktery je rozsifen o uvazovani informace
o pfislusnosti trajektorie k nékteré tiidé. Piiklad shlukovani podle trajektorii
zndzornuji kroky (3) a (4) na obrdzku 4.

Pii klasifikaci pomoci algoritmu TraClass je kazdé trajektorie nejprve trans-
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Obrazek 4: Pitklad shlukovani{ podle regionu (kroky 1 a 2) a podle trajektori{
(kroky 3 a 4) (pfevzato z [34]).

formovana na vektor ryst, pficemz kazdy rys odpovid4 bud regionu, nebo vzoru
pohybu. Vznikly vektor rysu je pak zpracovan SVM klasifikatorem.

2.5 Detekce odlehlych trajektorii

Automatickd detekce neobvyklého nebo podezielého chovani pohybujicich se
objektu je vyznamnou ulohou v oblasti analyzy ¢asoprostorovych dat. Obvykle
se jednd o hledani odlehlijch trajektorii, tedy takovych pohybu, které se vyrazné
odlisuji od vétsiny ostatnich.

Mezi hlavni pristupy pro detekci odlehlych trajektorii patii metody zalozené
na vzdalenosti a metody zalozené na klasifikaci. Dalsi mozny pristup pak za-
stupuje algoritmus TOP-EYE, ktery je zaloZzen na vypoctu vyvijejici se miry
odlehlosti trajektorie nad vytvorenym pravdépodobnostnim modelem sledované
oblasti. Popisu téchto tii pristupu se vénuje zbytek této sekce.

Kromé zminénych piistupt lze narazit i na nékteré dalsi pristupy k dolovan{
odlehlych trajektorii, jez jsou vétsinou pfizpusobeny konkrétni aplikaéni oblasti.
Naptiklad [10] se zaméFuje na efektivn{ monitorovéan{ anomélii v proudu trajek-
tori{ pohybujicich se objekti. V [38] je navrzena metoda pro detekci casové
odlehlych objekti v datech dopravniho provozu s durazem na historicky trend
podobnosti. Pro kazdy casovy okamzik je pro kazdy segment silniéni 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.
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Metody zalozené na vzdéalenosti

Koncept objektu odlehlych na zdkladé vzdalenosti byl uveden v [31]. Objekt O
v datové sadé T je DB(p, D)-odlehly (distance-based), jestlize alesponi mnozstvi
p objektu z T lezi ve vétsi vzdédlenosti nez D od objektu O. Jednou z uvedenych
piipadovych studii je pravé detekce odlehlych trajektorii. Trajektorie je zde
reprezentovand jako celek v podobé vektoru sumarnich charakteristik.

Uvazovani trajektorie jako jeden celek v podobé néjaké sumarni charakte-
ristiky vSak nedokaze odhalit neobvyklé chovani objektu jen v nékteré casti
jeho trajektorie, obzvlaste jsou-li trajektorie pfilis dlouhé [33]. Z tohoto duvodu
je na metody detekce odlehlych trajektorii kladen pozadavek, aby uvazovaly
kazdou trajektorii napiiklad jako mnozinu sub-trajektorii. Timto pfistupem lze
identifikovat ty césti trajektorie, které jeji odlehlost zpusobuji. Piiklad odlehlé
sub-trajektorie je ukdzan na obrazku 5.

Obrézek 5: Piiklad odlehlé sub-trajektorie (pievzato z [33]).

Hlavni rozdil mezi jednotlivymi metodami z této oblasti spo¢ivd v pouzité
vzdélenostni funkei. Napiiklad v [42] jsou jednotlivé sub-trajektorie porovnavany
pomoci vzdalenostni funkce, kterd vychazi z Hausdorffovy vzdéalenosti.

Za celem detekce odlehlych shluku trajektorii, které mohou reprezentovat
napfiklad dopravni zdcpu, je v [70] navrzen algoritmus slu¢ujic{ pristup zalozeny
na vzdélenosti se shlukovanim. Algoritmus uvazuje trajektorie jako mmnozinu
sub-trajektorii. Kazda sub-trajektorie je reprezentovana pomoci miniméalniho
obalujictho kvadru (v anglictiné Minimum Bounding Box, MBB), jehoz dva
rozméry jsou dany prostorovymi soufadnicemi a tfeti rozmér je urcen casovou
informaci. Vzddalenost dvou trajektorii je pak poc¢itdna z objemu pruniku je-
jich MBB. Nad trajektoriemi je néasledné provedeno shlukovani modifikaci me-
tody DBSCAN. Pro kazdy shluk je vypocten stupen jeho hustoty, ktery odlisuje
normélni shluky od odlehlych.

Vyznamnym zastupcem metod zalozenych na vzdalenosti je ,partition-and-
detect* rdémec a algoritmus TRAOD na ném zalozeny [33]. Algoritmus sestdva ze
dvou fézi. V prvni fazi je kazda trajektorie rozdélena na mnozinu sub-trajektorii.
Za ucelem zajisténi efektivity a kvality zaroven je déleni provadéno ve dvou
krocich: nejprve hrubym zpusobem a nasledné je pak déleni patfi¢né zjemnéno.
Déleni podle jemné granularity probihd jen tehdy, muze-li byt dany tsek ve
vysledku identifikovan jako odlehly. Ve druhé fazi algoritmu probiha vlastni pro-
ces detekce odlehlych trajektorii kombinaci piistupu zaloZenych na vzdalenosti
a na hustoté. Trajektorie je povazovana za odlehlou, pokud obsahuje alespon
urcity pocet odlehlych sub-trajektorii. Sub-trajektorie je odlehld, pokud je blizka
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jen s ur¢itym maximalnim poctem trajektorii. Mnozina trajektorii, které jsou
blizké ke konkrétni sub-trajektorii, je uré¢ena pomoci vzdalenostni funkce, ktera
se sklada ze tii slozek: kolmé, paralelni a 1thlové vzdéalenosti. Za ti¢elem omezeni
vlivu hustoty oblasti na posuzovani odlehlosti sub-trajektorie je zaveden tzv.
upravujici koeficient, kterym je ndsoben zjiStény pocet blizkych trajektorii.

Metody zalozené na klasifikaci

Metody zalozené na klasifikaci jsou zdstupcem metod uceni s ucitelem, kdy
detekce odlehlych trajektorii probihd podle modelu vstupnich dat, ktery musi
byt vytvoren na zdkladé trénovaci datové sady. Nevyhodou téchto metod muze
byt silnd zavislost vysledku na kvalité trénovaci mnoziny. Vyhodou je oproti
metodam uceni bez ucitele ¢asova efektivita procesu detekce.

V [53] je pro detekei odlehlych trajektorii vyuzito principu neuronovych siti.
Trénovani probiha nad celymi trajektoriemi, které jsou transformované na vek-
tory rysu, které maji za tikol reprezentovat nejen prostorové pozice, ale i rychlost
a zrychleni pohybu.

Piistup kombinujici shlukovéni a klasifikaci pomoci SVM klasifikdtoru za
ucelem nalezeni odlehlych trajektori je navrzen v [58].

Metoda ROAM, navrzend v [36], zastupuje uceleny rdmec, jenz je urceny
pro detekci anomaélii v datech pohybujicich se objektu. Cely proces prochézi
postupné tfemi moduly. Nejprve jsou ze vstupnich trajektorii kombinaci me-
tody klouzavého okna a shlukovani extrahovany spoletné vzory, tzv. motify.
Kazdy motif reprezentuje néjaky typicky vzor pohybu, naptiklad odboceni do-
prava, otoc¢eni a podobné. Kazdé trajektorie je pak reprezentovana jako sek-
vence vyskytu ruznych motifu. Piiklad dvou trajektorii po extrakci motifu
je zobrazen na obrazku 6. Trajektorie v pravé césti obrazku mé oproti levé
trajektorii navic vyskyt motifu my. Ve druhé fizi je kazdému vyskytu motifu
prifazena mnozina odpovidajicich atributi, kterymi jsou pozice a ¢as vyskytu,
pripadné nékteré dalsi jako rychlost pohybu a podobné. Mnozina v8ech motifa
tvoii hierarchicky prostor rysu. Trajektorie se tak stava vektorem rysu v tomto
novém prostoru. Takto transformované trajektorie jsou klasifikovany pomoci
klasifikatoru zalozeného na pravidlech, ktery pracuje nad vytvorenym hierar-
chickym prostorem rysu.

Obrézek 6: Piiklad dvou trajektorii po extrakei motifa (pfevzato z [36]).
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Priistup zalozeny na vyvijejici se mire odlehlosti

Pro detekei odlehlych trajektorii jiz v prubéhu jejich vyvoje je v [13] navrzena
metoda nazvand TOP-EYE. Tato metoda umoznuje, pti vhodné nastavenych
vstupnich parametrech, identifikovat odlehlé trajektorie v redlném case a vy-
varovat se velkého mmnozstvi planych poplachu, které mohou byt zpusobené
napfiiklad Sumem ve vstupnich datech.

