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Abstrakt

Cilem prace je vytvoreni prehledu problematiky dolovani neobvyklého chovani v datech tra-
jektorii. Nasleduje navrh dolovaci tlohy pro detekci odlehlych trajektorii a vybér vhodnych
metod k této tloze, které jsou detailnéji popsany. Vybrané metody jsou implementovany
jako aplikace pro detekci odlehlych trajektorii.

Abstract

The goal of this work is to provide an overview of approaches for mining anomalous behavior
in trajectory data. Next part is proposes a mining task for outliner detection in trajecto-
ries and selects appropriate methods for this task. Selected methods are implemented as
application for outliner trajectories detection.
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Kapitola 1
Uvod

V dnesni dobé je pokrocild lokaliza¢ni technika, jako americkd GPS, rusky GLONASS nebo
evropsky GALILEOQ, ¢i uplné jiné technologie, v témér kazdém zatizeni, at uz jde o chytry
mobilni telefon, automobil nebo vojenskou techniku. Pouzivime je pri navigaci, snimani
cesty béhem vylett ¢i sportovnich aktivit. Sluzby tyto tdaje pouzivaji k nabizeni moznosti
obchodu v blizkosti a k cilené reklamé, ¢i dokonce k zasilani zprav, ze se nachazite nedaleko
néjaké udalosti. Data o pohybu pouzivame i mimo primé lidské potireby. Razné lokatory
miuzeme pouzit i ke sledovani migrace zvirat. Muzeme si také zaznamenavat sméry tornad,
boutek, pohyby vesmirnych téles.

Diky tomuto velkému mnozstvi zaznamenaného pohybu z téchto zarizeni, mame ohromné
mnozstvi dat, kterd lze vyuzit mnoha zpusoby. Muzeme dolovat mnoho uziteénych infor-
maci. Jako priklad lze uvést zjistovani hustoty provozu, nejcastéjsi trasy z bodu A do bodu
B, shlukovani podobnych trajektorii za icelem urceni jejich podobnosti atd.

Zaméreni této prace je ovSem oblast anomadlnich vlastnosti a dat, které mizeme z tra-
jektorii ziskat. Tato data ndm pomuzou lépe zhodnotit mnoho véci. Dolovani zde muzeme
rozdélit na dvé hlavni kategorie, anomalni trajektorie a ostatni anomalie jako zacpy, snizeni
provozu atd, tedy predev§sim anomalie v dopravé. Oba typy znalosti budou déle zminény,
ale tato prace se bude predevsim zajimat o anomalni trajektorie.

Pro tento 1cel dnes existuje mnoho riznych pristupl a feSeni. V praci stru¢né popi-
seme nékolik metod jak pro anomalni trajektorie, tak anomadlie provozu. Specialné vybrané
poté budou popsany podrobné, jelikoz budou pozdéji implementovany a testovany. Vybrané
metody jsou iBoat, TRAOD a TOP-EYEFE. Byly vybrany vzhledem k jejich vykonu, préci
v online rezimu a moznosti detekce c¢asti trajektorie, kterd je anoméalni. Diky tomu ze fesi
podobny problém, bude porovnavani zna¢né zjednoduseno.

Cilem préace je kromeé poskytnuti prehledu postupt k feseni problematiky odlehlych tra-
jektorii implementace, ovéreni a porovnani vybranych metod. Pro implementaci byl nejdrive
zvolen jazyk Python pro jeho velkou podporu v oblasti dolovani dat. Ukézalo se ale, Ze pro
praci s rozsahlymi daty je tato implementace pomaléd. Proto byly metody nasledné napro-
gramovany v jazyce C++ s vyuzitim ramce Qt5. Data zvolend pro testovani metod jsou
Portugalské taxiky' a databdze hurikdni?, aby bylo mozné porovnat riizné typy trajektorii.

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Taxi+Service+Trajectory+-+Prediction+
Challenge,+ECML+PKDD+2015
*http://weather.unisys.com/hurricane/atlantic/


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Taxi+Service+Trajectory+-+Prediction+Challenge,+ECML+PKDD+2015
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Taxi+Service+Trajectory+-+Prediction+Challenge,+ECML+PKDD+2015
http://weather.unisys.com/hurricane/atlantic/

Prace je rozdélena do Sesti kapitol. Prvni kapitolou je tivod, kde je popsana motivace
dolovani v trajektoriich pohybujicich se objektt. Druha kapitola priblizuje obecnou praci
s trajektoriemi jako predzpracovani, komprese a obecné dolovaci techniky jak nad obecnymi
daty, tak nad daty trajektorii. Treti kapitolou za¢ind jadro prace, kde jsou definovany rizné
typy neobvyklé chovani v trajektoriich a ke kazdému typu je popsano nékolik metod, které se
zabyvaji jejich feSenim. Ve ¢tvrté kapitole jsou detailnéji specifikovany vybrané metody pro
danou dolovaci tlohu. Patéa kapitola pokracuje popsanim implementace vybranych metod.
Predposledni Sesta kapitola vysvétluje vysledky experimentii dolovani. Zavéreéna sedma
kapitola je zavér, kde je shrnut obsah préce a vysledky dolovani.



Kapitola 2
Trajektorie pohybujicich se objektu

Dolovani dat z trajektorii je naro¢ny proces a k vysledku se dostaneme az po provedeni né-
kolika krokti. Jednotlivé faze zpracovani si ukdzeme v této kapitole. Pfevazna ¢ast informaci
pro tuto kapitolu ohledné trajektorii byla ¢erpana z [25, 26, 7].

Jako prvni je nutné provést predzpracovani trajektorii dle potfeb dolovaci lohy. Kon-
krétné se bude jednat o filtrovani, kdy bod zna¢né vybocuje z cesty. Dale muzeme uvazovat
o kompresi trajektorii. Snizovanim poc¢tu bodu v trajektorii totiz dosdhneme predevsim
zrychleni dolovani. Takové zrychleni je velice vhodné pri online zpracovani. Dalsim krokem
je trajektorie mapovat do redlného zobrazeni napf. na segmenty silnic, ¢i do jednoduché
mrizky atd. Mizeme pak tyto vlastnosti vyuzit pri dolovaci tloze.

Dalsi ¢ast analyzy se bude zabyvat zakladnimi dolovacimi tlohami v obecnych datech
a poté v oblasti trajektorii. Jde napf. o klasifikaci, shlukovani, vzory atd.

Nésledné jiz prejdeme k uzsimu tématu této prace. Vysvétlime si, co to je problematika
dolovani neobvyklého chovani, co z téchto dat mizeme ziskat a jaké existuji metody a na
jakém principu pracuji.

2.1 Trajektorie

Je ktivka generovidna v prostoru pohybujicim se objektem napf. vozidlem, ptdkem, tor-
nadem. Tato kiivka je vétsinou definovana pomoci nékolika bodid v prostoru, které maji
casovou znamku a podle ¢asu jsou také serazeny do sekvence.

Definice 2.1. Bod trajektorie je dvojce p = (t,pos), kde t je cas zaznamendni pozice a pos
je fyzickd lokace.

Definice 2.2. Trajektorie obsahuje (p1,pa,...,pn), kde pi(i = 1,.,n) je bod trajektorie a
n je pocet bodi v trajektorii. Body jsou sekvencné serazené podle casu.

Dnes generujeme trajektorie provadénim nasich kazdodennich ¢innosti, jako napr. na
obrazku 2.1, ktery ukazuje moji trajektorii z koleji na FIT VUT ve mésté Brno. Zdrojem
dat trajektorii jsou zejména chytré mobilnimi telefony, které v sobé skryvaji rtzné tech-
nologie na pripojeni, predevsim WiFi, Bluetooth a v prvni fadé satelitni poziéni systémy
napf. GPS. Rizné sledovaci zafizeni vSak mizeme pripojit na zvitata nebo objekty sledo-
vat radarem apod. Timto ziskdme ohromné mnozstvi dat, které lze zpracovavat a informace
z nich ziskané vyuzit k riznym aplikacim.

Ziskana data lze nasledovné vyuzit pro sledovani zptusobu pohybu lidi mezi obchody,
domovem a praci. Tedy zobrazovat cilené reklamy, dopravni situace atd. nebo analyzovat



trajektorie po dopravnich komunikacich a planovat objizdky v pripadé dopravni zacpy,
vystavby novych silnic atd.
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Obréazek 2.1: Moje cesta z koleji na FIT VUT v Brné.

2.2 Predzpracovani

I kdyz mame dnes mnoho zafizeni schopnych snimat nasi pozici, ne vzdy je to s dobrou
presnosti, kde napt. pozi¢ni systémy typu GPS, mohou mit i nékolik desitek metri nepresné
udaje. U jinak presného systému, miize také dojit k rtiznym odchylkdm méfeni. Proto se
tato sekce zaméri na predzpracovani trajektorii, abychom tyto chyby odstranili a déle tra-
jektorie upravovali. Jelikoz dnesni svét generuje prilis mnoho trajektorii a abychom dosahli
rozumné rychlosti zpracovani, musime data redukovat, komprimovat. Pro ziskani dalSich
vlastnosti muzeme trajektorie délit na segmenty. Kazda metoda pouziva vlastni druh seg-
mentace, podle potfreb tlohy, proto jsou metody segmentace popsany az u jednotlivych
metod dolovani neobvyklého chovani. Pro nékteré dalsi tlohy je nutné trajektorie mapovat
na dopravni sit, ¢i jinou reprezentaci.

2.2.1 Vyhlazovani

V namétenych bodech trajektorii se muze vyskytovat Sum ¢ili ze nékteré body jasné vybo-
¢uji. Tento Sum totiz naznacuje, ze nejspise byla namérena spatna hodnota. Tyto hodnoty
bud potfebujeme eliminovat nebo nahradit pribliZznou hodnotou, ktera spravné zapada do
trajektorie [20] (strana 20-33).
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Obréazek 2.2: Chybné namérené hodnoty v trajektorii [25].



Prumér a median

Nejjednodussim zptisobem korekce bodu se Sumem je vyuziti priméru nebo medidnu pred-
chozich namérenych bodu. Pocet predchozich bodi, které se vyuziji k vypoctu, zalezi na
velikosti okna. Velikost okna si uré¢ime dle potreb aplikace. Medidan vychazi 1épe, pokud
jde o body, které lezi extrémné mimo trajektorii ¢ili je robustnéjsi vuci sumu. Pokud je
ovsem Sum nékolik boda nésledujicich po sobé, jako jsou body pig, p11,p12 v obrazku 2.2,
vykon filtrti zdlezi na velikosti okna, které je pouzito. Vice bodl pouzitych pro korekci, ale

Vv

Kalmanuv a cCasticovy filtr

Kalmantv filtr ke korekci bodu vyuziva odhad néasledujici hodnoty. Filtr se sklada ze dvou
modelt. Model méreni a dynamicky model. K odhadu nasledujici hodnoty vyuziva nékolika
hodnot jako vzdalenost, akceleraci, rychlost ale predevsim bere v potaz zakony fyziky jako
napr. gravitaci.

Césticovy filtr je podobny Kalmanové. Také pouziva dva stejné modely - méfeni a
dynamicky. Je ovSem vice obecny, ale na tkor obecnosti také vypocetné néroc¢néjsi.

Detekce a odstranéni odlehlych bodi

Nespravné namérenou hodnotu zjistime porovnanim vici predchozim hodnotdm, predevsim
rychlosti a vzdédlenosti. Spocitame vzdalenost nebo rychlost mezi vsemi body. Tyto hodnoty
nasledné porovnavame s uréitym prahem a pokud presahuji. Bod detekovany jako odlehly
odstranime z trajektorie.

2.2.2 Redukce bodu

Pokud bychom chtéli zpracovavat primo vsechny jednotlivé body trajektorii, tak vypocetni
systémy, které zrovna mame k dispozici, takové objemy dat nemusi zvladnout nebo chceme
omezit vyuziti ilozného prostoru. Je proto v nékterych pripadech nutnost redukovat pocty
bodt. Této redukce musime dosahnout tak, abychom viibec nebo jenom minimalné zménili
trajektorii a tim zachovali jeji datovou hodnotu.

Davkova redukce (offline)

Redukce se provadi, az kdyz méme celou trajektorii k dispozici. Nejjednodussi metoda je
ponechani kazdé i-té hodnoty. Tim ovSem muzeme ztratit velmi dulezité informace. Proto
se vyuzivaji nasledujici metody:

Douglas-Peucker déli trajektorii na dvé subtrajektorie a poté porovnava jejich chy-
bovost s pfedchozi pomoci eukleidovské vzdalenosti viz obr. 2.3. Pokud nesplinuje dany
prah chyby, rekurzivné déli dale, a to podle bodu, ktery se nejvice podili na vypocitané
chybé. Algoritmus je zobrazen na obrazku 2.3, kde prvni bod nesplnil prah a proto je
pridan druhy.

Top-down time-ratio je modifikace predchoziho algoritmu, kde pro vypocet chyby se
bere v tivahu i ¢asova rovina.

Bellman je dalsi vylepseni, které zajistuje ze déleni je nejlepsi mozné. Aplikuje dyna-
mickou techniku pro aproximaci spojité funkce podle konec¢ného poctu segmenti.
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Obrazek 2.3: Eukleidovska vzdélenost a Douglas-Peucker algoritmus [25].

Online redukce

Nékteré pripady potiebuji redukci jiz béhem postupného ziskavani trajektorie. K této pro-
blematice nelze samoziejmé pouzit predchozi algoritmy. VSechny néasleduji algoritmy pro
online redukci pouzivaji néjaky zpusob redukce pomoci okna.

Reservoir sampling vyuziva tzv. rezervoiru urcité velikosti R. Tato velikost neni pte-
krocena. Pri prichodu nového bodu trajektorie je rozhodnuto, jestli bude vlozen do
rezervoaru. Pokud ano a je misto, tak je vlozen, pokud misto v rezervoaru neni, tak
je ndhodné vybran jeden bod a ten je nahrazen bodem novym. Hlavni nevyhoda je
nahodnost odstranéni bodi z rezervoaru.