Algoritmus uvazuje sledovany prostor jako pravidelnou mfizku malych bunék.
Kazda bunka je dale ¢lenéna do 8 smérovych vyseci, kde kazdd vyse¢ odpovida
thlu 7/4. Cilem tohoto déleni je sumarizovat smérovou informaci trajektorif
prochézejicich konkrétni bunkou jako vektor osmi hodnot, které vyjadiuji prav-
dépodobnosti pohybu objektu v osmi riznych smérech. Tato metoda vyzaduje
trénovaci datovou mnozinu, na jejimz zékladé je vypoctena hustota jednot-
livych bunék. Analyzou kazdé trajektorie z této datové mnoziny jsou navySeny
odpovidajici hodnoty smérového vektoru u bunék, kterymi dana trajektorie
prochézi.

Pro kazdou novou trajektorii pak algoritmus prubézné pocita okamZzitou
miru odlehlosti. Miru odlehlosti je mozné sledovat podle sméru trajektorie nebo
podle hustoty bunék. Hlavni myslenkou algoritmu TOP-EYE je postupné v case
akumulovat okamzité miry odlehlosti s tim, ze vliv predchozich mér odleh-
losti je snizovan prostfednictvim exponencialni funkce v zavislosti na case.
Timto zpusobem je mozné pozorovat postupny vyvoj miry odlehlosti trajektorie
v prubéhu pohybu objektu. Pfi vhodné nastaveném parametru, ktery urcuje hra-
nici mezi odlehlymi a normdlnimi trajektoriemi, je tato mira odlehlosti odolnd
vuéi planym poplachum. Jako hlavni nevyhodu této metody lze povazovat, ze
sledovana oblast je uvazovana jako pravidelna miizka.

2.6 Sémantické trajektorie

Vétsina praci zabyvajicich se aplikaci metod dolovani z dat na trajektorie po-
hybujicich se objektu se zaméfuje zejména na casoprostorové geometrické rysy
trajektorii. Tyto metody vsak vedou vétsinou na ziskdavani geometrickych vzoru,
které nemusi odhalit nékteré vztahy zajimavé z pohledu konkrétni aplikaéni
domény. Nékteré analytické dotazy tykajici se chovani pohybujicich se objektt
je mozné zodpoveédét pouze pii uvazovani trajektorif véetné jejich sémantiky [2].

Sémantické rysy trajektorie jsou, na rozdil od rysu geometrickych, aplika¢né
zavislé, mohou byt nezavislé na prostorovych soufadnicich a mohou se vysky-
tovat v fidkych oblastech bez geometrickych podobnosti s ostatnimi trajektori-
emi [8]. Sémantické rysy typicky odkazuji na geografické ¢i doménoveé specifické
informace. Sémantické vzory jsou z uzivatelského pohledu ve srovnédni s geo-
metrickymi vzory vice pochopitelné a 1épe interpretovatelné, a to pravé diky
uvazovani konceptu z aplikaéni domény. Sémantika tak muze hrat dualezitou
roli pfi analyze trajektorii a ziskdvdni znalost{ z nich [1]. Na obrdzku 7 je
znazornén piiklad trajektorie pred a po pfidani sémantické informace pro tcely
dvou ruznych aplikaci. Sémanticka trajektorie v téchto piipadech propojuje
casoprostorovou reprezentaci trajektorie se sémantickou geografickou informaci.
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Obréazek 7: Priklad casoprostorové trajektorie (1) a odpovidajici sémantické
trajektorie pro turisticky zaméfenou aplikaci (2) a pro dopravni aplikaci (3)
(pfevzato z [46]).

Sémantické trajektorie jsou zalozeny na konceptu zastaveni (anglicky stop)
a pohybu (anglicky mowve), ktery byl poprvé piedstaven v [62]. Zastaveni repre-
zentuji dulezitd mista trajektorie, kde objekt zustal po uréitou minimalni dobu.
Pohyby jsou pak ¢ésti trajektorie ohrani¢ené jednotlivymi po sobé nédsledujicimi
zastavenimi. Zastaveni odpovidaji zajimavym mistum v prostoru (také nazyva-
nym prostorové rysy), kterd jsou uréend konkrétni aplikaci. Sémantickd trajekto-
rie pak muze byt definovéna jako koneénd posloupnost polozek (Iy, I, ..., I),
kde kazdé polozka I, je zastaveni nebo pohyb [7]. Tento model byl ddle vyuzit
pro sémantické obohaceni trajektorii geografickymi ¢i aplika¢né specifickymi in-
formacemi, napiiklad v [1], [15] nebo [66]

2.6.1 Metody pro sémantické obohaceni trajektorii

Pro obohaceni trajektorie o sémantické informace je nutné strukturovat trajek-
torii na posloupnost zastaveni a pohybu. Klicovym problémem je zde rozhod-
nuti, zda konkrétni ¢asoprostorovy bod trajektorie patii do zastaveni nebo do
pohybu trajektorie.

Pro tcely identifikace zastaveni trajektorie, tedy vyznamnych mist trajekto-
rie z pohledu konkrétni aplika¢ni domény, je mozné zvolit ruzné pristupy. Jednim
z nich je napiiklad DJ-Cluster [73], ktery je variantou shlukovactho algoritmu
DBSCAN a jehoz cilem je najit zajimava mista jednotlivych trajektorii. Hlavn{
nevyhodou této metody je, zZe neuvazuje ¢asovou dimenzi.

Riuzné algoritmy byly navrzeny piimo pro nalezeni zastaveni a pohybu tra-
jektorii. Ve zbytku této sekce budou tyto metody postupné stru¢né popsany.

IB-SMoT [1]

Vstupem totoho algoritmu je mnozina trajektorii a konkrétni aplikace sestéavajici
z mnoziny kandidatnich zastaveni. Kandiddtni zastaveni je dvojice (R, A), kde R
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je geometrie zastaveni definovand pomoci polygonu ve dvourozmérném prostoru
a A je minimalni doba zastaveni. Vystupem algoritmu je mnozina zastaveni
a mnozina pohybu.

Algoritmus IB-SMoT (Intersection-Based Stops and Moves of Trajectories)
pro kazdy bod trajektorie s vyuzitim prostorového indexu ovéiuje, zda bod lezi
uvnitt geometrie néjakého kandidatniho zastaveni. Pokud tomu tak je, dojde
k ovéfeni, zda doba, po kterou trajektorie danou geometrii protind, je alespon
stejné dlouhd jako minimdalni doba setrvani v daném kandidatnim zastaveni.
V kladném ptipadé je kandidatni zastaveni povazovano jako zastaveni a je za-
znamendno. Usek trajektorie mezi predchozim a aktudlnim zastavenim je zazna-
menan jako pohyb. Pfedchozi zastaveni muze byt prazdné, pokud je aktudlni
zastaveni prvnim zastavenim dané trajektorie. Pro pfipadné budouci prostorové
analyzy pohybu je spolu s pohybem zaznamenavéna i jeho geometrie a casové
razitko.

CB-SMoT [54]

Nevyhodou algoritmu IB-SMoT muze byt, ze néktera dulezitd zastaveni, kterd
mohou vést napiiklad k objeveni zajimavych vzori, nemusi byt nalezena, po-
kud jim neodpovidéd zddné kandidatni zastaveni konkrétni aplikace. Prikladem
je tieti trajektorie na obrazku 7. Trajektorie obsahuje dvé husté ¢dsti (oznacené
jako nezndmd zastaveni), kterym ale v dané aplikaci neodpovidd zadné kan-
didatni zastaveni.

Algoritmus CB-SMoT (Clustering-Based Stops and Moves of Trajectories)
je zalozen na shlukovani jednotlivych trajektorii podle zmén rychlosti pohybu
a snazi se tak odhalit i neznama zastaveni. Tento algoritmus vychazi z myslenky,
ze ¢asti trajektorie, v nichz je rychlost pohybu vyrazné nizsi nez v jinych ¢astech
stejné trajektorie, odpovidaji zajimavym mistu. Algoritmus pracuje ve dvou
krocich. V prvnim kroku jsou pomoci modifikace algoritmu DBSCAN, ktery
shlukuje na zakladé hustoty, identifikovana potencidlni zastaveni. Shlukovani
probiha vzdy pouze v ramci jedné trajektorie na zakladé zmén rychlosti pohybu.
Ve druhém kroku algoritmus uréi prostorové umisténi potencidlnich zastaveni
(shluku) a oveéif pruseciky a minimdln{ dobu trvani s kandidétnimi zastavenimi
aplikace. Pokud potencidlni zastaveni neprotind geometrii zadného kandidatniho
zastaveni, je oznaCeno jako neznamé zastaveni.

DB-SMoT [59]

V nékterych aplikacich muze byt zadouci identifikovat zajimavé mista trajekto-
rie na zakladé zmén sméru pohybu. Pro tento tcel muze byt pouzit algoritmus
DB-SMoT (Direction-Based Stops and Moves of Trajectories). Vstupem algo-
ritmu je mnozina trajektorii, minimaln{ zména sméru, minimdlni doba trvani
a maximalni tolerance.

Algoritmus nejprve pro kazdé dva po sobé jdouci body trajektorie vypocita
zménu sméru. Nasledné je v rdmci trajektorie provedeno shlukovani, pricemz
nalezené shluky odpovidaji zastavenim trajektorie. Casti trajektorie, které lezf
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mimo nalezené shluky, jsou oznaceny jako pohyby trajektorie. Pii shlukovéani
probihd postupné ovérovani, zda zména sméru mezi dvéma nasledujicimi body
trajektorie je alespon stejné velkd jako hodnota minimélni zmény sméru. Do-
kud tomu tak je, jsou body pridavany do stejného shluku. Jakmile zména sméru
nevyhovuje podmince minimdalni zmény sméru, je vzhledem k maximalni tole-
ranci ovéreno, zda tato nedostateéna zména sméru neni zpusobena nahodné,
napfiiklad Sumem. Pokud tomu tak neni, je aktualni shluk uzavien a je ovéreno,
zda vyhovuje omezeni na minimalni dobu trvani zastaveni. Pokud dany shluk
splituje vSechna omezeni, je oznacen jako zastaveni.

Dalsi metody

V [66] a [68] jsou pro identifikaci zastaveni a pohybu trajektorie popsany algo-
ritmy zalozené na rychlosti, na hustoté a na analyze ¢asové fady.

Hlavni myslenkou algoritmu zalozeného na rychlosti je urcovat zastaveni
a pohyby podle prahové hodnoty rychlosti Agpecq. Jestlize je okamzitd rychlost
pohybu nizsi nez Agpeed, je dany bod povazovan za soucast zastaveni, v opacném
ptipadé patii do pohybu. Kromé toho je u kazdého zastaveni kontrolovano, zda
jeho doba trvani je alespon stejné velka jako hodnota minimalni doby trvani
zastaveni za ucelem vyhnuti se ndhodnému sniZeni rychlosti, které muze byt
zpusobeno napiiklad kratkodobou dopravni zdcpou a podobné. Problémem této
metody miize byt urceni spravné hodnoty Agpeeq, kterd by méla byt definovana
spiSe dynamicky vzhledem ke konkrétni aplikaci, napiiklad na zdkladé prumérné
rychlosti pohybujicitho se objektu, prumérné rychlosti pohybu v daném misté
a podobné.

Algoritmus zaloZeny na hustoté kromé rychlosti pohybu uvazuje také ma-
ximéalni vzdélenost, kterou muze pohybujici se objekt urazit béhem urcité doby.

Algoritmus zaloZeny na analyze casové fady vychazi z [67], kde je predstaven
pifstup pro modelovani sitové omezenych trajektorii za pomoci éasovych fad.
Navrzeny model muze byt nasledné vyuzit pro predikci rychlosti pohybu a lze ho
tak vyuzit pro identifikaci zastaveni trajektorie. Jestlize se predikovana rychlost
vyrazné 1lisi od rychlosti skutecné, muze se jednat o zastaveni.

3 Dolovani v trajektoriich extrahovanych z vi-
dea

Dohledové kamerové systémy jsou v soucasné dobé Siroce pouzivany v ruznych
prostiedich a pro ruzné tucely jako je monitorovani dopravy, sledovani par-
kovist, narodni bezpe¢nost, prevence kriminality a dalsi. Takové systémy ne-
ustale porizuji velké mnozstvi video dat, kterd je potieba efektivné zpracovavat a
analyzovat. Manudlni monitorovani prostiednictvim lidskych operédtoru se kvuli
velkému objemu video dat stava nezvladnutelné, inavné a nespolehlivé. Toto
se projevuje zejména v piipadé multikamerovych systémi, obzvlasté pokud vice
kamer sdili jeden monitor. Proces monitorovani a analyzy video dat tak vyzaduje
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automatizovanou podporu vyuzivajici metody pocitacového vidéni, strojového
uceni a dolovani z dat.

Myslenkou celého procesu automatické analyzy video dat z dohledovych ka-
mer je pochopeni chovani pohybujicich se objekti. Tento cil vyzaduje extrakei
vyznamnych informaci v podobé ¢asoprostorovych a vizudlnich rysu objektu, je-
jich vhodnou reprezentaci a interpretaci za 1i¢elem nauceni se obvyklému chovani
objektu a rozpoznavani jejich aktivit. Dosazeni tohoto cile v8ak nemusi byt
piimocaré a z mnoha duvodu se stava naroénym tkolem, ktery je vyzvou pro
soucasny vyzkum v této oblasti. Dohledové systémy obvykle maji slozitou struk-
turu a mohou monitorovat velkou §kdlu ruznych prostiedi, z nichz vyvstavaji
ruznd omezeni a velké mnozstvi ruznych aktivit [50, 56].

Chovani pohybujiciho se objektu se ve velké mife projevuje na trajektorii
jeho pohybu. Pohyb objektu vSak muze byt popsdn na ruznych drovnich abs-
trakce. Na nejnizsi urovni se jednd o trajektorii v podobé sekvence ¢asoprosto-
rovych pozic, kterd je vystupem procesu sledovani objektu. Timto zpusobem
je pohyb popsany pomoci nizkouroviiovych rysu. Pro popis pohybu objektu
pomoci rysu na vyssi drovni abstrakce jako jsou konkrétni udalosti, aktivity
nebo chovani je vétsinou potieba vyuzit i ur¢itych doménovych znalosti a je-
jich manuélni specifikace. Castym pozadavkem na analyzu chovani pohybujicich
se objektu je vSak automatické vytvofeni modelu sledované oblasti (scény),
coz vyzaduje vyuziti metod strojového uceni bez ucitele [51]. Proto se nelze
spoléhat na doménoveé specifické znalosti a vyuzit spise popisu pohybu formou
casoprostorovych trajektorii, jez jsou vystupem sledovani objektu. Tento pfistup
je podporen i faktem, ze typické pohybové vzory se casto opakuji, zatimco
mnoho zajimavych aktivit se vyskytuje spise ziidka [50]. Na zdkladé rozsdhlé
sady trajektorii, v niz tedy prevazuji opakujici se pohyby, jsme schopni automa-
ticky sestavit model chovani a aktivit objektu ve scéné a tento model nasledné
vyuzit v procesu analyzy aktivit. Cely tento proces je zndzornén na obrazku
8. Kazdy objekt ve videu je nejprve detekovan (blok Object Detection) a sle-
dovdn (blok Tracking). Vystupem jsou trajektorie, které mohou byt vyuzity
pro modelovani scény (blok Scene Modeling) a pro analyzu aktivit (blok Acti-
vity Analysis). Vystupem analyzy aktivit objektu je pak anotované video.

Igput — Obj ect Scene
Video Detection Modeling
Tracking > QCUIVIEY, e Alilzl%mted
Trajectories [alysis ideo

Obrazek 8: Blokovy diagram procesu analyzy aktivit pohybujicich se objektu ve
videu (pfevzato z [50]).
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Zakladem modelu scény nejcastéji byva topologicky popis zajimavych nebo
vyznacénych mist ve scéné a cest, které objekty pouzivaji k pohybu mezi jednot-
livymi vyznaénymi misty. U¢eni modelu scény je v takovém piipadé zaméteno
na identifikaci a popis vyznacnych mist a cest mezi nimi. Vysledny model pak
popisuje rutinni chovéni objektu pohybujicich se sledovanou oblasti. Snazi se
modelovat sémantiku pohybu ve scéné a poskytnout tak podporu pro pochopeni
a analyzu chovani objektu na vyss{ irovni abstrakce [43]. Slouzi jako spojovaci
vrstva mezi dvéma trovnémi zpracovani a analyzy video dat, kterd sbird a or-
ganizuje nizkodroviové data o pohybu objektu do abstraktéjsi reprezentace, jez
umoznuje analyzu aktivit na vyssi urovni abstrakce [56]. Model pak umoziiuje
napfiklad klasifikaci a rozpozndvani pohybovych aktivit, predikci budoucich ak-
tivit a detekci abnormalnich nebo podezielych aktivit objekti.

Jednim z dulezitych pozadavku na vytvareny model pritom je, aby umoznoval
také efektivni online provadéni jednotlivych analytickych 1loh. Mezi dalsi poza-
davky na modelovani pohybu objektu patii odolnost vuéci nekvalitnimu vystupu
sledovani objektu, schopnost priubézné se prizpusobovat ménicim se podminkdm
prostiedi, vhodn4a volba reprezentace trajektorii a vhodny zpusob jejich vzajem-
ného porovnavani [50].