Sliding window do kterého pridavame postupné body trajektorie. Pii kazdém pridani
spocitdme rozdil mezi trajektorii v okné a prvnim a poslednim bodem v okné. Pokud
splnuje prah chyby dany uzivatelem, prida se do okna dalsi bod a krok se zopakuje.
Pokud prah chyby nesplnuje, prvni bod okna se zapise do vysledné trajektorie a posledni
bod okna se stava prvnim.

Open window Stejné jako predchozi metoda jenom pro urceni bodu s maximélni pra-
hovou hodnotou pouziva Douglas-Peucker algoritmus.

Redukce zavisla na rychlosti nebo sméru

Predchozi algoritmy byly zalozené na vzdéalenosti. Existuji ovSem i dalsi moznosti. Prahoveé
zalozené vzorkovani (Threshold-guided sampling) je jednou z nich. Metoda je zaloZend na
smeérové a rychlostni toleranci. Novy bod je predikovan, v jaké oblasti by se mél priblizné
nachazet. Pokud je predikce spravna, nasledujici bod neni pridan do vysledné trajektorie.
K vypoctu se pouzivaji posledni dva pridané body. Dobre zobrazené je to na néasledujicim
obrazku 2.4.

Obréazek 2.4: Prahové zalozené vzorkovani [26].

Body zastaveni

I kdyz detekce bodi zastaveni 2.5 neni pfimo metoda k redukci, je zarazena sem, jelikoz se
da i k této funkci vyuzit. Ale vétsinou je vyuzita na detekci zdjmovych oblasti, kde travime



vice Casu a tim padem vice ¢asové po sobé jdoucich bodu trajektorie je na priblizné jednom
misté. Pokud cestujeme autem muze se jednat i o zacpu, dopravni nehodu apod.

Jak bylo feceno, jde o vice bodii na stejném misté ¢ili tyto body mizeme nahradit pouze
jednim bodem, pokud to nezhorsi vysledky dolovaci tlohy. Piiklad je na obrazku 2.5, kde
bod zastaveni 2 mlze nahradit body, které se nachazi okolo.

-~ Stay Point 2
pr /P P

Obrazek 2.5: Detekce bodu zastaveni [27].

2.2.3 Mapovani

Pokud chceme vyuzit topologii mésta, kde se trajektorie nachézeji, musime je namapovat na
silni¢ni sit mésta. Tento tikon neni triviadlni, jelikoz zde narédzime na nepfesnost ziskdvani
jednotlivych bodu trajektorie, predevsim pomoci satelitnich lokalizacnich systémiu. Body
totiz nejsou pfimo na silnici, po které jedeme. Dalsim problémem je, Ze snimani pozice
nemusi mit vhodnou frekvenci a tim padem mezi body muze byt nékolik segmenti silnic
mezera. K tomu se pripocita dalsi problém, Ze mezi namérenymi body existuje nékolik moz-
nych cest. Jelikoz tedy jde o velice slozitou véc, bude zde vypsan pouze prehled nékterych
zékladnich zptsobti a detailnéji popsané budou piipadné az piimo u konkrétnich metod
dolovani neobvyklého chovani, které je pouzivaji. Pro vice informaci doporucuji prehled, ze
kterého bylo ¢erpano [25]. Existuji tfi zakladni metody mapovani:

Geometrickd mapuje body na nejblizsi segmenty. Jednoduchd metoda, ale vhodna
pouze kdyz mame velkou hustotu bodu.

Topologicka pii vypoctu bere v potaz i strukturu cesty. Nékteré metody vyuzivaji
Fréchetovu vzdalenost pro vypocet vhodnosti mezi trajektorii a cestou slozenou ze seg-
mentu silnic [17].

Pravdépodobnostni metody vytvari nékolik moznych cest mezi body a dle pravdé-
podobnosti vybird tu spravnou.

2.3 Prehled obecnych dolovacich technik

V této sekci budou strucné priblizeny nékteré vseobecné metody pro dolovani v obecnych
datech a jejich specifikace pro data trajektorii. Pujde o klasifikaci a predikci, dolovani
frekventovanych vzori a asocia¢nich pravidel, shlukovani a odlehlé hodnoty. Cerpano bylo
predevsim z téchto dvou publikaci [3, 19].

2.3.1 Klasifikace a predikce

Pomoci klasifikace pfidavame dattim sémantickou hodnotu. Toho dosdhneme analyzou a
néslednym rozdélenim dat do rtznych tfid dle jejich hodnot. Pro to, aby bylo mozné data



spravné klasifikovat, nejdfive potfebujeme vytvorit tzv. klasifikacni model. Model vytvarime
z trénovacich dat. Jde o sadu, kde zname skutecnost, do jakych t¥id data patii. Nésledné
nad dalsi testovaci mnozinou, kde opét vime, do jakych trid data spadaji, rozc¢lenime data
do t¥id pomoci vytvoreného modelu a porovname, jestli model spravé priradil t¥idy. Timto
zpusobem zjistime, jestli byl model korektné vytvoren. Diky pritazenim dat do t¥id mizeme
analyzovat drive skryté poznatky, jako napt., ze nejvice elektroniky nakupuji 30 leti muzi s
vysokym prijmem.

Predikce je proces zjisténi dalSich dat nad danym objektem. Jeden z typu predikce
je vlastni klasifikace popsana vyse. Druhym typem je predikce hodnot dle spojité funkce.
Napr. kolik by mohl dany zakaznik utratit pri téchto slevach na zdkladé jeho starsich dat.

Pro klasifikaci a predikci dat existuje mnoho metod. Zde uvedeme nékteré z nejcastéji
pouzivanych se stru¢nym popisem. Pro detailni popis a dalsi metody viz. [3, 19].

Rozhodovaci strom je struktura, kde kazdy uzel predstavuje hodnotu nebo rozsah

s ee

jednotlivé tridy klasifikace.

Bayesovska klasifikace rozhoduje o prislusnosti ke tridé na zakladé statistické prav-
dépodobnosti prislusnosti k dané tride.

Pravidly rizena klasifikace je zalozena na podminkéach které rozhoduji o prifazeni
do konkrétni tfidy. Podminky jsou Casto generovany z rozhodovaciho stromu.

Metoda podpurnych vektort (SVM: Support Vector Machines) je vhodna pro kla-
sifikaci jak linedrnich, tak nelinedrnich vicedimenzionalnich dat. Mapuje data na vicedi-
menzionalniho prostor a nésledné hleda optimalni rovinu, kterd oddéluje tiidy nejveétsi
vzdélenosti.

Neuronové sité se zpétnym sitenim chyby se také mohou pouzit ke klasifikaci. Model
se upresnuje pomoci tprav vah vstupu jednotlivych neuront.

Regrese je vyuzivana pii predikci. Nejcastéji se vyuziva linedrni regrese, kde tvorime
kiivku, které je vytvorend metodou nejmensich ¢tverci nebo nasobnou linedrni regresi
nad jiz ziskanymi daty. Existuji také nelinearni regrese, jako treba polynomialni.

2.3.2 Frekventované vzory a asociacni pravidla

Vzory, jez se v datech objevuji pfesnéji nazyvame frekventované vzory. Tento pojem se casto
pouziva se spojenim s transakénimi databdzemi, ale muze jit i o frekventovany podgraf,
podstrom a dalsi. Nalezeni téchto vzori je dilezité pro nalezeni asociaci, korelaci a dalsich
vztahi mezi daty.

Pro tvorbu asociac¢nich pravidel potfebujeme pravé frekventované vzory, jez vydolujme
napr. z mnoziny nakupnich transakci. Pokud se nam objevuje ¢asto néjaky vzor muzeme
zjistit dalsi informace. Treba zjistime Ze jeden z frekventovanych vzoru v ndkupech je di-
gitalni fotoaparat a pamétova karta. Diky tomu muzeme vytvorit asociacni pravidlo mezi
témito polozkami ndkupt. Pro tuto analyzu pouzivame tzv. podporu (anglicky support)
a spolehlivost (anglicky confidence). Podpora znamend pocet nakupu v %, kde se spolu
objevily fotoaparat a karta. Duvéra oznacuje v kolika % pripadi pii koupi fotoaparatu byla
koupena i karta. Asociace zapisujeme nasledovneé:

fotoaparat = karta  [support = 10%, con fidence = 85%] (2.1)
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Jelikoz néas ovSem nezajimaji vSechny frekventované mnoziny a vSechna asociac¢ni pravi-
dla, dolujeme pouze ty, které spliuji tvz. minimalni podporu (minimal support) a minimalni
spolehlivosti (minimal confidence). Tyto hodnoty jsou zpravidla v zaddny v % z celkového
poctu transakei, polozek v databazové tabulce.

2.3.3 Shluky

Proces, ktery objekty prirazuje do stejné tridy neboli shluku, se nazyva pravé shlukovani.
Objekty pritazené do jednoho shluky si musi byt zna¢né podobné, ale znac¢né rozdilné oproti
objekttim z ostatnich shlukt. Na rozdil od klasifikace, tifidy nejsou predem znamy a vytvari
se az pravé béhem shlukovani. Coz je zna¢na vyhoda, kdyz nemusime tiidy vytvaret, jelikoz
u vétsiho mnozstvi dat jde o naro¢nou praci. Shlukovani mizeme vyuzit i k detekei odlehlych
hodnot. Takové hodnoty jsou totiz prilis vzdédlené k jakémukoliv shluku.

Nékteré ze shlukovacich metod jsou nasledujici. Pro vice detailu viz. [3, 19].

Hierarchické shlukovani rekurzivné rozdéluje prostor hodnot atribut objekt tzv.
shora-dolt nebo zdola-nahoru. Shora-doli znamena, Ze vSechny objekty na zacatku patii
do jednoho shluku a ten dale délime na mensi shluky podle urcitého prahu podobnosti
objektt ve shluku. Zdola-nahoru je metoda kdy kazdy objekt na zacatku patii do svého
shluku a ty nejpodobnéjsi jsou néasledné spojovani do vétsich celku.

Metody rozdélovani premistuji objekty z jednoho shluku do druhého, dle podobnosti
objektu se shlukem. U této metody shlukovani typicky musi uzivatel zvolit pocet shluku,
coz je znacné nevyhodné (nutnost znalost dané oblasti apod.). Nésledné se do kazdého
shluku vlozi ndhodné jeden objekt. Ostatni se dle podobnosti pridavaji. Do shluku se
pridava napt. podle prumérné hodnoty objektt ve shluku nebo podle objektu, ktery je
nejblize stfedu apod. Jelikoz se tak shluk méni, mohou nékteré body padnou v dalsi
iteraci do jiného shluku.

Metody zalozené na hustoté shlukuji objekty, jez jsou blizko u sebe ve vétsim mnoz-
stvi a od ostatnich oddéleny prostorem s ridkym obsazenim objektt. Timto zptisobem
vznikaji shluky prirozenéjsiho tvaru a dokazeme také dobre detekovat odlehlé hodnoty.

Shlukovani pomoci mrizky , nad kterou jsou provadény operace shlukovani. Tato
mriz deéli prostor na konecny pocet bunék. Diky tomu jsou operace rychlejsi, jelikoz
jsme zavisli pouze na poétu bunék, a ne po¢tu objektt. Cili jde predevsim o zrychleni
shlukovani.

Shlukovani dle modelt zajistuje, aby shluky byly co nejvice podobny néjakému ma-
tematickému modelu.

Metody soft-computingu znamend vyuziti neuronovych siti pro vypocet shluku
(fuzzy a evoluc¢ni techniky).

2.3.4 Detekce odlehlych hodnot

Odlehla hodnota je takd hodnota, kterd se odliSuje od vétsinové mnoziny ostatnich hodnot,
at uz vlastnostmi nebo v pripadé trajektorii prostorovou vzdalenosti. Vétsina dolovacich
technik vidi odlehlé hodnoty jako sum, které dokazi znehodnocovat jejich vysledky, a proto
se je snazi detekovat a poté smazat nebo nahradit néjakou jinak béznou hodnotou ve fazi

11



predzpracovani dat napf. primérem. V nékterych ptripadech vSak odlehla hodnota nazna-
Cuje, ze muze byt néco v neporadku, napr. uniky elektrického napéti v piistrojich, penézni
podvody apod. Nésleduji nékteré piistupy k dolovani odlehlych hodnot dle [2, 19].

Statistické metody hledaji odlehlé hodnoty dle néjakého pravdépodobnostniho rozlo-
zeni (napt. Poissonovo). Potiz je v tom, Ze ne vzdy predem vime, jaké pravdépodobnostni
rozlozeni data maji.

Podle vzdalenostni metody urcime pocet sousedii. Pokud nalezneme méné sousedii
v okoli daném parametrem pro vzdalenostni funkci, je hodnota oznacena jako odlehla.

Pomoci shlukovani lze také nalézt odlehlé hodnoty. Dle vybrané metody shlukovani,
jsou odlehlé hodnoty ty, které nepatii do zaddného shluku nebo jsou nejdale od stredu
¢i praméru shluku.

Metody zalozené na hustoté urcuji odlehlost na zakladé lokdlniho sousedstvi. Tim
dosdhneme detekci odlehlych hodnot i v riznorodé hustych datech. Priklad je ukazan
na obrazku 2.6. Body o1 a o0y jsou oznaceny jako odlehlé. OvSsem metoda zalozena napi.
na vzdalenosti by detekovala pouze bod 01

Metody zalozené na odchylce analyzuji objekty v dané skupiné a pokud se objekt
odlisuje od skupiny je prohlasen jako odlehly.

— T an v ]

e

5 .
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Obrazek 2.6: Ukazka riznych odlehlych hodnot (o1, 02) [3].

2.4 Dolovani v datech trajektorii

Pri dolovani v datech trajektorii si musime uvédomit o jaky typ dat jde a co za infor-
mace nam muze nabidnout. Nejjednodussi reprezentace trajektorie je pomoci bodi ve 2D
prostoru. Jenze k tomu ndm muze pribyt dalsi rovina jako ¢as, tfeti prostor (vyska u leta-
del), rychlost, tihel atd. S takovymi daty tak muzeme pracovat jako s prostorovymi nebo
casoprostorovymi. Diky tomu obecné metody byvaji nedostatecné efektivni nebo nedokazi
potfebné informace vydolovat. Proto se vytvareji specidlni techniky pro dolovani v trajek-
toriich, potazmo vseobecné v ¢asoprostorovych datech.