Takto popsany model je vytvoren pouze na zdkladé pohybu objektu, coz
umoznuje jeho obecné pouziti v riznych monitorovanych prostiedich. V nékte-
rych pfipadech vSsak nemusi byt takovy popis dostateény pro rozliseni vsech
aktivit specifickych pro konkrétni aplika¢ni doménu, a proto muze byt zadouci
proces analyzy aktivit rozsifit o uvazovani dalsich, napiiklad vizudlnich rysu
pohybujicich se objekti.

Tato kapitola je zaméfena na popis existujicich metod pro modelovani cho-
vani objektu na zékladé trajektorii extrahovanych z dohledového videa bez nut-
nosti doménové specifickych znalosti danych konkrétni aplikaci. Obecny rdmec
pro analyzu trajektorii objektu ve videu, na jehoz zakladé je tato kapitola déale
strukturovana, je ilustrovan na obrézku 9.

3.1 Modelovani sledované oblasti

Sémanticky model sledované oblasti, neboli scény, reprezentujici prostorové uspo-
Fadani scény byl predstaven v [43]. Tento model se snazi popsat aktivity po-
hybujicich se objektu vzhledem k prostorovym rysum scény (napiiklad vchod
¢i vychod, ruzné piekdzky a podobné). Diulezitou vlastnosti tohoto modelu je
jeho pravdépodobnostni charakter, coz muze do jisté miry odstranovat chyby
vznikajici pfi sledovani objektil a neurcitost zpusobenou vzorkovéanim pohybu a
zaroven je tak vytvoren pravdépodobnostni ramec pro analyzu aktivit a chovani
objektu.

Model scény zjednodusené sestava z vyznacngch mist scény, které odpovidaji
prostorovym lokacim spojenym s néjakymi zajimavymi udalostmi a z cest ob-
jektu, které charakterizuji pohyb objektt mezi témito vyznaénymi misty. Scéna
je pak reprezentovana na dvou urovnich, a to v podobé topografické mapy a
topologického grafu [43]. Topografickd mapa popisuje jednotlivé prvky scény
z hlediska jejich prostorovych vlastnosti. Topologicka reprezentace ukazuje scénu
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Obrézek 9: Obecny rdmec pro analyzu trajektorii objektu ve videu (pfevzato
z [51]).

v podobé grafu, jehoz uzly odpovidaji vyznaénym mistim a hrany odpovidaji
cestam objektu. Topografickd reprezentace tak odrézi prostorovou povahu mo-
delu, zatimco topologicka reprezentace ur¢itym zpusobem zachycuje pravdépo-
dobnostni povahu pohybu objektu ve scéné.

3.1.1 Sledovani objektu

Cilem procesu sledovéani objektu (anglicky object tracking) je extrahovat z videa
data popisujici pohyb objektu ve sledované oblasti. Vystup sledovéni objektu je
obvykle tvoten trajektoriemi v podobé sekvenci ¢asoprostorovych pozic, muze
ale zahrnovat také dalsi rysy objekt, napiiklad rychlost pohybu, tvary objekt
a podobné.

Ackoliv se jednd o relativné dobfe prostudovanou oblast, jednd se stéle
o slozitou tlohu, kterd nardzi na mnoho problému zpusobenych napiiklad pie-
kryvénim objekti nebo zkreslenim velikosti objektt vlivem perspektivni pro-
jekce. Vysledné trajektorie tak mohou byt ovlivnéné Sumem, mohou byt ne-
kompletni nebo pierusené a podobné. Tento aspekt by proto mél byt pfi uceni
se modelu scény bréan v potaz.

Podrobnéjsi informace o sledovani objektu a popis metod pouzivanych v do-
hledovém videu lze najit naptiklad v [69] nebo [23].
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3.1.2 Vyznaéna mista

Prvnim krokem pi#i modelovani scény je identifikace zajimavych prostorovych
lokaci, které budou odpovidat uzlum topologického grafu scény. Jako zajimavé
nebo vyznaénd mista (v anglictiné points of interest nebo regions of interest)
lze uvazovat vstupni nebo vystupni mista a mista zastaveni.

Vstupni mista a vystupni mista popisuji prostorové lokace, kde objekty vstu-
puji do nebo vystupuji z oblasti sledované kamerou. Pro modelovéani téchto mist
je nejcastéji vyuzivan dvourozmérny Gaussian Mixture Model (GMM), k jehoz
uceni je pouzito algoritmu Expectation-Maximization (EM) [6]. Vstupni da-
tova sada pro natrénovani modelu vstupnich, resp. vystupnich mist je tvofena
pocateénimi, resp. koncovymi body trajektorie. Kazdé misto je pak reprezen-
tovéna jednou komponentou (shlukem) piislusného GMM modelu. Problémem
tohoto pristupu muze byt urceni po¢tu vstupnich a vystupnich mist. V [43] je
tento problém feSen nadhodnocenim poctu hledanych mist algoritmem EM. Ve
vysledném modelu jsou pak ponechany pouze ta mista, kterd maji dostatecnou
hustotu (na zakladé zvolené prahové hodnoty).

Mista zastaveni popisuji prostorové lokace, kde objekty po néjakou dobu
zustavaji nebo se pohybuji velmi pomalu [50]. Takovd mista mohou byt defi-
novdna ruznymi zpusoby. V [43] jsou jako udélosti odpovidajici zastaveni ob-
jektu detekovany takové c¢asti trajektorie, v nichz se objekt pohybuje rych-
losti nizsi nez je urcitd prahova hodnota. Alternativni definice pro udélost od-
povidajici zastaveni se objevuje napiiklad v [9], kde je jako soucést zastaveni
povazovana ¢ast pohybu, kdy objekt zustava v kruhové oblasti o poloméru R
po dobu alespon 7. Vsechny takto detekované udalosti zastaveni jsou pak vstu-
pem EM algoritmu, ktery ma za kol vytvorit odpovidajici dvourozmérny GMM
model, podobné jako v piipadé vstupnich a vystupnich mist. Jednotlivd mista
zastaveni jsou navic rozsifena o informaci o obvyklé dobé setrvani objektu na
daném misté. Tato doba muze byt reprezentovana ruznymi zpusoby, napiiklad
v [43] je aproximovana exponencidlni funkei.

Zmnalost vyznacénych mist scény muze byt s vyhodou vuyzita pro odstranéni
trajektorii ovlivnénych chybami pfi sledovani objektu. Nekompletni nebo pte-
rusené trajektorie tak mohou byt z trénovaci datové sady odstranény jesté pred
procesem uéeni modelu scény. V [51] jsou takto odstranény vsechny trajektorie,
které nezacinaji nebo nekoné¢i v nékterém z vyznaénych mist.

3.1.3 Cesty objekta

Po identifikaci a popisu vyzna¢nych mist, kterd odpovidaji uzlim topologického
grafu scény, nasleduje modelovani pohybu objektu mezi jednotlivymi vyznac-
nymi misty. Tyto cesty objekti pak odpovidaji hrandm v topologickém grafu
sledované oblasti.

Trajektorie jsou nejprve podle mist zastaveni, kterymi prochazeji, rozdéleny
na sub-trajektorie. Pokud trajektorie neprochézi zadnym mistem zastaveni, ne-
dochéazi k zadnému déleni. Vysledkem je tak nové sada trajektorii, které od-
povidaji hrandm mezi vyznacnymi misty v topologickém grafu scény. Na hranu
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mezi dvéma uzly grafu pak lze nahlizet jako na samostatnou aktivitu [50].

V prostiedi, kde je pohyb objektu jasné omezen (napiiklad v silniéni do-
pravé), muZe byt uceni se cest pohybujicich se objektu relativné jednoduchym
tikolem. V takovém piipadé je mozné totiz uvazovanim omezeni danych kon-
krétni aplikaci problém uréitym zpusobem zjednodusit. Obecné je v8ak nutné
uvazovat témeér libovolné vzory pohybu objektu.

Problematikou uceni se modelu sledované oblasti se zaméfenim pravé na
uceni se typickych cest pohybujicich se objektu se zabyva nasledujici sekce.

3.2 Uéeni se modelu sledované oblasti

Ustiedn{ fazi uéeni se modelu scény je hledani a popis obvyklych cest pohy-
bujicich se objektu na zdkladé jejich trajektorii. Trajektorii lze obecné definovat
jako sekvenci

FT:<flaf27"'>fT> (]‘>
kde kazdy vektor f; (v angli¢ting flow vector) definovany jako

ft = (wt7yt7vi7v;j7at;ma1;)T (2)

reprezentuje pohybové rysy objektu v ¢ase t. (x,y) popisuje prostorovou lo-
kaci objektu, (v, vy) popisuje rychlost pohybu objektu a (as,a,) popisuje jeho
zrychlen{ [50]. Vétsinou je vSak pro popis trajektorie vyuzita pouze prostorova
informace, pripadné informace o rychlosti pohybu. Sekvence reprezentujici tra-
jektorie maji vétsinou ruznou délku, a to Casto i tehdy, kdyz maji podobny
prubéh. V takovém piipadé byva duvodem ruznd rychlost pohybu objekti.