2.4.1 Klasifikace a predikce

Diky klasifikaci mizeme u trajektorii zjistovat specifické chovani aut na silnici nebo lidi,
kteri zastavuji u raznych obchodii, nebo zpracovani statistik ze sportovnich aktivit. Tyto
trajektorie potfebujeme néjak rozclenit, klasifikovat. Jako priklad muzeme uvést jakym
prostiedkem se osoba zrovna pohybuje, jestli v auté, na kole, v autobuse ¢i jde pésky.
Klasifikace trajektorii vétsinou prochézi témito fazemi. Prvni faze je déleni trajektorie na
segmenty, kde segment muze byt nékolik po sobé jdoucich bodu, ale i jenom jeden. Druha
faze je extrakce vektoru vlastnosti ze segmenti. Posledni tfeti vaze je vytvoreni modelu a
klasifikace segmentt do tfid. Muzeme tedy pouzit vytvareni modeld pomoci znamych tech-
nik, ptipadné jejich upravenych verzi primo pro trajektorie. Tyto techniky mtzeme pouzit,
protoze trajektorie je ve skutecnosti sekvence. Mezi tyto techniky patii skryté Markovovy
modely (HMM), dynamické Bayesovské sité (DBN), podminéné ndhodné pole (CRF) a jiné.

Casto pro klasifikaci trajektorif pouzivame jejich shluky, jelikoz mfizeme pfidat trajekto-
rifm dalsi hodnoty, které pozdéji pouzijeme v klasifikatorech. Jako napriklad v préci [11] se
vytvareji dva rizné typy shlukia. Hierarchicky zalozeny na oblastech a poté shluky zalozené
na trajektoriich. Diky dodatecné ziskanych informaci ze shluki, je vytvoren vektor hodnot
pro kazdou trajektorii a ty jsou nasledné klasifikovany pomoci SVM. Pro vice informaci
doporucuji piehled, ze kterého bylo ¢erpano [25].

Predikce trajektorii ndm umoznuje napt. zabranit srazkam lodi, letadel, zefektivnit na-
sledujici cestu nalezenim kratsi cesty, kterd bude bez provozu apod. Predikovat muzeme
nékolik vlastnosti jako poloha, hustota provozu ¢i moznych udalosti jako zacpa zptsobe-
nych nadmérnym mnozstvim pohybujicich se objektii.

Pro predikci hustoty muzeme vyuzit rozdéleni zkoumané oblasti do miizky nebo na
shluky a poté na zakladé historie hustoty predpovidat jakd hustota bude v nasledujicich c¢a-
sovych slotech. S predpovédi hustoty muzeme zjistit pripadnou dopravni zacpu. Dalsi moz-
nosti je predikce dalsiho bodu pohybu trajektorie. Nejjednodussi zptisob je ziskani rychlosti
a sméru objektu, a tak vypocitat dalsi bod. Tato metoda, a¢ velice jednoduchd neni prilis
presnd, jelikoz objekt muze kdykoliv zménit smér. Dalsi moznosti je opét rozdéleni pro-
storu na mriz nebo nalezeni shluka a vytvorit pravdépodobnostni model, kde vypocitame
pravdépodobnost prechodu mezi sousednimi shluky ¢i buiikky mtize jako v obrazku 2.7. Na
podobném principu pracuje metoda TOP-EYE popséna v sekci 4.3.

Obréazek 2.7: Predikce pohybu trajektorie na zakladé pravdépodobnosti pohybu mezi shluky

[7]-
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2.4.2 Frekventované vzory a asociacni pravidla

Frekventovanych vzorti mutzeme vyuzit i u trajektorii, jelikoz i ty mohou mit spolecné,
frekventované atributy, jako body, rychlost, tvar, periodické opakovani pruchodu atd. Tyto
vzory nam mohou pomoci detekovat dopravni situace, zajimavd mista nebo odlehlé hod-
noty. Vzory se daji rozclenit do nasledujicich skupin, spolu pohybujici se vzory, sekvenéni
a periodické vzory. Asociacni pravidlo je podobné jako ndkup u obecnych technik. Mize jit
treba o podporu a spolehlivost bodt pohybujicich se bod, kde zjistime, jaka je podpora
vyskytu dvou bodu v trajektoriich a jaka je duvéra ze tyto body se vyskytuji v sekvenci
ihned za sebou. Toto pravidlo je vhodné pro predikci sméru na zakladé historickych dat.

Skupinové vzory

Skupiny objekti, které se spolu pohybuji mohou mit néjaky vyznam. Musime tedy zjistit,
které objekty se takto ve skupindch pohybuji. Byly vytvoreny ruzné typy pohybujicich se
shluku jako napf. stddo (flock), konvoj (convoy), roj (swarm), cestujici spoleénik (traveling
companion), shromazdéni (gathering).

Stado jsou objekty v urcitém prostorovém rozsahu cestujici spolu minimalné urcéitou
dobu. Kde stado je limitovano urcitou velikosti, tak konvoj pouziva na hustoté zalozené
shlukovani. V konvoji musi byt kazdy objekt schopny se spojit s jinym bodem pies ostatni,
kde vzdalenost mezi dvéma nejblizsimi body neni mensi nez urcity prah. Jak u stada, tak
konvoje musi byt vSechny body po celou dobu cesty spolu ¢asové spojené. Toto omezeni
ovsem neplati pro roj, kde je dovoleno, aby se objekt doCasné od roje odklonil.

Vsechny predchozi metody potrebuji mit k dispozici celou trajektorii. Metoda traveling
companion si uchovava svoji specidlni strukturu a v ni hleda konvoj, roj.

Shroméazdéni detekuje shluky boda, které maji ur¢itou minimalni velikost a jsou si také
prostorové blizké. Tato shromazdéni se mohou neustale ménit. Lze tak detekovat rtzné
udalosti jako oslavy, dopravni nehody atd.

01,020304 01,02,03 044 05 0g

Obrazek 2.8: Prvni ¢ast ukazuje stddo, konvoj, roj, druhd ¢ast je shromazdéni [25].

Sekvencni a periodické vzory v trajektoriich

Dalsi moznou informaci, kterou 1ze dolovat z trajektorii jsou sekvenéni vzory. Jde o objekty,
které spolu cestuji pres podobnd mista trasy v priblizné stejny ¢as. Nemusi jit o presné
stejnd mista a mezi nimi se mohou nachazet i ostatni, ovSem musi byt ve stejném potadi
a priblizné stejném casovém rozmezi, které si uzivatel nastavi jako urcity prah. Znalost lze
poté vyuzit k predikci cest, k doporuceni mist atd.

Pro detekci musime nejdrive zjistit dulezité body. To lze vydolovat z raznych turistic-
kych map, kde pamétky a jind vyznamnd mista oznacime pravé jako dulezité body. Nebo
analyzujeme databdzi trajektorii a nalezneme tato mista pomoci nékteré ze shlukovacich
metod nebo mizeme pouzit body zastaveni 2.2.2.

14



Dalsim vzorem je vzor periodicky. Jde o opakujici se udalost jako kazdodenni jizda
autobusem do prace, nakupovani apod. Diky tomu mtzeme ptredvidat budouci pohyb nebo
detekovat zmény v chovani. Diky fuzzy povaze dat jde o celkem slozity problém. Trasy se
mohou prekryvat, byt rtizné rozdélené v case atd.

2.4.3 Shlukovani

Jelikoz trajektorie objektd jsou vétsinou ve 2D nebo ve 3D prostoru, tak se ¢asto vyuziva
vzdalenost bodi nebo jejich segmentt. Tu muzeme vypocitat pomoci eukleidovské vzdale-
nosti nebo manhattanské vzdalenosti. Shlukovani pomoci vzdalenosti segmentti fesi J. LEE
a ostatni [12], pomoci Hausdorffovy vzdalenosti pro trajektorie. Dalsi z obecnych metod
je vytvoreni vektoru vlastnosti z dat trajektorie a mérit vzdalenost mezi témito vektory.
Neni ovsem lehké vytvorit takovy vektor, ktery by dobre reprezentoval trajektorii a zaroven
sel porovnavat s ostatnimi vektory. To z duvodi, Ze trajektorie jsou znacné promeénlivé.
Maji riznou délku, tvar, frekvenci bodu a jejich vzdalenost mezi sebou atd. Dalsi moznosti
hledani shluki [18] je namapovani trajektorif na silni¢ni sit a tim ziskdme graf. Nad takto
vytvorenym grafem poté muzeme pouzivat shlukovaci metody nad grafy.

2.4.4 Detekce odlehlych hodnot

Odlehlé hodnoty v trajektoriich jsou jednoznacné samotné trajektorie (obrazek 3.1) nebo je-
jich body ¢i segmenty, které vycnivaji ze shluk, tak jak byly odlehlé hodnoty popsany vyse.
Ovsem muze se jednat i o tzv. neobvyklé chovani, které jiz neni tak jednoduse detekova-
telné, jelikoz je skryté pravé v chovani trajektorii. Pro dolovani odlehlosti se vyuzivaji diive
popsané metody. V [10] vyuzivaji vzdalenostni metodu spolu s hustotou. V [2] pouzivaji
déleni prostoru do mrizky. Detailnéjsimu popisu se vénuje nasledujici kapitola 3.
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Kapitola 3

Neobvyklé chovani

V této kapitole zacina jadro prace, dolovani neobvyklého chovani v trajektoriich. Konkrétni
zameéreni jsou odlehlé trajektorie, ale budou zde stru¢né popsany i nékteré metody na
dolovani jinych druhti neobvyklého chovani v dopravé. Vybrané metody, které byly imple-
mentovany a nasledné na nich provadény testy, jsou popsany v kapitole 4.

V mnoha aplikacich ndm prijde vhod hledani neobvyklych vzort, chovani, odlehlych
trajektorii, diky kterym muzeme detekovat nebo i predikovat rizné udalosti. Tyto informace
nejsou vsak casto na prvni pohled vidét, a proto existuje celd fada metod a algoritmu
diky kterym, je muzeme ziskat. V nésledujicich sekcich se nejprve podivame na odlehlé
trajektorie a nasledné na ostatni typy neobvyklé chovani. U kazdé sekce je uvedeno, o jakou
problematiku se jednd a je prezentovano nékolik riznych metod, které ji resi.

3.1 Odlehlé trajektorie

Jeden z hlavnich typt neobvyklého chovani v trajektoriich jsou tzv. odlehlé trajektorie, an-
glicky outlier. Jde o takové trajektorie, které jasné vybocuji z cesty, kde se pohybuji ostatni
objekty. Odlehlé trajektorie se mohou lisit nejenom tim, ze maji zna¢né odlisnou trasu nezli
ostatni, ale také rychlosti, casem prujezdu, tvarem. Diky detekci takovych nezapadajicich
trajektorii muzeme detekovat podvadéjici taxikare, neocekavané odklonéni dopravy nebo i
to, ze jezdec zabloudil. Dolovani 1ze i aplikovat na jiné jevy, jako vychylena tornada, zvitata,
jenz migruji do jinych oblasti atd.

Na nésledujicim obrazku 3.1 mtzeme vidét nékolik druhti odlehlych trajektorii z A do B
(vyznaceny barevné), kde nékteré se nam takové na prvni pohled zdat nemusi. Tteba t; je
jasné detekovatelnd, to a t3 uz nemusi byt tak jednoduché rozpoznat. Trasa to je evidentné
zkratka, ale na druhou stranu stdle zna¢né mimo ostatni cesty a t3 ¢astecné vyuziva cestu,
kde se pohybuji ostatni objekty. Obzvlasté t3 je tézké detekovat, jelikoz se pouze na chvili
stane odlehlou a pred tim i potom opét vyuziva cestu, kterd se jasné pouzivd nejcastéji.
Pokud mame dany urcity prah tak t3 mize byt povazovana za normalni trajektorii.

V nasledujicich podkapitolach jsou popsany metody reprezentujici nékteré z rtznych
pristupt k detekci odlehlych trajektorii.
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Obrazek 3.1: Ukazka odlehlych trajektorii.

3.1.1 Metoda iBat

Zhan a ostatni [24] navrhli metodu zaloZenou na izolovani anomélnich trajektorii (Isolation
Based Anomalous Trajectory) neboli iBat. Metoda se skladd ze tii kroki zobrazené na obr.
3.2. Prvni krok je rozdéleni mapy pomoci mtize, kde vsechny bunky maji stejnou velikost.
Nasledné se trajektorie konvertuji na posloupnost bunék, kde trajektorie seskupime podle
pocatecni a cilové bunky. Z toho vyplyva, Ze detekce bude probihat pouze mezi trajektori-
emi, které maji stejny pocatek a konec. Druhym krokem je samotnd metoda detekce, kde
se vyuziva jejich vlastnosti “few and diffrent”, ¢ili nékolik a rozdilné. Treti krok je pouziti
vydolovanych dat v néjaké redlné aplikaci.

Preprocessing Anomaly Detection Applications

GPS Traces / Anomalous Taxi Driving

Trajectories Fraud Detection
Road Network

Anomalous Change Detection
Trajectory Detection

i | New Route
iscovery
T :

_ N axi
Indexing 7 Trajectories /

v

Obréazek 3.2: Koncepce metody iBAT [24].

Pri prevodu trajektorii na bunky mrize se mize stat, ze ne vsechny bunky budou propo-
jené neboli trajektorie bude spojita. Piiklad mapovani trajektorie je ukédzan na obr. 3.3, kde
jsou zobrazeny i umélé body. Existuje ovsem jednoducha metoda dosdhnuti spojitosti. Vlozi
se umélé body dle primky, kterd vznika mezi redlné namérenymi. Po prevodu potfebujeme
ulozit novou reprezentaci tak, aby v ni slo lehce najit vSechny trajektorie, které zacinaji
v urcité bunce a kon¢i v jiné. Metoda proto pouziva invertované indexovani, kde mame
ulozené pro kazdou bunku, jaka trajektorie ji prochézi a kolikatd to je burika v poradi.
Tento zptsob byl také vybran s ohledem na to, ze velmi dobre fesi problematiku, pokud
neexistuje mnoho trajektorii, které ve vybranych bunkéch zac¢inaji a kon¢i. Takhle mizeme
jednoduse do vysledku zapocitat i trajektorie, které body pouze prochazeji.
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Obrézek 3.3: Mapovani trajektorii na bunky miizky [24].

Pro samotnou detekci je pouzit upraveny algoritmus iForest [3], ktery pravé vyuziva
vlastnosti “few and diffrent”. Aplikuje ndhodné rozdélovani, dokud nejsou jednotlivé tra-
jektorie izolované nebo se dale neda délit. Timto postupem se vytvari struktura i7Tree.

Uprava, kterou iBat zavedl, je “lazy learning”. Misto aby vytvarel cely iTree, zjistuje
odlehlost pouze na jedné trajektorii. Vezme z trajektorie ndhodné jednu bunku a odstrani
zbytek trajektorii, které tuto bunku neobsahuji. Tento postup opakuje, dokud je trajektorie
osamocena nebo nejde odstranit dalsi trajektorie.

Pro celkovou funkénost pomoci iForest je nutné zadat parametr n(t), ktery urcuje pocet
bunék nutny k izolaci trajektorie a skdre anomalnosti danou nasledujicim vzorcem, jako
normalizaci primérného poctu pouzitych bodda.

_E(n@®)
s(t,N) =2 <@m™ (3.1)
kde E(n(t)) je prumérny pocet bunék pouzity pro izolaci trajektorie ¢, N je pocet
trajektorii oddélenych od ¢ a ¢(N) je prumér n(t) pro dané N. Tedy,

¢(N) =2H(N —1) — 2(N — 1)/N (3.2)

kde H (i) mtze byt odhadované jako In(i) + Eulerovakonstanta. Anomalni trajektorie
je tak oznacena pokud plati E(n(t)) — 0,s(t, N) — 1.

Vyhoda iBat spoc¢iva predevsim v tom, ze neni nutné pocitat zaddné vzdélenosti, shluky
atd., které jsou vypocetné narocnéjsi. Déale bylo zjisténo ze neni nutné kalkulovat se vsemi
trajektoriemi prochézejicimi ur¢enymi body, ale sta¢i pouze mensi podmnozina. Metoda
1Bat byla nasledné vylepsena na metodu ¢Boat popsanou v 4.1, ktera dokaze online detekci.

3.1.2 Metoda ROAM: Rule- and Motif-based Anomaly detection in Mo-
ving objects

Metoda predstavend jako ROAM [13], je zalozend na pravidlech a motivech trajektorii.
Motiv zde predstavuje fragment trajektorie. Z téchto motivl jsou extrahovany vlastnosti,
které poté klasifikujeme podle hierarchického klasifikatoru zalozeného na pravidlech. Motivy
reprezentuji rizné vlastnosti trajektorii jako zatacky, krizeni, smycky viz. obr. 3.4. Pro
extrahovani motivi je pouzito okno urcité velikosti. Okno extrahuje vektor od svého prvniho
bodu do posledniho. Tyto vektory jsou poté "posklddany'na sebe a pomoci shlukovani
zjistény podobnosti, jez se stanou pravé motivy. Vyuziva se eukleidovska vzdalenost. Po
extrakci raznych typi motivl prozkoumame trajektorie znovu. Opét vyuzijeme stejné velké
okno w jako v predchozim pfipadé a pokud ||w—m|| < e, kde e je zaddno uzivatelem, potom
tuto Cast trajektorie lze reprezentovat motivem m. Pro kazdy motiv je ziskdno i nékolik
potfebnych atributia dle aplikace. Muze jit tfeba o primérnou rychlost, dobu trvani atd.
Tato ¢ast se v ramci ROAM nazyvé extrakce motivi.
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Obrazek 3.4: Ukazka moznych motiva [13].

Aby klasifikator zvladl pracovat, musime mu dodat spravnd data. K tomu slouzi genera-
tor vlastnosti, ktery mapuje jednotlivé motivy s jejich atributy do jednotlivych vlastnosti.
Tvrci pouzivaji i generaliza¢ni metodu, kterd zmensuje prostor. Nahrazuji naptiklad rozsah
cast jako pozdni odpoledne atd. Po generalizaci se pomoci shlukovani vytvori hierarchicky
strom, kde rodicovsky uzel shlukuje data jeho potomku. Jako priklad mtzeme uvést rych-
lost, kde uzel s rychlosti oznacenou jako pomald rychlost, obsahuje dva potomky, kde prvni
mé rychlost 1-5 km/h a druhy 6-10 km/h.

Pro samotné hledani odlehlosti, tviirci navrhuji na pravidle zalozeny klasifikator CHIP
(Classification using Hierarchical Prediction Rules). Vyhledavani je iterativni a hladové,
dokud nejsou vsechny piipady uspokojeny a neni nalezeno co nejlepsi pravidlo.

3.1.3 Metoda detekce anomalniho chovani pomoci uceni bez ucitele na
grafech

Nésledujici zptusob detekce [1] je zaloZeny na ohodnoceném grafu a déleni prostoru na fixni
pocet zon, které se stavaji uzly grafu viz. obr. 3.5. Mezi jednotlivymi uzly grafu zjistujeme
pravdépodobnost presunu z uzlu do uzlu. Po vygenerovani grafu klasifikujeme trajektorie
na normalni a anomalni.

Pro vytvoreni ohodnoceného grafu nejprve potrebuje scénu rozdélit na zény podle tré-
novaci mnoziny. Nejlepsi presnosti by detekce dosahla, pokud by co pixel, to jedna zéna. To
ovsem neni realné mozné, jelikoz by to prilis zatizilo vypocetni prostredky a doba vypoctu
by byla v praxi nepouzitelna. Také by v grafech byla priliSna variace a detekce by nemusela
byt prilis tspésna. Proto navrhuji vlastni metodu hierarchického déleni, kde se zac¢ina od
jedné zoény a postupné se déli dle hustoty pohybu trajektorii.
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Obrazek 3.5: Prehled ramce [1].

Kdyz méme scénu rozdélenou, pristoupime k vytvoreni ohodnoceného orientovaného
grafu. Graf G = (V, E), kde V = {z1, ..., z1. } je mnozina vrcholi, kde vrchol z; reprezentuje
jednu zénu a kazdd hrana e;; € E je propojeni mezi zénami z; a z;. Pro vsechny e;;
vypocitame vahu w(e;;) dle nasledujiciho vzorce, kde g(i,j) je pocet trajektorii prochazi
zénami z; a z; a L je pocet vrchold.

w(ey) = o) (3.3
Zl:l g (Z7 l)

Klasifikace probiha na zakladé pravdépodobnosti prechodu mezi zénami. Kazdou nové
vznikajici trajektorii namapujeme na sekvenci zén. Pro kazdou subtrajektorii ¢; fixni veli-
kosti H, kterd splituje vlastnosti H < [t[, kde t =< z1,..., 2 > a tedy [t| je poCet projetych
z6n, zjistime jeji celkovou pravdépodobnost P(t;) (cross-probability). Zvoleni fixni velikosti
H urcuje kolik zén potiebujeme k urceni anomalnosti subtrajektorie.

P(tj) = w(ezl;ZZ) Xk w(eZHflb?f'H) (3.4)

Vypocitanou hodnotu musime jesté ohodnotit, jestli jde o normélni nebo anomalni tra-
jektorii. Metoda popisuje tri metody, jak toho dosahnou. Prvni je porovnani s uzivatelem
danym prahem, coz je metoda velice jednoduché a nezavisld na velikosti trajektorie. Dalsim
zptsobem je Posteriori Probability Ratio Test a detekce s pouzitim String Kernels. Pro vice
detailu [1].

Vyhodou je vysoka robustnost pro riiznd nastaveni, a navic nepotiebuje ¢asové narocné
uceni, i kdyz je nutné déleni na zoény. Navic podporuje online zpracovani, kdy potiebuje
jenom c¢ast trajektorie ke klasifikovani ¢ili na objekt mize upozornit drive nez opusti scénu.
I kdyz je metoda testovana v [1] na trajektoriich z kamery, po zvazeni by méla zvladnout i
trajektorie aut ve méste.
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3.1.4 Dalsi metody

V [4] navrhuji, jak detekovat odlehlé trajektorie mezi regiony, které nas zajimaji. Detekei
téchto regioni se prace nezabyva. Diky hleddni trajektorii pouze mezi zdjmovymi regiony
znacné zmensime prohleddvany prostor. Algoritmus nésledné detekuje odlehlé trajektorie
jak prostorové, tak i ¢asové. Je zalozeny na poc¢tu bodt v daném sousedstvi urcité velikosti
a casu, kdy trajektorie opousti region zajmu.

Dalsi moznosti je vyuziti suppor vector machine (SMV, do ¢estiny preklddano jako
metoda podpurnych vektorii). Kde trénujeme model SVM a ten je poté schopny klasifikovat
odlehlé trajektorie, jelikoz déli prostor na dvé ¢asti, kde prvni jsou normalni trajektorie a
druhé jsou trajektorie odlehlé nebo jinak anomalni.

Byla vytvorena prace na detekci podvodnych taxiki [5]. Detekujeme zajimava mista. Jde
o mista, kde si lidé volaji taxik a jejich cilové lokace. Trajektorie se mapuji na symboly. Podle
kédovaci ceny symbolt detekujme dikaz trajektorie. Dalsim dikazem je ujetd vzdalenost
mezi body zajmu. Tyto dikazy jsou néasledné dale zpracovavany.

Metoda [15] vyuziva upravenou metodu miniméalni Hausdoffovy vzdélenosti (Minimum
Hausdoff Distance). Detekce probihd nad subtrajektoriemi urcité velikosti dané uzivatelem.

3.2 Anomalie provozu

Kromé odlehlych trajektorii mizeme v provozu detekovat jiné anomalie. Témi mtizou byt
n&hlé zmény hustoty a sméru provozu. Cili napi. dopravni nehody zptisobujici zacpy, rizné
udélosti ve mésté jako trhy apod. K detekci se pristupuje znacné odlisné oproti odlehlym
trajektoriim. Vzdy musime provést néjaké mapovani, na segmenty silnice jako v kapitole
2.2.3 nebo na regiony ohranicené hlavnimi silnicemi. Tim ziskame prehled, kolik aut ¢i
jinych objektii se v dané ¢asti mésta pohybovalo. Jelikoz hlavni téma prace jsou odlehlé
trajektorie, bude zde principialné popsano jenom nékolik metod. Dalsi zajimavé metody lze
nalézt v téchto pracich [23], [21], [14].

3.2.1 Metoda zalozena na odchylce s rozptylovou funkci pro detekci do-
pravnich anomalii

Rémec predstaveny zde [9], vyuzivd mapovani trajektorii na segmenty silnic. Pro detekci
anomalii vyuziva rozdilovou metodu, kde porovnava aktualni provoz vici predpoklddanému
provozu zalozeném na minulych datech. Nésledné navrhuje difuzni metodu zaloZzenou na
teplotnim rozptylu, jelikoz vytvorena anomaélie ovliviiuje i ostatni segmenty a muze zde
vytvorit dalsi anomalie. Diky této metodé lze identifikovat centralni anomalii. Pro samotné
mapovani je pouzita metoda pro mapovani GPS trajektorii s nizkou vzorkovaci frekvenci
17).

Pro kazdy segment silnice, kde segment je od krizovatky ke krizovatce, ukladame dvojici
(1, 0), kde p je predpoklddand hustota provozu a o je smérodatna odchylka. Piiklad je
ukézan na obrazku 3.6, kde u druhé ¢asti vidime, ze z ptivodni hodnoty 100 se hodnota
zvysila na 150, coz prekrocilo odchylku a je pokladano za anomadlii. Tyto tudaje jsou pro
kazdy segment ukladany v 30 minutovych casovych slotech. Rdmec samotny nedéli tyden
na jednotlivé dny, ale pouze na vsedni dny a vikendové dny. Tim dostava pouze 48 x 2 = 96
casovych slotti. Diky tomuto lze lehce porovnavat rozdily mezi casovymi sloty a ziskat
anomalni segmenty. Presny vzorec pro vypocet lze nalézt v uvedeném zdroji.

21



€y €

e, B e, sy \e\ B e, T
110,12 15 55
;91}&\ e, , )D y e, D

97,9 (100, 10) 13) N 150 3
e, o (o5, 13) e ¢ Gham
e, e,
(a) 11:00am every Friday (b) 11:00am June 1, 2012 (Friday)

Obrazek 3.6: Ukdzka mapovani (a), vznik anomalie (b) [9].

Velice zajimavé je ovSem TeSeni zjisténi centra Sifeni anomaélie pomoci teplotné difuzniho
modelu. Jednotlivé segmenty si mezi sebou vymeénuji teplotni energii, kterd pisobi anomalie.
Samoziejmosti je implementace procesu poklesu, ktery zptisobuji externi elementy. Tento
proces simuluje "chladnuti"anomalie. Centrum anomalie je nasledovné zjistovano pomoci
rozdilu mezi okamzitou teplotou a jakou teplotu to mélo v predchozich stavech.

3.2.2 Metoda pro detekci davovych dopravnich anomalii zaloZena na lid-
ské pohyblivosti a socialnich mediich

Metoda [20] je zaloZend na smérovém chovani, napt. plynulosti dopravy mezi dvéma body.
Trajektorie jsou opét mapovany na jednotlivé segmenty silnicni mapy. Pro kazdou dvojici
pocateéniho a koncového bodu je vytvoren smérovy vzor. Tento vzor obsahuje dvojice, kde
prvni idaj je objem dopravy a druhy je procentudlni zatizeni cesty oproti ostatnim moznym
cestam. Tyto dvojce jsou definovany pro kazdou cestu mezi pocatecnim a koncovym bodem.

Metoda je rozdélena na nékolik kroki. Prvni je offline dolovani, kde se vytvaii vyse
zminéné dvojice pro jednotlivé cesty. Vytvari se také dva rizné indexy. Jeden offline index,
jenz je obousmérna struktura mezi segmenty a trajektorii. Druhy je online index, kde pro
kazdy segment silnice indexujeme vSechny cesty, které v segmentu konc¢i.

Druhy krok je samotnd detekce anomalii. Anomalie vytvari subgraf podle siteni do okoli.
Anomalni segment je vybran podle skute¢nosti, jak moc se lisi od minulych stavu.