Tracks
P . Normalization
reprocessing Dimensionality Reduction
A
Distance/Similarity
Clustering Cluster Method
Cluster Validation
A
Cluster Centroid
Modeling Centroid + Envelope
Sub Path

!
Paths

Obrazek 10: Uceni se modelu pohybu objektt z trajektorii (pfevzato z [50]).
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Proces uceni se obvyklych vzoru pohybu objektu v dohledovém videu je
znazornén na obrazku 10. V prvni fazi jsou trajektorie predzpracovany do po-
doby vhodné pro zvolenou metodu shlukovani trajektorii. Ve druhé fazi je pak
aplikovan shlukovaci algoritmus s vyuzitim ur¢ité podobnostni metriky. Nale-
zené shluky odpovidaji konkrétnim pohybovym vzorum (aktivitdm). Ve treti
fazi dochazi k pravdépodobnostnimu modelovani nalezenych shluku tak, aby
byl vysledny model vhodny pro naslednou analyzu chovani objektu.

3.2.1 Piedzpracovani trajektorii

Cilem predzpracovani trajektorif je jejich transformace do reprezentace vhodné
pro shlukovani v dalsi fazi procesu uceni. Jednotlivé kroky této faze se odviji
jednak od zvoleného shlukovaciho algoritmu, ale také od zvolené podobnostni
metriky pro porovnavani trajektorii. Nékteré podobnostni metriky vyzaduji,
aby trajektorie mély stejnou délku. V takovém piipadé je nutné pouzit nékterou
z technik normalizace. V pfipadé, ze zvoleny algoritmus neni vhodny pro shlu-
kovani vysoce dimenzionalnich dat, je nutné pouzit nékterou z technik redukce
dimenzionality. Pro odstranéni Sumu ve vstupnich datech je mozné pouzit na-
piiklad Kalmanuv filtr nebo ¢ésticovy filtr a podobné (viz [72]).

Normalizace trajektorii se snazi zajistit, aby vSechny trajektorie urcené pro
shlukovani byly stejné dlouhé, presnéji aby byly reprezentovany sekvencemi
o stejném poctu ¢asoprostorovych bodu. Mezi nejjednodussi techniky zde patii
doplnén{ nul na konec trajektorie [24] a rozsifeni trajektorie [23]. V obou pii-
padech je jednotny pocet bodu trajektorie zvolen podle nejdelsi trajektorie
v databdzi. V pripadé rozsiteni trajektorie je trajektorie doplnéna o body od-
povidajici jeji posledni zaznamenané pozici. Odlisnym zpusobem normalizace je
prevzorkovani vSech trajektorii na predem zvolenou délku. K tomuto tcelu se
pouziva napiiklad linedrni interpolace [49] nebo podvzorkovani na pozadovany
pocet bodu [25]. A¢koliv jsou techniky normalizace jednoduse pouzitelné a mo-
hou umoznit pouziti mnoha podobnostnich metrik, mohou zptusobit urcitéd zkres-
len{ vstupnich dat i vysledku shlukovani.

Redukce dimenzionality mapuje trajektorie do méné dimenzionalniho pro-
storu a usnadnuje tak mnoho vypocetnich operaci pii shlukovani. P#i redukci
dimenzionality je vétsinou zvolen urcity model trajektorie a cilem je najit jeho
parametry [50]. Pifkladem takového modelu muze byt ur¢ity polynom v piipadé,
7e trajektorii uvazujeme jako dvourozmérnou kiivku. Casto je vyuzivana analyza
hlavnich komponent (anglicky Principal Component Analysis). VyuZzit 1ze i né-
kterych generativnich modelt, spektralnich metod a dalsich, viz [50]. Redukce
dimenzionality sice muze piinést fadu vyhod pro shlukovéani trajektorii, vysledky
shlukovani vsak odpovidaji tomu, jak zvoleny model odpovida vstupnim dattm.

3.2.2 Shlukovani trajektorii

Shlukovan{ trajektorii (viz také sekce 2.2) je zdstupcem metod uceni bez ucitele.
Cilem shlukovani je identifikovat ve vstupnich datech urcitou strukturu. V pfi-
padé vyuziti shlukové analyzy pro uceni se modelu scény jsou touto strukturou
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obvyklé trasy pohybu objektu.

Pro ziskani smysluplnych shlukt je nutné spravné vytesit tii hlavni problémy,
kterymi jsou volba podobnostni (vzdalenostn{) metriky, volba algoritmu shlu-
kovéani a validace nalezenych shluku.

Podobnostni (vzdalenostni) metrika

Shlukovaci algoritmus porovnavé trajektorie na zakladé metriky pro urcovani
vzdalenosti, pfipadné podobnosti dvou trajektorii. Pro tento tcel muze byt
vyuzita nékterd z bézné pouzivanych vzdalenostnich funkci nebo lze pouzit
nékterou metriku navrzenou piimo pro porovnavani trajektorii. Vyuzitelné met-
riky lze déle rozdélit podle toho, zda vyzaduji trajektorie stejné délky ¢i nikoliv.
Zatimco vzddlenost (anglicky distance) urcuje, jak moc se dvé trajektorie
lisf, podobnost (anglicky similarity) vyjadiuje, jak moc si jsou dvé trajektorie
podobné. V piipadé potieby muze byt podobnost trajektorii odvozena z jejich
vzdélenosti. Napiiklad v [25] je podobnost s;; trajektorii ¢ a j poc¢itana jako
- — ¢~ D(d)/0? (3)

Sij

kde o je parametr fidici rychlost poklesu podobnosti s rostouci vzdalenosti
D(i, j).

Naésledujici struény piehled nékterych vzdalenostnich ¢i podobnostnich me-
trik vychdzi zejména z [50, 48, 71].

Nejjednodussi metrikou muze byt Euklidovskd vzddlenost, kterd ovsem vy-
zaduje vektory stejné délky. Tuto nevyhodu odstranuje modifikace Euklidovské
vzdalenosti, ktera rozsituje kratsi trajektorii na délku delsi trajektorie. Hlavnim
problémem Euklidovské vzdéalenosti vsak je neschopnost zachytit podobnost tra-
jektorif, které se 1is{ pouze ¢asovym posunem. V [5] je vzdalenost trajektorii
pocitana po transformaci trajektorii metodou PCA. Vzdélenost je pak urcena
jako Euklidovska vzdalenost PCA koeficientu.

Metoda DTW (Dynamic Time Warping), kterd je bézné pouzivand pro
hledani vzdalenosti mezi dvéma ruzné dlouhymi signédly, muze byt vyuzita i
pro trajektorie. Cilem této metody je najit optimalni zarovnani dvou trajek-
torif minimalizaci celkové vzdalenosti mezi odpovidajicimi body. Vyhodou této
metriky je zejména odolnost vici ¢asovému posunu mezi trajektoriemi.

Nejdelsi spolecnd podsekvence (Longest Common Subsequence, LCSS) je
dalsi technika vzdjemného zarovnani dvou sekvenci. Jeji vyhodou oproti DTW
je vétsi odolnost vaci Sumu a odlehlym hodnotdm, protoze ne vSechny body
musi byt zarovnany. Bod, ktery nemé dobrou shodu s zddnym bodem druhé
trajektorie, muze byt vynechan.

Podobny princip jako u DTW a LCSS byl pouzit pii definici nové vzdélenostni
metriky v [56]. Tato metrika vyuzivd myslenku, Ze obecné si trajektorie byvaji
nejpodobnéjsi ze zacatku jejich prubéhu a s rostoucim ¢asem maji tendenci
se vzdjemné oddalovat z duvodu rozdilnych rychlosti pohybu. Vzhledem k to-
muto je pii zarovnavani trajektorii pouzivano ¢asové okno, jehoz rozsah roste
s rostoucim ¢asem. Vyhodou této metriky je schopnost porovnavat nekompletni
trajektorie, a proto je vhodna pro online shlukovani.

24



Pro vzdjemné porovnavani dvou mnozin o ruzné velkém poctu prvku se ¢asto
pouziva Hausdorffova vzddlenost. Jeji vyuziti pro porovnavani trajektorii vSak
neni vhodné, protoze tato metrika neuvazuje potradi jednotlivych bodu. V [3] je
v8ak navrzena modifikace Hausdorffovy vzdalenosti, kterd bere v potaz poradi
bodu.

V [48] bylo provedeno experimentdlni srovndn{ vétsiny vyse zminénych po-
dobnostnich metrik na ruznych datovych sadach v kombinaci s ruznymi shlu-
kovacimi algoritmy. V celkovém srovnéni bylo nejlepsich vysledku shlukovani
dosazeno s vyuzitim metriky LCSS.