Poslednim krokem je analyza anomélie. Zde se pocitd, jaky dopad méla anomdlie na
dopravu, a to v podobé zpozdéni. Metoda také navrhuje moznost propojeni socialnich siti
s detekci anomalii. Dnes totiz lze na socidlni sité umistovat prispévky, kde je nejen presny
cas vlozeni prispévku, ale i pozice, kde jsme prispévek vlozili.

3.2.3 Metoda pro objeveni bézné interakce v proudech dopravnich dat

Dalsi z moznych metod [16] Fesici detekei anomélniho provozu je zalozena na detekei ex-
trémnich bodd, pomoci Mahalanobisovy vzdalenosti ve 3D prostoru.

Metoda pouzivd mapovani na regiony, jez jsou ohrani¢eny hlavnimi silnicemi. Mezi té-
mito regiony je vybudovan orientovany graf provozu. Propojeni se vytvari mezi pocatecnim
a koncovym regionem. Propojeni obsahuje tii atributy. Prvnf atribut je mnozstvi vSech aut,
pohybujici se z pocatecniho do koncového regionu. Druhy je celkovy pocet aut, odjizdéjici
z pocatecniho regionu a tieti parametr obsahuje celkovy pocet aut, prijizdéjici do koncového
regionu. Propojeni je navic rozdéleno pomoci ¢asovych slotit urc¢eného rozsahu.

Pro detekci je pouzita metoda minimalniho zkresleni (minimum distortion). Metodu
zavolame nad kazdym atributem vektoru a porovnidvame s predchozimi casovymi sloty,
napt. patek v 10:00 s minulymi patky ve stejny ¢as. Vytvoreny 3D prostor je zobrazeny na
nésledujicim obrazku 3.7.

22



1] "
EBO’SM N T
* .- : s
e H
s 06 .u’:’b" e R
e’ B ’”“ ¢
N -
£ 04 . SRRt SN
w Uas . . L PASY
[ Py : '::{’0"4" PR W oll
e * - * . - "
L A L
04

;- 05
minDistort of Pct0 0 0 minDistort of #0b)

Obréazek 3.7: Ukédzka 3D prostoru [16].

Pomoci Mahalanobisovy vzdalenosti detekuje odlehlé body. Zna¢na vyhoda této detekce
je, ze nezalezi pouze na jednom parametru, ale odlehlost mtze byt ddna napft. pouze zvyse-
nim odjezdu aut z regionu. Buduje se také strom anomalii, kde dle ¢asu vyskytu anomalie
se rozhoduje, co je ¢ otcovsky uzel. Otcovsky uzel se synem také musi byt v prostorovém
sousedstvi. Diky stromu dokazeme zjistit pocatek anomaélie a jeji postupné rozsireni.
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Kapitola 4

Vybrané metody

Aby bylo mozné porovnavat vysledky metod, byly zvoleny nasledujici metody: iBoat,
TRAOD a TOP-EYE. VSechny detekuji nejen odlehlé trajektorie, ale i kterd Cast ¢i ¢asti
zpusobuji anomalnost. Tato schopnost dava moznosti presné detekce oblasti, kde nastava
problém tim, zZe se zde bude vyskytovat vice anomalii v kratkém casu. Déle vSechny pra-
cuji s uréitym typem souiadnicového systému. Nemél by tedy byt problém je pouzit na
trajektoriich taxiki, kde body jsou dany GPS soutradnici.

4.1 Metoda iBoat

Chen a ostatni [2] navrhuji rdmec zalozeny na izolovani odlehlych trajektorii (isolation-
based online anomalous trajectory) neboli iBoat. Jde o nasledovnika, na podobném principu
zalozené metodé ‘Bat popsané v sekci 3.1.1, ktery je znacéné vylepsen predevsSim o online
zpracovani.

4.1.1 Problém mapovani a anomalnost trajektorie

Opét se zde vyuziva mapovani na mrizku stejné velikych bunék, jako pravé v pripadé iBat
popsané v sekci 3.1.1.

Vyskytuje se ovsem problém s nepiesnym mapovanim, kde i auto, které projede stejnou
cestu, muze mit vyslednou mapovanou cestu jinou. Jde o chybu, ze méreni GPS souradnic
neni presné a i ¢as snimani pozice je v mnoha pripadech odlisny. Navic mapovani neni prilis
presné diky velikosti bunék a priddvani bodu kvili dosazeni spojitosti mapované trajektorie.
Proto cestu prohlasujeme za stejnou i kdyz je pouze v sousedstvi bunék. Priklad je ukazan
na nasledujicim obrazku 4.1, kde vlevo je jedna z namapovanych trajektorii. Cerné buiiky
znamenaji mapované GPS body a Sedé jsou bunky pfidané, které jsou doplnéné podle
primky vedené mezi body. Vpravo je druha trajektorie, jejiz GPS body jsou modré, oranzové
a Cervené. Modré buriky jsou stejné jako v predchozi trajektorii a oranzové bunky oznacuji
ty které jsou v sousedstvi. U téch jesté pocitame, ze tato Cast trajektorie je stejni. Kdezto
¢ervend nemd zadnou bunku z predchozi trajektorie. Tuto buitku nemuzeme vudi trajektorii
vlevo prohlésit za blizkou.
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Obréazek 4.1: Vlevo: mapovani trajektorii na bunky mrizky. Vpravo: Porovnani dvou tra-
jektorif [2].

Pro nésleduji vysvétleni si definujeme tyto mnoziny. 1" je mnozina vsech mapovanych
trajektoriif a G je mnozina vSech bunék v miizce rozdéleni.

Aby se ramec vyporadal s problémem nepresnosti a malé frekvence ziskavani GPS sou-
fadnice, zavedl funkci pos : T x G — Nt kterd zjisti prvné se vyskytujici pozici buiiky
v trajektorii a N(g) € t, kterd vraci prvni bunku z ¢, kterd sousedi s burnkou g.

| argmin;en+{ti =9} kdyzget
postt.g) = { v (@)

Tedy pos(t, N(g)) vrati prvni index bunky z ¢ sousedici s g. Tim dosdhneme, Ze tra-
jektorie budou brany jako stejné, i kdyz jsou oranzové body mimo puvodni jak je ukazino
na obr. 4.1. Pokud tedy jako piiklad budeme mit tyto hodnoty t1 = (91,92, 95,96, 98),
tak pos(t1,g5) = 3, a podobné pokud mame druhou trajektorii t2 = (g1, 92, 94, g6, gs), tak
pos(t1, N(ga)) = 3, jelikoz nejblizsi soused g4 je v t1 bod gs.

Tyto funkce jsou nésledné vyuzity ve funkci hasPath(T,t), kterda vraci vSechny dalsi
trajektorie z T, které obsahuji vsechny body z t a zaroven tyto body musi byt ve stejném
poradi, ale mohou mezi nimi byt i jiné body.

(i)V1 <i<n.N(g)et
hasPath(T,t) =< t' €T | (ii)V1 <i<j <n. . (4.2)
pos(t',N(gi)) < pos(t',N(g;))
Nésledné je definovana 6 — anomaélnost trajektorie ¢ pro dany prah 0 < 6 < 1 s ohledem
na sadu trajektorii 1" pokud splnuje nésledujici podminku.

|hasPath(T,t)|
T

support(T,t) = <4 (4.3)

4.1.2 Algoritmus

Kdyz jsou definovany vsechny potiebné predpoklady, prejdeme k samotnému algoritmu.
Data jsou opét ukladana stejné jako v predchozi metodé iBat popsané v sekci 3.1.1, pomoci
invertovaného indexu. Zakladni myslenka detekce anomalni trajektorie je potom nasledujici.
Udrzuje se adaptivni pracovni okno. Kdyz pfijde novy bod, je priddn do okna a je vypoctena
nova mnozina trajektorii pomoci hasPath. Nasledné pokud vypocet anomalnosti pomoci
funkce support je nad danym prahem 6, se pracovni mnozina trajektorii T zméni na mnozinu,
kterou vraci funkce hasPath a s oknem bodu se nic nedéla. Jestlize hodnota klesne pod prah
0, okno zredukujeme pouze na posledni prijaty bod a pracovni mnozina T se resetuje na
puvodni hodnotu, tedy vSechny trajektorie. Na nasledujicim obrazku 4.2 je vidét testovani
anomalnosti bodi ¢g a zmény pracovni mnoziny 7. Pfi prvnim bodu testovaci mnozina
obsahuje vSechny trajektorie. Jelikoz, ale bod g1 neni zhodnocen jako anomalni, je pracovni
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mnozina zmensena na mnozinu, kterou vraci funkce hasPath. Dalsi bod g2 je detekovan jako
odlehly, a proto je tak oznacen a pracovni mnozina T je resetovana na vsechny trajektorie.
Timto postupem odhalime odlehlé body, které jsou na obrazku oznaceny cervenym pismem.

t: 91 92 93 94 Os 96 97 9s Yo J10...

Working
set: 0

Worki
Secirsilzneg: =0 <6 <6 =0 >0 =0 <6 <6 =0 =0

n Th T Ty Ty Ty Ty T T3

Obrazek 4.2: Ukazka prace adaptivniho okna a zmén pracovnich mnozin [2].

Pro kazdou trajektorii uchovavame jeji skére anomélnosti. Jde o vypocet na zakladé
délky a hustoty anomalnich bodu, jez se vyskytuji v trajektorii. Nasleduje vzorec pro vypo-
cet, pokud je trajektorie kompletni, kde X je teplotni konstanta vyvazujici funkci support,
kterd pro hodnoty nad dany prah 6 tyto hodnoty snizuje blize k 0. Diky vyvazujici funkei
maji vice anomalni body veétsi skére. Funkee dist(p;, p;—1 znaci vzdalenost mezi predchozim
bodem a bodem anomalnim.

- 1
score = score(n) = Z dist(p;, Pi—1) (4.4)

£ 14+ eA(support(i)—0)
=2

Predstaveny ramec je velice vykonny v online zpracovani trajektorii. Zasadni vyhoda
oproti vétsiné ostatnich metod je Ze neni nutné pocitat vzdélenosti a hustoty trajektorii,
jako u nésledujici metody TRAOD, které jsou velice vypocetné naroc¢né. Uplatnit rdmec
lze v nékolika aplikacich jako detekce podvodnych taxikii nebo zjisténi zmény mapy cest
mest.

4.2 Metoda TRAOD

Lee a ostatni [10], vyvinuli zpusob detekce odlehlych trejektorii postaveny na déleni a detekci
(partition-and-detect framework TRAOD). Jak vyplyvd z nédzvu, algoritmus obsahuje dvé
¢asti. Prvni ¢ast je déleni, které segmentuje trajektorie na segmenty. Tyto segmenty v druhé
casti podrobime analyze, jestli jsou anomalni, ¢ili jde o ¢ast detekéni. Detekce je slozeni
dvou klasickych pristupd a to zaloZzenych na hustoté a vzdéalenosti segmentu a trajektorii,
jejichz jsou soucasti.

Kdyz porovnavame trajektorii jako celek, nemusi byt detekovan jako anomalni. Proto se
porovnévaji segmenty trajektorie a tim dosdhneme detekce i anomélnich ¢asti. Ukazka na
obrazku 4.3 zobrazuje tuto situaci. Pokud by byly trajektorie mnohem delsi, nez je ukazano,
anomalie by pfi porovnani celé cesty zanikla.

TR,

Obrazek 4.3: Mozna detekce anomalni subtrajektorie [10].
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4.2.1 Detekce odlehlych trajektorii

Odlehlé trajektorie nebo jeji segment je definovana pfevazné podle vzdélenosti. Presnéji
se jednd o identifikaci odlehlého segmentu, na zakladé poc¢tu dalsich segmentt do urcité

vvvvvv

vvvvv

uvedené v [10] (Jsou vypsény jenom nejdilezitéjsi.). Nez zacneme s definicemi je nutné si
definovat uzivatelem zadavané parametry, které se budou dale objevovat. Prvnim parametr
D urcuje, do jaké vzdalenosti mezi segmenty jsou segmenty povazovany za blizké. Parametr
F' urcuje kolik trajektorie musi obsahovat anomalnich segmentii, aby sama byla anomalni.
Poslednim parametrem je p, které urcuje kolik blizkych trajektorii je potieba, aby segment
nebyl urcen jako anomaélni. Definice za¢neme definovanim vzdalenosti, na jejimz vypoctu
je cela metoda zalozena.

Jako prvni definujeme, jaké segmenty muzeme povazovat za blizké vaci jiné trajektorii.

Definice 4.1. Trajektorie TR; je blizkd segmentu L; € P(TR;) pokud (TR; # TRj)
a ZLieCP(TRZ-,Lj,D) len(L;) > len(Lj), parametr D je zvolen uZivatelem. Kde P(TR;) je
mnoZina vSech segmenti trajektorie TR;. CP(TR;, Lj, D) je mnoZina vsech segmenti z T R;
vzddlend méné nez D od segmentu L;.

Nésledné definujeme funkce pro detekci odlehlého segmentu a trajektorie.

Definice 4.2. Segment L; je shleddn odlehlym pokud ndsledujici rovnice je pravdivd. T
je pocet vsech trajektorii, p je parametr ddn uZivatelem a funkce CTR(L;, D) je mnoZina
blizkych trajektorii k trajektorii L; podle parametru vzddlenosti D.

|CTR(L;, D)| < [(1 - p)|Z]] (4.5)

Definice 4.3. Trajektorie TR; je shledina odlehlou pokud ndsledujici rovnice je prav-
divd. Kde P(TR;) je mnoZzina vsech segmenti trajektorie, OP(TR;, D, p) je mnoZina vsech
odlehlych segmenti a F je parametr dan uzZivatelem.

Ofrac(TR;) = ZLlEOP(TR“D’p) (Li) > F (4.6)

>rep(Tr,) len(M;)

Abychom predesli problémtm, které zptsobuji regiony s odlisné hustou dopravou a tim
padem ruzné pocetné trajektorie v dané oblasti, musime na tento problém brat ohled a
zakomponovat ho do Teseni, jelikoz predchozi definice neberou problém hustoty v potaz.

Jako prvni definujeme hustotu pro segment density(L;) a nésledné korekéni koeficient
adj(L;), kterym nasobime hodnotu |CTR(L;, D)| a tim dosahneme korekce v hustych nebo
naopak Fidkych oblastech.

Definice 4.4. Hustota segmentu L; je ddna poctem segmenti ve vzddlenosti o od segmentu
L;, kde o je smérodatnd odchylka vzddlenosti mezi dvéma segmenty, vypocitdna pro vsechny
dvojce segmenti mezi vSemi trajektoriems.

densiny(L;) = | | ) CP(TR;,L;,0)| (4.7)
TR;eT

Definice 4.5. Korekcéni koeficient segmentu L; je pomeér primeérné hustoty a hustoty
segmentu L;

B ZLJ-EL density(L;)/|L|
B density(L;)

kde L= | ] P(TRy)
TRreZ
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Timto jsme zajistili, ze hustota nebude mit na vysledky vliv. Navic zajistuje, ze uzi-
vatelem definované konstanty F, D, p, nemaji na hustotu vliv. Nyni stac¢i definovat pouze
vypocet vzdéalenosti mezi dvéma segmenty.

Vypocet je zobrazen na obrazku 4.4. Sklada se ze t¥1 ¢asti. Kolmd vzdalenost d (perpen-
dicular distance), Paralelni vzdélenost d| (parallel distance) a tthlova vzdalenost dy (angle
distance). Diky tomu Ze bereme ruzné typy vzdalenosti v potaz, dosahujeme lepsich vy-
sledkl a miizeme nasledovné rozliSovat mezi odlehlym segmentem pozi¢nim nebo tthlovym.
Tuto schopnost ndm dévaji vahy, které jsou ve findlnim vzorci pro vypocet vzdalenosti.
Nastavujeme je podle uréeni aplikace.

d’ist(Li, Lj) =w, -d; + w| - dH + wy - dg (4.9)
2 2
L di= n” 41
lu+le
S g dv = MIN(ii, liz)
[
il sp— 7 de =||Li|xsin(6)
In Ps

Obrézek 4.4: Vypocet vzdalenosti mezi segmenty L; a L; [10].

4.2.2 Segmentace trajektorie

Segmentace trajektorie je potfeba, aby optimalizovana verze metody pracovala spravné
a efektivné. Pro verzi popsanou v [10] je potfeba pouzit jejich segmentacéni algoritmus,
jelikoz pozdéji k odhaleni, jestli pri nasledné detekci pouzit jemné segmenty, vyuziva urcité
poznatky, které se ziskaji pravé pii segmentaci. Po pat¥i¢né ipravé algoritmu by vsak mélo
jit pouzit jakykoliv segmentacni algoritmus vhodny pro trajektorie. Navic mohou postacovat
pouze body trajektorie, které ji prirozené segmentuji, jak pouziva zakladni verze metody.
Mauze jich byt ovSsem mnoho nebo naopak maélo, a tim se detekce zpomali nebo se stane
nepresnou.

Tvirci sami navrhli dvoufiazovy segmentacni algoritmus, jenz je soucasti jejich jiné prace
[12], ktery urychli detekci, a pouzili jej ve vylepSené verzi algoritmu. Prvni, hruba faze, je
zaloZena na minimalni popisné délce (MDL) minimum description length. Diky ni z néko-
lika jemnych segmentd vytvorime jeden segment hruby. Pri jeho tvorbé vyuzivame nékteré
z Casti pro vypocet vzdalenosti definovanou drive. Jde o dhlovou a kolmou vzdalenost. Pti
vypoctu, jestli do hrubého segmentu vlozit dalsi jemny segment, se vypocita MDL mezi
hrubym segmentem a vSemi jiz pfidanymi segmenty a novym segmentem. Priklad je zobra-
zen na obrazku 4.5.

L(H) =logz(len(pip+))
L(D| H)=log2(di(p1p4, prp2)+di(pips, p2p3)+di(pips, p3ps)) +
log2(de( prps, prp2) +de(prpa, p2ps) +de(p1p4, p3 ps))

Obrazek 4.5: Ukdzka hrubého segmentu a vypocet MDL ceny [12].
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Jelikoz by vypocet segmentti dle idedlni MDL ceny byl vypocetné zdlouhavy, tvirci
pouzivaji aproximacni metodu. Ten vypocte dvé MDL ceny. Jednu normélni (M DLy, ),
jak je uvedeno vyse a druhou (MDLyeper) takovou, u které neuvazujeme ostatni body,
ale pouze pocatecni a koncovy bod segmentu. Pokud M DL, <= MDLyper, tak jemny
segment pridadme do hrubého a pridavame segmenty dal dokud plati predchozi podminka.

Pri tvoreni hrubych segment si o nich uklddame urc¢ité informace, které se vyuzivaji v
¢asti detekce odlehlych segmenti. Jde o maximalni a minimalni délku jemného segmentu,
maximalni kolmou a tthlovou vzdalenosti mezi hrubym segmentem a jeho jemnymi segmenty.
Tyto informace jsou vyuzity k vypoc¢tu vrchni a dolni meze. Tyto meze nédsledné rozhoduji,
jestli pouzit vSechny jemné segmenty, zadné nebo je podrobit vypoctu na vzdalenost.

4.2.3 Algoritmus

Pro funkénost zédkladni verze algoritmu staci predchozi definice bez segmentace, neboli seg-
menty definuji zakladni namérené body trajektorie. Pro kazdy takovy segment vypocitame
vSechny blizké trajektorie dle definice 4.1, coz vzhledem k nutnosti vypoctu smérodatné
odchylky a poctu jemnych segmentti, je vypocetné zdlouhavé. Pro zakladni verzi nésledné
zjistime, jestli je segment odlehly podle definice 4.2, kde CT R(L;, D) upravime pomoci ko-
rekéni konstanty adj(L;). Konstantou zajistime, ze hustota trajektorii neovliviiuje detekei,
jak bylo popsano definici 4.5. Finalné pro kazdou trajektorii zjistime jeji anomélnost dle
definice 4.3.

U optimalizované verze metody je nutnd segmentace, jak ji popsali autori a jak je po-
pséna v predchozi sekci 4.2.2. Néasledné vypocitdme vrchni a dolni meze mezi hrubymi
segmenty. Dle téchto mezi rozhodujeme, jestli jsou segmenty blizko sebe dle vzdalenost-
niho parametru D. Jestlize splnuji podminky, tak jsou jejich jemné segmenty vlozeny do
mnoziny, nad kterou se provede detekce jako u zdkladni verze metody.

Vyhody algoritmu spocivaji v detekci odlehlych c¢asti trajektorie ¢ili segmentti. Déle, ze
trajektorie nemusime nijak mapovat napt. na segmenty silnic, které by vsSak sly vyuzit jako
segmenty ve vypoctu. Dalsi vyhodou je moznost pouziti riznych segmentacnich algoritmii.
I kdyz to v praci neni rec¢eno, myslim si, ze by metoda sla pouzit i jako online. Pro online
detekci musime predpokladat okamzity vypocet, jestli je segment odlehly ihned po pirichodu
nové lokace, ktera je zdkladni jednotkou segmentu.

Znaéné nevyhoda algoritmu je celkova rychlost vypoctu, kdy ¢asova slozitost je O(n?),
kde n; je pocet segmenti. Pokud tedy mame mésto s tisici, ne-li miliény trajektoriemi,
neni to prilis dobra volba. Vylepsena verze ovSem prinasi celkem znacné zrychleni. Dalsi
nevyhodou je velké mnozstvi uzivatelem zadavanych parametru.

4.3 Metoda TOP-EYE

Vyvijejici se detekce odlehlych trajektorii jménem TOP-EYE [6] je dalsi z moznych de-
tekci anomalnich trajektorii. Zaméruje se na co mozna nejvcéasnéjsi detekcei odlehlosti prave
vznikajici trajektorie. Jde tedy predevsim o zpracovani v readlném case. Metoda postupné
akumuluje anomalnost trajektorie vuci ostatnim trajektoriim nasbiranych v minulosti. Bere
v potaz soucasnou, ale i minulou anomalnost trajektorie, a kvuli tomu zavadi exponencialni
pokles (exponential decay), pro postupné snizeni dopadu anomalniho pohybu v predchozich
stavech. Odlehlost trajektorie miize byt definovana na zakladé hustoty a sméru.
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\ Trajectory A

Obrazek 4.6: Ukazka rozdéleni dle sméru [0].

4.3.1 Kalkulace skére

Metoda rozdéluje prostor do mfizky malych bunék. Nad timto rozdélenim vytvaii pravde-
podobnosti model na zakladé sméru trajektorie. Bunku rozdéli na osm sektort dle rozsahu
/4, a vypocita, na zékladé historickych dat, pravdépodobnost pohybu v daném sméru.
Kazda bunka je tedy definovana jako vektor, kde p; je frekvence pohybu ve sméru sektoru.

g = (P1, P2, D3, P4, D5, D6, D7, Ps) (4.10)

Jednotlivym bunikdm ptfidame dale parametr hustoty provozu dle poc¢tu trajektorii, které
bunikou prochézeji.

Pro hledani anomélii dle sméru pohybu je navrhnuta nésledujici funkce pro vypocet
anomalniho skére. Méjme I sméru v jedné burce pro novou trajektorii. Diky tomu mizeme
skére vypocitat nasledovné.

K 8
OScoreDir =1 — qu Zpi - cos Z(vg, v;) (4.11)
k=1 =1
Kde cos(vg, v;) je ihel mezi sméry v, a v;, jak je zobrazeno na obrazku 4.6 a g je 1/K.
Skore dle hustoty provozu je velice jednoduché, jelikoz je zalozeno pouze na zvoleném
prahu a hodnoté, kterou chceme anomalii priradit.

s kdyz hustota < 7

OScoreDen = { 0 jinak (4.12)

4.3.2 Detekéni metoda

TOP-EYE predstavuje metodu, ktera kumuluje skére anomalnosti v redlném case tvorené
trajektorie. Resf se problémy kombinace aktualniho skére odlehlosti a skére, jez bylo do-
sazeno v minulosti. Nejspise bylo pristoupeno k tomuto feseni, jelikoz trajektorie mohla
byt v minulosti odlehla, ale jeji nejaktualnéjsi trasa jiz neni, a proto by neméla byt takto
detekovana neboli neustale spoustét upozornéni. Z pozadované funkénosti mizeme odvodit
dva problémy. Prvni je vytvoreni funkce exponencidlniho poklesu pro historickou odlehlost.
Druhé je kumulace skére anomalnosti.
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Pro feseni prvniho problému je vyuzita exponencidlni funkce exp(—Adt). Kde A je stupen
poklesu definovan uzivatelem a 0t je Casovy rozdil mezi aktudlnim méfenim a minulym
casem, kdy byla vypocitdvano anomalni skore. Tato exponencialni funkce snizuje dopady
predchozich odlehlych bodt. Pokud tedy trajektorie projde bunkou miizky, vypocitame
skére dle pravdépodobnosti sméru nebo hustoty provozu pro aktudlni cas tg. Trajektorie
déle pokracuje a chceme zjistit akumulované skére v dalsi burice v Case t1. Tohoto skére
dosdhneme nasledovné.

S = Sy, + Sy, * exp(—Adto) (4.13)

Pro vypocet skore v jakémkoliv Case pouzijeme nasledujici vzorec.

Sg_: =S, + St xexp(—Noti—1) + St,_, * exp(—Ndti—2) + ... + +St, *x exp(—Adty) (4.14)

Diky kumulativnimu pocitani a poklesové funkci se skore vyviji s casem. Pokud presahne
urc¢ity prah dany uzivatelem, odlehla trajektorie je detekovana velice brzo. Na néasledujicim
obrazku 4.7 vidime postupnou zménu dle anomaélnosti v ¢ase. Lze vidét, ze pokud aktualni
skére pretrvava na stejné trovni, tak celkové skore s postupem casu také déale neroste. Diky
tomu muzeme detekovat rtizné drovné anomaéalnosti.

45 1
5 By st 7 > Evohing seo
A —&— Evolving score —— Evolving score —o— Evolving score

Score

5 6 7 8 9 10 n 1 2 3 4 5 6 7 8 5~ 6 7 8 9 10 1
Timestamp Timestamp Timestamp
(a) A normal trajectory (b) A outlying trajectory (c) A false-alarm trajectory
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Obrazek 4.7: Zména skére odlehlosti v ¢ase [0].

Jasnd vyhoda metody spociva v redlném case zpracovavanych trajektorii a brzké detekce
anomalnich trajektorii. Je celkové také dost odolna viaci Sumu.

Tvurci algoritmus testovali na trajektoriich z kamery, kde si husté rozdéleni dle mrize
mohou dovolit, jelikoz i tak bunék nebude prili§ mnoho. Navic z kamery dostavame spojity
pohyb objektu, narozdil od GPS souradnic. Bude tedy zajimavé sledovat vykonnost metody
na datech GPS, na kterych budou provedeny testy, jelikoz pokud zvolime hustou sif nad
celym méstem, bude detekce odlehlych trajektorii trvat déle diky mnohem vétsi mnoziné
stavil.
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Kapitola 5

Implementace

V této kapitole bude popsana implementace aplikace, kterd obsahuje dvé metody iBoat a
TRAOD. Jako prvni se podivame, proc¢ a jaky jazyk byl nakonec zvolen. Nasledné pro obé
metody popiSeme jejich vnitini reprezentace dat a implementaci algoritmu. U metody iBoat
jde o verzi s adaptivnim oknem a u metody TRAOD se jednd o implementaci optimalizo-
vané metody s jimi navrzenou metodou segmentace. Nakonec si popiSeme jejich spojeni a
vytvoreni uzivatelského prostredi pro zobrazeni vysledki pomoci grafi.

Implementace metody TOP-EYE byla prevzata z diplomové prace [22]. Do aplikace
bylo pridano nacitani dat implementaci rozhrani MovingObjectsData. Poté byla provedena
mensi tprava grafického rozhrani pro vybér dat, aby bylo mozno specifikovat cestu k souboru
s daty trajektorii.