Shlukovaci algoritmus

Cilem shlukovaciho algoritmu je, vzhledem ke zvolené podobnostni metrice,
rozdélit predzpracované vstupni trajektorie do skupin, které odpovidaji ob-
vyklym cestdm pohybujicich se objektu ve sledované oblasti. Pro shlukovan{
existuje velké mnozstvi algoritmt, které lze rozdélit do nékolika kategorii. Po-
drobny popis shlukovacich metod lze najit napiiklad v [20]. Pro uc¢ely uceni se
cest objektu byly vyuzity napifklad ndsledujici pifstupy [50, 48]:

e Metody zaloZené na rozdélovini — tyto metody rozdéluji n trajektorii do k
shluka. Prvnim krokem metody je ndhodny vybér k trajektorii, které re-
prezentuji jednotlivé shluky. Nésledné dochazi k iterativni optimalizaci re-
prezentantu shluku. Ptifazovani trajektorii do shluku probihd na zdkladé
podobnosti s reprezentanty shluku. Nejzndméjsim zastupcem této skupiny
je metoda k-means, piipadné jeji varianta FCM (fuzzy ¢ means), kterd je
pro uceni cest objektu pouzita napiiklad v [47].

e Hierarchické metody — metody tohoto typu vytvafeji hierarchicky roz-
klad mnoziny trajektorii, pficemz shluky jsou organizany ve stromové
struktufe. Shlukovan{ muze probthat ptistupem zdola-nahoru (shlukujict
metoda), kdy na pocatku kazdy objekt patii do vlastni tiidy a postupné
dochazi ke slu¢ovéni nejpodobnéjsich shluki. Opakem je pfistup shora-
doli (rozdélujici metoda), kdy na pocatku patii vSechny objekty do jed-
noho shluku, ktery je postupné délen na mensi shluky. Vyhodou téchto
metod je flexibilita ve volbé poétu shluku. Nevyhodou naopak muze byt
volba kritéria pro spojovani, respektive rozdélovani shluku. Hierarchického
shlukovani trajektorii pro tcely analyzy chovani se zaméfenim na detekci
abnormaélnich trajektorif bylo vyuzito napitklad v [28].

o Grafové metody — trajektorie jsou organizovany v grafové struktufe, jejiz
uzly reprezentuji jednotlivé trajektorie. Kazdy uzel je propojen s uzly,
které reprezentuji nejpodobnéjsi trajektorie. Hrany grafu jsou ohodnoceny
na zékladé podobnosti mezi trajektoriemi, které propojuji. Shlukovani pak
probihd délenim grafu na k podgrafu tak, aby byla minimalizovéna ztrata
celkového ohodnoceni hran. Tento ptistup byl pro shlukovani trajektorii
vyuzit napiiklad v [37].
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o Spektrdlni metody — tyto metody nevytvéieji zadny predpoklad o distri-
buci vstupnich dat, ale zaméfuji se na vlastni (eigen) dekompozici podob-
nostni matice za uéelem aproximovat optimdlni déleni grafu [48]. Hlavni
vyhodou téchto metod je vysoka efektivita vypoctu. Spektralni shlukovani
je pro ucenf se cest objektu pouzito napiiklad v [51].

e Neuronové sité — pro shlukovani lze vyuzit tzv. samoorganizujici se mapu
(Self-Organizing Map, SOM). Kazdy vystupni uzel takové neuronové sité
odpovidé jedné trajektorii s tim, Ze sousedni uzly odpovidaji vzdjemné po-
dobnym trajektoriim. Vyhodou SOM je, ze trénovani sité muze probihat
postupné, nevyhodou pak potfeba velkého mnozstvi trénovacich dat a po-
mald konvergence [50].

e Metody inspirované shlukovdnim dokumentu — na trajektorii je nahlizeno
jako na dokument, na jednotlivé stavy trajektorie jako na slova v doku-
mentu. Pro shlukovani pak mohou byt pouzity metody, jez vychazi z ob-
lasti ziskdvani znalosti z dokumentt. Tento piistup byl pro sémantické mo-
delovani chovadni pohybujicich se objetu ve videu vyuzit napiiklad v [64].

e Online shlukovdni — vyuziti takovych metod je vyhodné v ptipadé, ze pro
uceni modelu neni k dispozici dostateéné rozsahla trénovaci databaze tra-
jektorii. Uceni modelu tak probiha prubézné pii sledovani scény. Jakmile je
z procesu sledovani objektu generovana nova trajektorie, dochdzi k jejimu
zahrnuti do budovaného modelu. Tyto metody vétsinou vyzaduji uréeni
parametru, které ¥idi vliv novych dat na zménu modelu, coz je hlavni
nevyhodou téchto metod. Metoda online shlukovani trajektorif za ticelem
vytvoreni modelu aktivit pro néslednou analyzu chovéni objektu byla
navrzena napiiklad v [56, 57].

Validace shluku

Vétsina shlukovacich metod vyzaduje znalost presného poc¢tu shluku, které m4
vytvofit. Pocet cest objektu (tedy i odpovidajicich aktivit) véak neni dopfedu
zZnamy.

Nejcastéjsim piistupem pro nalezeni spravného poctu shluku je optimali-
zace hodnoty urcitého kritéria opakovanym shlukovanim pro postupné se ménici
pocet pozadovanych shluku. Vysledny pocet shluku je pak zvolen na zakladé
vysledku shlukovani s nejlepsi dosazenou hodnotou optimaliza¢niho kritéria.
Piikladem pouzivaného kritéria je ,tésnost a separace” (anglicky Tightness and
Separation Criterion, TSC) [25], které je zalozeno na porovnani blizkosti trajek-
torii uvnitf shluka vzhledem ke vzdalenosti mezi shluky. Dalsim piikladem je
Bayesovské informacni kritérium (BIC), které je navrzeno pro vybér nejlepstho
modelu z mnoziny pravdépodobnostnich modelu, viz [6].

Jiny pfistup k feSeni problému predem nezndmého poc¢tu shluku je zvo-
len v [49, 51]. Pro shlukovéni je nastaven relativné velky pocet pozadovanych
shluki. Vysledny pocet shlukt je nésledné snizen postupnym spojovanim po-
dobnych shluki.

26



3.2.3 Modelovani cest

Cesty objektu pohybujicich se ve scéné odpovidaji shlukum, které jsou vysled-
kem faze shlukovéani trajektorii. Tyto shluky je vSak potfeba vhodné pravdépo-
dobnostné modelovat za ticelem nasledné analyzy chovani. Existujici pristupy
k modelovani cest jsou vétsinou zalozeny na jednom ze dvou odlisnych pfistupu:
modelovan{ cesty jako celku nebo rozlozeni cesty na vice mensich ¢dsti (podcest).

Centroid
Envelope

Internal State

Obréazek 11: Ilustrace modelovani cesty pomoci obdlky (pfevzato z [50]).

Prvni piistup vychdzi z centroidu (prototypu) modelovaného shluku, ktery
rozsifuje pomoci urcité obélky (anglicky envelope), viz obrazek 11. Obdlka de-
finuje prostorovy rozmér modelované cesty a je soucdsti topografické reprezen-
tace modelu sledované oblasti. Tento zpusob popisu cesty muze byt déle rozsiten
o pravdépodobnostni modelovani, kdy centroid shluku hraje roli stfedni hodnoty
a obalka reprezentuje rozptyl. Pravdépodobnostni model je odhadnut na zdkladé
trajektorii, které tvori p¥islusny shluk. Tento princip byl vyuzit napiiklad v [43].
V [65] je kromé prostorové obdlky shluku modelovdna jeho hustota a rozlozenf
sméru a rychlosti pohybu. Pro pravdépodobnostni modelovani byvaji casto
pouzivany skryté Markovské modely (HMM), pomoci kterych lze jednoduse
modelovat sekvenéni chovani, viz napfiklad [51].

Druhy ptistup pro modelovani cest rozdéluje prostor odpovidajici cesté na
vice mensich atomickych prvku, tzv. podcest. Jednotlivé podcesty reprezentuji
podobné regiony cesty jako jsou ¢asti cest pred délenfm do vice sméru [56)
nebo napiiklad ¢ésti cesty s podobnym zakfivenim [5]. Jednotlivé podcesty jsou
dale propojeny s jinymi podcestami, ¢imz jsou vyjadifeny piechody mezi nimi.
Tyto ptechody mohou byt rozsiteny o pravdépodobnost. Piiklad organizace pod-
cest do stromové struktury ukazuje obrazek 12. Podcesty jsou modelovany jako
shluky vytvofené podle déleni cesty do vice ruznych sméru [56].