Implementace je vytvorena zplisobem, aby bylo mozné jednoduse pridavat dalsi zdroje
trajektorii. I presto musi ¢lovék zasdhnout do kodu nebo alespon trajektorie preformatovat
do jiz podporovaného formatu. Kazda metoda pozaduje na vstupu rtznou strukturu, ale
do téchto struktur stac¢i pouze nacist pro kazdou trajektorii jeji pozi¢ni body do struktury
seznamu daného objektu trajektorie. O vytvareni segmentii, ¢i mapovani na bunky sité,
se jiz dand metoda postard sama. Dale je nutné pridat tlacitko do rozhrani pro spusténi
metody a predani uzivatelem zvolenych parametru, pripadné volat funkce pro vykresleni
grafli. VSe je mozno jednoduse okopirovat z jiz existujictho feseni.

5.1 Vybér jazyka

Jako prvni byl vybran jazyk Python pro jeho podporu v rdmci dolovani dat. Byly v ném
napsany prvni prototypy a predzpracovani dat. Jak se ovSem u prototypt ukazalo, imple-
mentace v Pythonu, i pres rychlé naprogramovani prototypu, nebyla prilis dobra volba, a to
diky jeho rychlosti. Hlavné metoda TRAOD byla zna¢né pomald, predevsim kvuli vypoctu
smérodatné odchylky a hustoty segmenti. Bylo totiz nutné provést kalkulace vzdalenosti
kazdého segmentu s kazdym a tato operace si vyzadala prilis vypocetniho ¢asu, i pfi apro-
ximovaném vypoctu smérodatné odchylky ze zlomku ndhodné vybranych dat. U hurikanu
slo o nékolik hodin a u taxiki, kde se v nejmensi skupiné nachézelo 700 trajektorii, slo jiz o
nékolik mélo desitek hodin. Jelikoz vsak nebyly pouzity zadné specidlni dolovaci knihovny,
byly metody preprogramovany do C++, konkrétné Qt ramce verze 5, aby bylo mozno jedno-
duse vytvorit malé uzivatelské prostredi a aplikace ziistala multiplatformni. Implementace v
C++ prinesla zrychleni az o dva fady. To vyplyva i z riiznych testli, kde Python je vétsinou
100-500 pomalejsi nez kompilované C++. Predzpracovani dat bylo ponechdano v Pythonu.
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5.2 Implementace metody iBoat

V této sekci bude popsdna implementace metody iBoat a to v néasledujicim poradi. Jako
prvni je popsan zpusob ukladani dat do struktur vytvorenych pro feseni algoritmu. Poté
je uvedeno, jak se trajektorie nacitaji a mapuji na miiz délici prostor do bunék. Posledni
podsekce je zaméfend na jadro metody a to detekci odlehlych bodt a trajektorii pomoci
verze s adaptivnim oknem. Na obrazku 5.1 je zobrazen diagram tiid pro ¢ast metody iBoat.

Obrazek 5.1: Diagram tiid pro ¢ast resici metodu iBoat
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5.2.1 Datova struktura

Hlavni t¥ida, kterd zapouzdiuje data je IBoatTrajectoryData. Operace v této t¥idé jsou
popsany v dalsi sekci 5.2.2. V této tridé definujeme strukturu seznamu QList jménem
listTrajectories, kterd jako prvky seznamu obsahuje ukazatele na objekty trajektorii
t¥idy TrajectoryIBoat. Prostor déleny miizi je reprezentovian pomoci listCells, coz je
Qt slovnikova struktura QMap. Jako kli¢ je pouzita struktura dvojce celoc¢iselnych hodnot
QPair, aby bylo mozné bunky vyhledavat pomoci souradnic X a Y. Puvodni navrh byl
pouzit strukturu bodu QPoint jako kli¢. Ta bohuzel neni povolena, jelikoz neumi nékteré
z nutnych operaci jako treba porovnani mensi, vétsi. Hodnota ve slovniku je ukazatel na
objekt bunky.

Pro ulozeni trajektorii v ramci iBoat byla vytvofena tiida TrajectoryIBoat a pro
reprezentaci bunék sité tiida CellIBoat. Kazdy objekt trajektorie obsahuje jedine¢nou
identifikaci ID, kterd byla pridana pouze pro pozdéjsi identifikaci trajektorie v souboru a
bodd listPoints, kde bod je reprezentovan strukturou QPointF. Pro uloZeni odlehlych
bodt je zde seznam listAnomalousPoints a také seznam listAnomalousIndex, kde jsou
ulozeny pozice do seznamu bodu trajektorie. Seznam s indexy anomaélnich bodu byl zvolen
kvili pozdéjsimu vykreslovani odlehlych trajektorii v grafickém rozhrani, abychom védéli,
které odlehlé body spojit. Skore anoméalnosti trajektorie, které s kazdym bodem roste, je
uloZeno v seznamu score. Mame tedy k dispozici skére pro kazdy bod trajektorie. Posledni
polozkou je seznam bunék 1istCells, na které je trajektorie namapovana. Seznam obsahuje
ukazatele na bunky, aby se zbytecné nezabiralo misto kopirovanim hodnoty a méli jsme k
dispozici vzdy aktudlni obsah bunky.

Bunky jsou reprezentovany objekty tiidy CelllBoat. Ta obsahuje souradnice definované
jako bod QPoint. Déle definuje listTrajectory jako slovnikovou strukturu QMap. Slovnik
ukladéd jako hodnotu seznam ukazateltl na trajektorii, kde klicem je pozice buiky v tra-
jektorii. Diky tomu, ze mame ulozeny jak bunky v objektech trajektorie, tak i trajektorie
v objektech bunék, jsme vytvorili obousmérnou indexovou strukturu, v metodé nazvanou
jako invertovany index. Pomoci tohoto indexu muzeme rychle vracet vSechny trajektorie v
ramci bunky. To se hodi, pokud hleddme trajektorie ve velké sadé dat. Jelikoz pro testo-
vani z diivodu Setfeni paméti a rychlosti vypoctu, byly pouzity pouze konkrétni zdroj a cil
trajektorie, neni invertovany index nijak pouzit.

5.2.2 Nacitani a mapovani trajektorii

Vsechny zminéné metody v této ¢asti patii do tfidy IBoatTrajectoryData, pokud nebude
feceno jinak. Pro naéteni jednotlivych trajektorii slouzi metody readHurricaneFromFile
a readPortoTaxiFromFile. Obé metody jako jediny parametr potfebuji cestu k souboru
fetézec typu QString. V téchto metodéach se zpracovavaji vstupni data a pro kazdou tra-
jektorii je vytvoren objekt tfidy TrajectoryIBoat, kde po nacteni bodl do seznamu je
vlozen do seznamu vSech trajektorii. Navic je trajektorie vloZzena do bunky metodou ob-
jektu bunky addTraj. Prvni bod na pozici 0 pfeddme prvnim parametrem. Druhym para-
metrem je ukazatel na objekt trajektorie. Dale pokraCujeme inicializovinim mftize pomoci
metody initCell, kterd dle zadané velikosti mrize, naplni slovnik objekty bunék. Na konci
inicializace funkce zavola dalsi metodu mapToCell, ktera se stara o namapovani GPS bodu
trajektorie na sit bunék.

Pred samotnym mapovanim je nutné zjisténi maximalni a miniméalni hodnoty souradnic
X a'Y. O tento problém se stard metoda getMinMax. Po zjisténi téchto maximalni a minimal-
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nich hodnot nasledné vypocitame velikost jednotlivych bunék. Toho dosdhneme v metodeé
computeSize0fCell, v niz provedeme tento jednoduchy vypocet, kde Cell NumberY je po-
cet bunék ve sméru osy Y a mazY a minY je maximalnim respektive minimélni hodnota Y
soufadnice. Funkce gFabs je funkce ramce Qt pro vypocet absolutni hodnoty. Analogicky
pro rovinu X.

sizeO fCellY = qFabs(mazxY — minY')/CellNumberY (5.1)

Nyni je vse pripravené pro zavolani metody mapToCell. V ni pro kazdou trajekto-
rii provedeme mapovani bodu na bunky a pripadné vytvoreni pridanych bunék, abychom
zajistili celistvost trajektorie. Pro prvni bod zjistime indexy bunky, na kterou bude mapo-
van. Index je reprezentovan bodovou strukturou QPoint. Toho dosdéhneme pomoci metod
computeIndexX a computeIndexY, které prijimaji jako parametr X a Y soufadnici bodu a
vraci index v pozadovaném smeéru osy. Pro vypocet je pouzit tento kéd, kde qRound64 je
funkce ramce Qt pro zaokrouhleni ¢iselnych hodnot.

index = qRound64((Y — minY')/sizeO fCellY') (5.2)

Po vypocteni prvniho indexu bunky, kterou nyni ur¢ime jako predchozi index, se vnorime
do cyklu nad body trajektorii, ktery zac¢ind od druhého bodu. Na zacatku cyklu prevedeme
bod na index vyse zminénymi metodami. Nasledné pomoci metody isCellsNeighbor, ktera
bere jako parametry predchozi a nynéjsi indexy buniky a vraci, jestli jsou bunky v soused-
stvi, uré¢ime sousednost bunék. Pokud spolu bunky sousedi a nejsou tyto bunky stejné,
jelikoz muze nastat pripad, ze napr. taxik zistal po dobu vice nez jednoho sniméani po-
lohy na podobném ¢i dokonce stejném misté, tak provedeme pridani ukazatele na bunku
do listu bunék trajektorie a ukazatele trajektorie do buriky. Nynéjsi buika se stava butikou
predchozi. Pokud bunky spolu nesousedi, musime nalézt bunky mezi predchozi a nynéjsi
bunkou.

Na to je urcend metoda augumentCell ukazana na obr. 5.2, kterd jako parametry bere
dva indexy bunék, které jsou na obrazku c¢ervené, a vraci seznam indexu bunék mezi bun-
kami v parametrech. Metoda vypocitad index, ktery je uprostied mezi indexy parametri na
obrazku zeleny. Poté vyzkousi sousednosti vypoc¢teného indexu a prvniho parametru. Pokud
spolu nesousedi, zavola metoda sama sebe z parametru vypocteného indexu a prvniho pa-
rametru. Analogicky to funguje pro druhy index. Tato rekurze pokracuje do té doby, dokud
spolu vypocteny index a ty predané v parametrech nesousedi, coz je splnéno pii vypocétu
modrych bunék. Pri vynorovani se spojuji indexy do seznamu. Tento seznam zpracujeme
v cyklu, kde u kazdé polozky vlozime ukazatel na bunky z hlavniho seznamu bunék do
seznamu bunék dané trajektorie a do bunky vlozime trajektorii.
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Obréazek 5.2: Ukazka vypoctu pridavnych boda. Vlevo prvni vypocet. Vpravo rekurzivni
zanoreni zanofeni.

5.2.3 Detekce

O chod celé detekce se stard metoda process tiidy iBoat a vSechny nésledujici metody
patii do této tridy pokud nebude feceno jinak. Nad vSemi trajektoriemi v cyklu probiha
algoritmus, jak je popsany pfimo v praci o metodé iBoat [2]. Na zac¢atku u kazdé trajek-
torie nastavime pracovni mnozinu workingSet na vSechny trajektorie. Z pracovni mnoziny
odstranime pravé zpracovavanou trajektorii, jelikoz by ndam to mohlo ovlivnit vysledky. Po
inicializaci spustime cyklus nad kazdym bodem trajektorie. U kazdého bodu se provede
mapovani na objekt bunky, ktery jako ukazatel vlozime do adaptivniho okna zastoupeného
proménou window typu seznam. Nyni potfebujeme ziskat trajektorie, které maji stejnou
cestu jako bunky v seznamu window. K tomu slouzi metoda hasPathWindow, kterd pro
svoji funkci potiebuje na vstupu aktualni pracovni mnozinu a seznamu adaptivniho okna.

V metodé hasPathWindow provedeme nad vSemi trajektoriemi ve vstupnim parametru
workingSet test, jestli v nich existuji bunky stejné nebo alespon sousedici s buntkami adap-
tivniho okna window, predané jako druhy parametr. Nestaci vSak, aby bunky byly pritomny
v trajektorii, musi také splnovat stejné poradi vyskytu. Poté je trajektorie prohlasena za tu
sdilejici cestu a pridana do navratového seznamu. Tento test je proveden nad jednotlivymi
bunkami trajektorie a okna ve vnorenych cyklech. V nich se zkousi sousednost bunék po-
moci metody isCellsNeighbor tiidy IBoatTrajectoryData. Pokud nalezneme, Ze vSechny
bunky z okna jsou pritomny nebo alespon sousedi s nékterou z bunék trajektorie prejdeme
k druhé ¢ésti. Pokud alespon jedna z bunék nesousedi s trajektorii, neni dale nijak testo-
vana, jelikoz porusila jedno z pravidel. V druhé c¢asti testujeme, jestli jsou nalezené bunky
trajektorie ve stejném poradi jako bunky v okné. K tomu potifebujeme vratit pozici bunky
v trajektorii, o coz se stard metoda pos. Ta jako parametr prijima trajektorii a seznam
sousednich bunék véetné bunky, u které chceme zjisti pozici. Tento seznam vraci metoda
neighborsCells, jiz jako parametr predame buiku, jejiz sousedy chceme. Metoda pos vraci
pozici prvni bunky trajektorie, ktera je shodna s nékterou ze seznamu sousedicich bunék.
Takto postupné vyzkousime pro bunky v seznamu okna, jestli predchozi ma mensi nebo
stejnou pozici jako bunky néasledujici. Pokud trajektorie splni jak sousednost, tak poradi,
je pridana do navratového seznamu.

Diky seznamu trajektorii, které maji stejnou c¢ast cesty jako adaptivni okno, muzeme
vypocitat, jakd je podpora pro dany bod. Toho dosdhneme pomoci metody support,
kterd prijima dva parametry. Jednim je mnozina trajektorii, ktery ndm vratila metoda
hasPathWindow, a druhym je aktualni pracovni mnozina trajektorii. Pokud je podpora
nizsi nez zadana @, je aktualni bod prohlasen za odlehly a probéhne inicializovani hodnot.
Inicializovani znamend, Ze pracovni mnozina trajektorii obsahuje vSechny trajektorie a v
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adaptivnim okné smazeme vsechny bunky kromé posledni pridané. Pokud je podpora vétsi,
je pracovni mnozina trajektorii zménéna na mnozinu, co vratila metoda hasPathWindow.
Tato mnozina je maximalné stejné velka jako predchozi, ale ¢asto dochazi k jejimu zmen-
seni, napt. na krizovatkach, odbockach, a tim padem k budoucimu usetieni vypocetniho
casu. Jako posledni je vzdy pro kazdy bod vypocitano jeho skére a ulozeno do seznamu,
kde se skoére znacné zvétsuje pouze pro anomélni body.