Jednim z pozadavku na model sledované oblasti muze byt jeho schopnost
prizpusobovat se zméndm ve sledovaném prostiedi. V takovém piipadé je tedy
nedostacujici jednordzové nauceni modelu a jeho ndasledné pouzivani bez re-
akce na piipadné zmény. Ke zméndm muze dochézet u jiz naucenych aktivit
objektu, mohou se vSak objevovat i nové aktivity. Oba tyto piipady se snazi
fesit napifklad [51]. Pifpadné zmény jiz naucenych aktivit jsou v modelu zachy-
ceny prubéznou upravou parametru HMM modelu, pouzitych pro popis chovani
objektu, na zdkladé chovani objekti béhem pouzivani modelu. Pro objeveni
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Obréazek 12: Tlustrace modelovani cesty pomoci podcest a jejich organizace do
stromové struktury (pfevzato z [56]).

novych aktivit je nutné provadét periodické pretrénovani modelu. Pro tento
ucel je vSak dostacujici ukladat pouze trajektorie oznacené modelem jako ab-
normalni. Jakmile je objem téchto trajektorii dostatecné velky, jsou pouzity jako
vstup celého procesu uceni se modelu scény, ktery se snazi identifikovat piipadné
nové aktivity, jez by mohly byt pouzity pro rozsiteni stavajictho modelu.
Ackoliv je modelovani obvyklych cest pohybujicich se objektu vyuzivano pro
analyzu na vySs{ trovni abstrakce, muze byt uzitecné i jako zpétna vazba pro
nékteré nizkouroviiové procesy jako je sledovéni objektt, viz napiiklad [61].

3.3 Analyza chovani objektt

Model sledované oblasti, popsany v piedchozich sekcich, muze byt po tspésné
dokoncéeném procesu uceni pouzit pro automatickou analyzu chovani a akti-
vit pohybujicich se objektu. Jako aktivity objektu lze chapat jednotlivé cesty,
které nauceny model popisuje. Vyuzitim modelu tedy muze byt popséno chovani
novych objektu pohybujicich se sledovanou oblasti. Mezi typické tlohy analyzy
chovani patii klasifikace trajektorii, detekce neobvyklych trajektorii a online
analyza, kterda zahrnuje predikci pohybu a detekci neobvyklého chovani.

3.3.1 Kilasifikace trajektorii

Trajektorie objektu ve scéné muze byt klasifikovana pomoci metody maximaln{
vérohodnosti (anglicky mazimum likelihood estimation), viz [6]. Objektu je tak
prifazena aktivita (cesta) A*, kterd nejlépe popisuje jeho trajektorii Frp:

A" = arg mgxp(Fﬂ/\k) (4)

kde p(Fr|Ak) vyjadiuje, s jakou pravdépodobnosti je trajektorie Fr generovéna
aktivitou Ag [51]. Tohoto piistupu lze s vyhodou vyuzit zejména tehdy, jsou-li
aktivity modelovany néjakym pravdépodobnostnim modelem, napiiklad HMM.
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3.3.2 Detekce neobvyklych trajektorii

mem je detekce neobvyklého nebo podezielého chovani objektu.

Jelikoz je model scény zaméfen na popis typického chovani pohybujicich se
objektu, Ize ho vyuzit pro detekci neobvyklych trajektorii tak, ze jako neobvykla
bude oznacena trajektorie, kterd dostate¢né nevyhovuje zadné z naucenych cest.
Trajektorie Fr je detekovana jako neobvykld pomoci inteligentniho prahovani
(anglicky thresholding) [50] pokud plat{

p(X*|Fr) < Ly (5)

kde A* je nejpravdépodobnéjsi cesta objektu podle klasifikace jeho trajektorie
(viz vyse) a Ly« je prahovd hodnota, kterd muze byt prizpusobena kazdé cesté
zvlast. Napiifklad v [24] je jako prahovd hodnota zvolena minimélni pravdépo-
dobnost zjisténa klasifikaci vSech trajektorii z trénovaci datové sady.

Tento jednoduchy pfistup vsak ¢asto vede na vysoké mnozstvi chybné kla-
sifikovanych trajektorii [50]. Proto je v soucasné dobé snaha vylepsit proces
detekce neobvyklych trajektorii za icelem zvysen{ uspésnosti klasifikace. V [29]
jsou cesty objekti modelovany z pohledu ruznych rysu trajektorii, konkrétné
je modelovana prostorova obalka cesty, rychlost pohybu a zakfiveni trajektorie.
Trajektorie je pak povazovana za neobvyklou, pokud nevyhovuje zadné cesté
vzhledem ke vsem modelovanym rysum.

Dalsi nevyhodou muze byt statické nastaveni prahové hodnoty bez uvazovani
potieb konkrétniho prostiedi. V nékterych aplikacich muze byt duraz kladen na
odhaleni vsech neobvyklych trajektorii na tkor véts{ miry falesnych poplachu,
hnout. V [51] je prahovad hodnota pro konkrétni cestu automaticky naucena
béhem faze uceni modelu scény porovnanim prumérné vérohodnosti trajektorii
uvniti cesty vzhledem ke vSem ostatnim. Pti uc¢eni prahové hodnoty je zahrnuty
také parametr, ktery fidi pomér mezi poc¢tem spravné a chybné klasifikovanych
trajektorii.

3.3.3 Online analyza

jiz v prubéhu pohybu. Cilem online analyzy chovani objektu je byt schopen
posuzovat aktudlni situaci ve scéné a piipadné na ni odpovidajicim zpusobem
reagovat [51]. Ulohami online analyzy byva nejcastéji predikce nésledujiciho
pohybu objektu a detekce neobvyklého chovéni na zakladé dosavadniho prubéhu
trajektorie.

Predikce pohybu

Pii online analyze chovéni pohybujicich se objekti muze byt uzite¢né predpo-
kladat, jakym zpusobem se bude ubirat budouci pohyb objektu ve scéné. Presnd
predikce nasledujiciho chovani objektu muze pomoci pii reakci na urcité udalosti
nebo muze prispivat k predchédzeni urcitych situaci.
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Vstupem pro predikci pohybu je nekompletni trajektorie reprezentujici do-
savadni pohyb objektu. Vétsinou je navic vstupni trajektorie omezena ¢asovym
oknem. Pro predikci muze byt vyuzita metoda maximélni vérohodnosti, po-
dobné jako v piipadé klasifikace celé trajektorie. V case t je jako pfedpoklddané
budouci chovéni objektu zvolena aktivita (cesta) 5\,5, ktera nejlépe vyhovuje do-
savadni nekompletni trajektorii Fy:

M\ = arg In]?xp(wtﬁ’Hk [Ak) (6)

kde w; je okenn{ funkce (anglicky windowing function) a FHk je dosavadni
trajektorie objektu v case t rozsitend o k predikovanych bodu trajektorie [50, 51].

Rozmér ¢asového okna mé vliv na pfesnost predikce a na dobu potiebnou
pro jeji vypocet. Timto zpusobem tak lze volit vhodny kompromis mezi témito
dvéma aspekty. Na vlastnosti predikce také muze mit vliv pouzita okenni funkce.
Napiiklad v [25] je pouzita pro uréeni ¢asového okna exponencidln{ funkce, v [49]
pak obdélnikové okno.

Detekce neobvyklého chovani

Detekovat neobvyklé chovani jiz v prubéhu pohybu objektu ve scéné je mozné
vyuzitim podobnych pifstupu jako v ptipadé klasifikace celych trajektorii (viz
sekce 3.3.2) v kombinaci s ¢asovym oknem jako v pifpadé predikce pohybu.
Zaroven je potfeba pfi urcovani prahové hodnoty brat v potaz fakt, ze klasifi-
kované trajektorie jsou nekompletni [51].

4 Experimenty s identifikaci vyznacnych mist
scény

V ramci ptipravy této technické zpravy bylo provedeno experimentdlni ovéieni
faze identifikace vyznacnych mist ve sledované oblasti. Teoreticky byla tato faze
stru¢né popsana v sekci 3.1.2, véetné odkazu na relevantni zdroje.

Identifikace vyznaénych mist je v celém procesu modelovani sledované ob-
lasti jednim z prvnich kroku. Kvalita vysledku této faze vSak muze vyznamné
ovlivnit kvalitu celého modelu pohybu objektu ve scéné. Vyznacna mista tvori
uzly vznikajicitho topologického grafu scény a vlastni pohyb objektu je v dalsi
fazi modelovan vzdy mezi konkrétnimi dvéma uzly grafu.

Jak jiz bylo uvedeno v sekci 3.1.2, vyznaénd mista lze rozdélit nasledovné:

o Vstupni mista scény — reprezentuji prostorové oblasti, kde pohybujici se
objekty typicky vstupuji do scény.

o Viystupni mista scény — reprezentuji prostorové oblasti, kde pohybujici se
objekty typicky vystupuji ze scény.

e Mista zastaveni — popisuji prostorové oblasti, kde objekty po urc¢itou dobu
setrvavaji nebo se pohybuji velmi pomalu.
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Pr1i provadénych experimentech byly uvazovany vsechny tii typy vyznacnych
mist, nicméné duraz byl kladen zejména na tieti typ, tedy tzv. mista zastaveni.
Duvodem byl fakt, ze zajimavd mista jsou v existujicich piistupech identifi-
kovéna piilis pfimocarym zpusobem, navic pouze na zékladé zmén rychlosti
pohybu. Zejména v komplexnich scéndch se vsak vyznaéné misto (napiiklad
prekazka) muze projevit na jinych charakteristickych vlastnostech pohybu.

Pro vylepseni vysledku identifikace vyznaénych mist bylo vyuzito nékterych
pristuptu pouzitych pro jiné uéely nebo pro jiné aplikacéni oblasti. Konkrétné
se jednalo o nékteré metody pro sémantické obohaceni trajektorii, viz sekce
2.6.1. Cilem tedy bylo ovéfeni a zhodnoceni téchto metod pfi pouziti pro tcely
identifikace vyzna¢nych mist oblasti sledované dohledovou kamerou. Na zdkladé
kladnych vysledku by pak mohla byt navrzena nova metoda, kterd by vhodné
kombinovala a rozsirovala zminéné pristupy.

Experimentéalni ovéreni bylo provedeno nad nékolika volné dostupnymi redl-
nymi datovymi sadami videi pochézejicich z dohledovych systémiu. Nejprve byla
provedena fize sledovani objektu (object tracking), jejimz vysledkem je sada
trajektorii reprezentujicich pohyb objektu ve scéné.

Vlastni faze identifikace vyznacnych mist probihala v nasledujicich krocich:

1. Predzpracovdani trajektorii — trajektorie, jez jsou vysledkem faze sledovani
objektu, jsou k dispozici pouze v podobé sekvenci ¢asoprostorovych po-
zic. Algoritmy pro identifikaci potencialnich mist zastaveni vsak vyzaduji
ruzné jiné ukazatele pohybu objektu. Musi tak byt nejprve pro kazdou
trajektorii vypocteny sekvence okamzitych rychlosti pohybu, vzdalenosti
mezi jednotlivymi body, okamzitych sméru pohybu a zmén rychlosti po-
hybu.

2. Identifikace vstupnich/vystupnich mist — k tomuto icelu je vyuzito shlu-
kovéani poédtecnich/koncovych bodu vsech trajektorii pomoci algoritmu
Expectation-maximization (EM), jehoz cilem je odhadnout parametry mo-
delu GMM (Gaussian Mixture Model). V této fdzi dochazi k zdmérnému
nadhodnoceni poc¢tu shluku.

3. Detekce a odstranéni semi-staciondrnich trajektorii — jedna se o trajektorie
vzniklé pohybem napi. dveri, reklamnich panelu, vétvi stromu apod. Ta-
kové trajektorie nejsou pro modelovani pohybu objekti vhodné, a proto je
tfeba je odstranit. K tomuto jsou vyuzity nalezené shluky, které odpovidaji
potencidlnim vstupnim & vystupnim mistim. Jako semi-staciondrni jsou
oznaceny trajektorie, jejichz vstupni a vystupni misto se prekryva a cely
pohyb objektu byl zaznamenén pouze v oblasti omezené témito misty.

4. Identifikace vstupnich/vystupnich mist — v tomto kroku je opétovné pro
vstupni/vystupni mista provedeno shlukovani poc¢atecnich/koncovych bo-
du sady trajektorii po odstranéni semi-stacionarnich trajektorii. I zde je
pocet hledanych shlukt nadhodnocen, nicméné jiz ne tak vyrazné. Vy-
sledné shluky jsou néasledné podrobeny ovéfeni, zda je jejich hustota do-
statetna vzhledem k uzivatelsky specifikovanému kritériu. Dostate¢né hus-
té shluky jsou pak oznaeny jako vstupni/vystupni mista.
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5. Transformace trajektorii na sekvence zastaveni — pro kazdou trajektorii
jsou provedeny vsSechny ovéfované metody pro identifikaci potencidlnich
mist zastaveni objektu. Konkrétné byly zvoleny néasledujici metody:

o Zikladni metoda — jednoducha metoda vyuzivajici pouze zmény rych-
losti pohybu, viz sekce 3.1.2.

e UB-SMoT — metoda zalozena na shlukovani jednotlivych trajektorii
podle zmén rychlosti pohybu, viz sekce 2.6.1.

e DB-SMoT — metoda zalozend na shlukovani jednotlivych trajektorii
podle zmén sméru pohybu, viz sekce 2.6.1.

6. Identifikace mist zastaveni — vysledky kazdé metody pro vsechny trajekto-
rie jsou predlozeny EM algoritmu za tcelem nalezeni shluka potencialnich
mist zastaveni. Podobné jako u hledani vstupnich a vystupnich mist je i
zde pocet shlukii nadhodnocen. Vysledné shluky jsou taktéz podrobeny
ovéfeni, zda je jejich hustota dostatec¢na vzhledem k uzivatelsky specifiko-
vanému kritériu. Dostatecné husté shluky jsou pak oznaceny jako zajimava
mista zastaveni.

Vsechny kroky faze identifikace vyznaénych mist byly implementovany v jazyce
C++. Pro piistup k datium bylo vyuzito rozhrani VTApi, které je vyvijeno
v rameci projektu MVCR VG20102015006 — ,Néastroje a metody zpracovani
videa a obrazu pro boj s terorismem*.

Cely vyse uvedeny proces byl opakované provadén pro ruzné vstupni data,
ruznd nastaveni uzivatelskych parametru ovérovanych metod a ruzna nastaveni
parametru shlukovani, véetné poctu shluku.

Z provedeného experimentédlniho ovéfeni lze vyvodit nasledujici zavéry:

e Zvoleny pristup k identifikaci vyznaénych mist sledované oblasti neni vhod-
ny pro datové sady obsahujici velké mnozstvi trajektorii, které jsou ne-
kompletni nebo prerusené a podobné. Vstupni datové sada tak musi byt
velmi kvalitni, coz vsak v piipadé redlnych dat ¢asto splnéno neni.

e Algoritmus Expectation-maximization neni pro tcely identifikace vyznac-
nych mist scény piili§ vhodny, zejména kvuli nutnosti presné specifikovat
cilovy pocet shluku. Lepsich vysledka by potencidlné mohlo byt dosazeno
napiiklad pomoci algoritmu Mean-Shift.

e Ovéfované a porovnavané algoritmy pro hledani zajimavych mist zastaveni
neposkytovaly v zadném testovacim ptripadu vyznamné odlisné vysledky.
7 tohoto duvodu lze tvrdit, ze zdkladni jednoduchd metoda je pro tyto
tcely dostacujici.

5 Zaver
Ziskavani znalosti z dat pohybujicich se objektu je vyznamou oblasti analyzy

casoprostorovych dat. V kapitole 2 byly predstaveny typické ulohy dolovani

32



v datech pohybujicich se objektu a existujici metody pro jejich feSeni. Nejprve
bylo posano hledani vzora pohybujicich se objekti se zamérenim na vztahy mezi
objekty, na frekventované pohyby a periodické vzory. V dalsi ¢asti byla pozor-
nost zameéfrena na dolovani v trajektoriich pohybujicich se objektu. Do této
skupiny t1loh patii shlukovani trajektorii, predikce budouci pozice, klasifikace
trajektorii a detekce odlehlych hodnot. V zavéru kapitoly byl pifedstaven pojem
sémantickych trajektorii, které pfirozené rozsifuji zavedeny pohled na trajek-
torii jako na posloupnost ¢asoprostorovych bodu o sémantické rysy odrazejici
geografické pozadi a doménové specifické znalosti konkrétni aplikace. Pozor-
nost byla zaméfena zejména na existujici algoritmy pro obohaceni trajektorii
o sémantickou informaci.

Vyznamnym zdrojem velkého mnozstvi dat popisujicich pohyb objektu jsou
v soucasné dobé dohledové kamerové systémy. Tyto systémy neustéle porizuji vi-
deo data, kterd je nutné zpracovavat a analyzovat za ti¢elem pochopeni chovani
objektt pohybujicich se ve scéné sledované dohledovou kamerou. Vzhledem
k obrovskému mnozstvi dat je potieba proces analyzy aktivit a chovani ob-
jektu zautomatizovat. Touto problematikou se zabyvala kapitola 3. Nejprve byly
predstaveny existujici pristupy k modelovani pohybu objektu ve sledované ob-
lasti a metody uceni tohoto modelu. Zavérecna ¢ast této kapitoly se pak vénovala
jednotlivym tlohdm analyzy aktivit a chovani objekti s vyuzitim modelu sle-
dované oblasti.
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