Timto jsme dosdhli detekce anomalnich bodd v trajektoriich pomoci metody iBoat.
Jak lze vidét, metoda neni na implementaci nijak zvlast narocna. Pritom jeji detekéni
schopnosti jsou velice dobré. Nastaveni pomoci nékolika parametri je také velice snadné,
kde asi nejtézsi je odhadnout spravny pocet bunék.

5.3 Implementace metody TRAOD

V této sekci bude popsdna implementace metody TRAOD a to v néasledujicim poradi.
Jako prvni je popsan zpusob uklddani dat do struktur vytvorenych pro feseni algoritmu,
potom néasleduje implementace vypoctu vzdalenosti mezi segmenty. Poté je uvedeno, jak se
vytvareji hrubé segmenty pro pouziti v algoritmu. Posledni podsekce je zaméfena na jadro
metody. Konkrétné na jeji optimalizovanou verzi pro vyuziti hrubych segmenti. Veskeré
metody dale uvedené jsou cleny ttidy TRAOD. Na obrazku 5.3 je zobrazen diagram tiid pro
¢ast metody TRAOD.

K dispozici jsem mél originalni zdrojové kédy metody TRAOD!. Z této implementace
jsem vyuzil zpsoby vypocti vsech tii vzdalenosti mezi segmenty, které jsem upravil, abych
je mohl pouzit s ostatnimi ¢astmi kéd, které jiz byli vytvoreny pouze dle popisu metody.

"http://dmkaist.ac.kr/jaegil/
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Obréazek 5.3: Diagram ttid pro ¢ast fesici metodu TRAOD
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5.3.1 Datova struktura

Ttida TRAODTrajecotryData obsahuje seznam ukazateli na objekty trajektorie, dvé me-
tody pro nacteni trajektorii a metodu pro vycisténi vsech struktur seznamu a smazani
objektl, aby sla metoda znovu pouzit s jinymi daty.

Hlavni objekty trajektorie definuje t¥ida TrajectoryTRAOD. Ta obsahuje nékolik listii.
Prvni list jsou nactené body trajektorie. Druhym seznamem jsou body, které jsou soucédsti
hrubsich segmentt. Posledni dva seznamy obsahuji ukazatele na objekty jemnych a hrubych
segmentli. Jemné segmenty jsou definované tiidou Segment. Segment obsahuje pocatecni
a koncovy bod popsany pomoci struktury bodu QPointF. Nasleduji hodnoty délky seg-
mentu, jestli je segment anomalni a jakou ma segment hustotu, neboli kolik segmentu je
ve vzdalenosti smérodatné odchylky. Ttrida CoarseSegment, jez popisuje objekty hrubych
segmentl, ma seznam, v némz jsou ukazatele na objekty jemnych segmenti, ze kterych se
hruby segment skladé. Opét zde jsou dva body popisujici po¢atecni a koncovy bod hrubého
segmentu. Nasleduji pomocné proménné pro pozdéjsi vypocty a to maximéalni a minimalni
délka, maximalni tthel a maximalni kolmé vzdalenost. Veskeré hodnoty se pocitaji mezi
hrubym segmentem a jeho jemnymi segmenty.

5.3.2 Vypocet vzdalenosti

Pro vypocet celkové vzdalenosti segmentu se pouzivaji tfi specifické vzdalenosti, na jejichz
vysledky se aplikuji vahy urcené uzivatelem dle potieb aplikace. Nejdiive si definujeme
jednotlivé operace a nasledné je poskladame do findlni metody disA11Fin. VSechny metody
jsou soucasti tiidy TRAOD, pokud nebude feceno jinak.

Jako prvni popiseme vzdélenost thlovou, kterou resi metoda disAngle. Jako parametr
ji predavame délku druhého segmentu a pocatecni a koncové body obou segmenti. Pres
posledni parametr si vracime vypocitany thel, ktery potifebujeme v nékterych situacich
pouzit dale. Pro vypocet hlu pouzijeme vytvoreni vektoru z boda segmentu. Nasledné z
téchto vektoru vypocitame skaldrni soucin d a velikost vektoru [. Z téchto hodnot dosta-
neme thel cosf = d/I. Problém je, ze pro vypocet thlové vzdélenosti potfebujeme sinus
a ne cosinus. Sinus vypoc¢teme jako sinf = v/1 — cosf?. Timto vysledkem na konci vyné-
sobime délku pfedanou parametrem a mame vysledek thlové délky, kterou metoda vraci.
Zaroven zménime hodnotu thlu v proménné predané parametrem, abychom ji mohli pouzit
po dokonceni metody.

Pro kolmou a paralelni vzdalenost potirebujeme vypocitat tzv. projekéni body. Jde o
body p1 a p2 z obrazku 4.4. Tyto body ziskdme metodou perpenPoint. Parametry metody
jsou body segmentu a bod, ze kterého budeme hledat nejkratsi vzdalenost k druhému seg-
mentu, neboli projekci mezi bodem a primkou. Musime tedy metodu volat dvakrat abychom
ziskali oba body. Jednou s pocateénim a podruhé s koncovym bodem druhého segmentu.
Pres dalsi parametr k si vracime koeficient k£ vzdalenosti projekéniho bodu od pocatecéniho
bodu prvniho segmentu, jelikoz jej potiebujeme déle k vypoctu paralelni vzdalenosti. Vy-
pocet probiha opét vypoctenim vektoru z bodu tentokrat ovsem trochu pozménény. Prvni
vektor vl je vypocitan mezi poc¢ateénim a koncovym bodem segmentu a druhy vektor v2
mezi bodem z druhého segmentu a koncovym bodem segmentu. Déle vypocitame dva ska-
larni souciny. Prvni s1 je mezi obéma vektory v1 a v2 a druhy s2 se vypocéitd pomoci v1 sdm
mezi sebou. Koeficient k poté spocitame k = s1/s2. Ve findle probéhne vypocet projekéniho
bodu a to nasledovné x = 21 + k *v1[0] a y = yl + k * v1[1], kde x1 a y1 jsou souradnice
pocatecniho bodu segmentu.
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Vypoctené projekéni body upotiebime ve vypoctu eukleidovské vzdélenosti, kterou zis-
kédme paralelni a kolmé délky. Paralelni délka je od projekéniho bodu k pocatku nebo konci
segmentu, na kterém kolmy bod lezi. O ktery jde bod, se urci dle diive vypocitaného ko-
eficientu k. O tento vypocet se stard metoda disPar. Ta jako parametry bere projekéni
body a jejich koeficienty spolu s body pocatku a konce segmentu. Vraci dvojici ¢isel, které
udavaji paralelni délky. Pro vypocet kolmé délky pouzijeme eukleidovské vzdalenost mezi
body euclideanDistance. Body jsou projekéni bod a bod, ze kterého byla projekce hle-
déna. Nasleduji vypocty kolmé a paralelni vzdalenosti. Kde paralelni vzdalenosti je mensi
z hodnot paralelnich délek. O vypocet kolmé vzdélenosti se stard funkce disPerpen.

Cely postup je poté sestaven v metodé disAl1Fin. Jediny problém, ktery nastava, ze
musime ur¢it na kterém segmentu z dvojce budeme vypoéitavat projekéni body. ReSenim
je, ze projekéni body budou na del$im ze segmenti. Tim dosdhneme uspokojivych vysledki,
jelikoz delsi segment ma vétsi pravdépodobnost obepinat druhy segment tak, aby nejkratsi
vzdélenost byla kolmice a tim padem projekéni body nebyly body pocatku nebo konce
delsiho ze segmentil. VSechny ziskané vzdalenosti ke konci zpracujeme metodou weightDis,
kterd vzdalenosti upravi pomoci zadanych vah.

5.3.3 Hustota a korekéni koeficient

Pro teseni problému hustoty trajektorii v urcité oblasti potrebujme zjistit korekéni koefici-
ent, abychom dle ného urcili hustotu okoli jednotlivych segmenti. Pro méfeni hustoty dle
definice 4.4, potrebujeme zjistit smérodatnou odchylku. K tomu potrebujeme primérnou
vzdalenost mezi segmenty. To je vypocetné velice narocné, jelikoz pocet ruznych dvojic
miize rust do obrovskych ¢isel. Proto bylo pristoupeno k aproximac¢nimu feseni metodou
standardDeviationAprox, kde pii vypoc¢tu bereme pouze 10% ndhodné vybranych seg-
ment1, u kterych vypocitame vzdalenosti vici vSem zbylym segmenttim. Nasledné pro kazdy
segment spocitame pocet segmentu, které jsou ve vzdalenosti dané smérodatnou odchylkou
a nazveme to hustota segmentu. Tuto hustotu vypocitdva metoda densityForAllSegmenst.
Jde o vypocetné nejnarocnéjsi ¢ast metody kvili vysokému poctu segmenti.

5.3.4 Tvorba hrubych segmentti

Dulezitou ¢asti metody TRAOD je tvorba hrubych segmenti. V programu se o tuto c¢ast
stard metoda createCoarseSegments. Zde zpracujeme jemné segmenty kazdé trajekto-
rie, nad kterymi probiha iterace od prvniho segmentu. Nez za¢neme s iteraci, nastavime
hodnotu aktudlniho indexu jemného segmentu do proménné startIndex. Hodnota bude
0, jelikoz indexujeme od 0. Déle nastavime délku length na 1. Tato délka udava, kolik
segmentll od startIndex budeme pouzivat pri vypoc¢tu MDL hodnoty. Pfi vnoreni do
cyklu si pro pomocné tcely vypoc¢itdme aktudlni index currentIndex, jenz oznacuje, ktery
jemny segment je poslednim segmentem v hrubém segmentu, a dostaneme jej sectenim
startIndex a length. Nyni potfebujeme MDL hodnoty, jak byly popsany v sekci 4.2.2.
Hodnoty costPar a costNoPar vraci metody MDLpar a MDLnopar, které budou popsany v
dalsim odstavci. Po vypocitani MDL hodnot provedeme jejich porovnani. Pokud je hodnota
z costPar vétsi nez costNoPar ukonc¢ime pridavani dalsich segmentit do hrubého, jelikoz
to znamenad, ze bychom ztratili jiz prilis informaci o trajektorii. Index startIndex oznacu-
jici pocatek prepiseme hodnotu indexu currentIndex, abychom zacali u nového hrubého
segmentu segmentem, ktery jiz bylo nevyhodné vlozit do predchoziho hrubého segmentu,

vevs

ment uréeny currentIndex vlozime do hrubého segmentu a ulozime si dodatecné informace

40



ziskané pri vypoctu MDL hodnot. Hodnotu costNoPar navic zvySujeme, abychom zvysili
kompresni pomér. Jinak nam totiz vzdy vyjde, co jemny segment to hruby segment z divodu
postupu pri aproximaci MDL hodnot.

Pro urceni, jestli jesté vlozit jemny segment do hrubého potiebujeme dvé rizné MDL
hodnoty. Ty dostaneme z metod MDLpar a MDLnopar. Prvni MDLnopar, vraci pouze euklei-
dovskou vzdalenost od prvniho k poslednimu bodu. Ve druhé metodé MDLpar potfebujeme
vypocitat ithlovou a kolmou vzdalenost. Ve vektoru coarseSegParam si vracime hodnoty
pro pozd&jsi vypocitani mezi mezi hrubymi segmenty. Uhlové a kolmé vzdélenosti vypo-
¢itdme mezi hrubym segmentem a vSemi jemnymi segmenty, které obsahuje. Vzdalenosti
potom upravime logaritmem o zdkladu dva a vSechny se¢itdme do finalni sumy. Ve vektoru
coarseSegParam vracime 4 hodnoty a to tyto: maximalni a minimalni délka, maximalni
thel a maximalni kolméa vzdalenost jemného segmentu. Nez vyslednou MDL hodnotu vra-
time, pricteme k ni jesté hodnotu z metody MDLnopar. Timto dosdhneme aproximac¢niho
segmentovani pomoci MDL.

5.3.5 Detekce

Detekce probiha v metodé processOrigOpt. Zde pro vSechny hrubé segmenty trajektorie
probiha nasledujici. Jako prvni pomoci metody processSegmentOrigOpt ziskdme vSechny
jemné segmenty aktudlné zkoumané trajektorie, a to v globdlnim seznamu c11 a globalni
seznam cl2 jemnych segmentti ostatnich trajektorii, které by mohly byt v dosahu segment
v c11 dle parametru D. Naplnéni téchto seznamu zalezi na dolni a vrchni hranici hrubych
segment, které vraci metoda getBounds. V ni vypocitdme, podobné jako vzdalenosti, dolni
a vrchni meze pro kazdou vzdalenost, tedy tthlovou, paralelni a kolmou. K vypoctu kromé
projekénich bodu a vSech délek, jejichz ziskani je stejné jako v sekci 5.3.2, potrebujeme
hodnoty které byly ulozeny béhem vytvareni hrubych segmenti. Poté probéhne vypocet
dolni a vrchni meze pro kazdou vzdalenost a jejich dprava vdhami.

Po ziskani mezi pokracuje metoda processSegmentOrigOpt porovnavanim mez{ s pa-
rametrem vzddalenosti D. Jestlize je dolni mez vétsi nez D, pokracujeme dalSim segmentem.
Pokud je horni mez vétsi nebo rovna D, vlozime vsechny jemné segmenty do seznamt
cl1 a c12. Pokud neni ani jedna z podminek pravdiva, provedeme mezi jemnymi segmenty
hrubych segmentu vypocet vzdélenosti. Pokud je vzdalenost mensi nez D vlozime oba jemné
segmenty do jejich korespondujicich seznami.

Ukoncenim metody processSegmentOrigOpt ziskdme vSechny jemné segmenty, které
mohou ovlivnit vypocet poctu blizkych trajektorii vici segmentu. O tento pocet se stara
metoda getNumOfCloseTOpt, kterd ndm vrati seznam poctu blizkych trajektorii viici seg-
mentim v cl11. Pro kazdy segment v c11 zjistime jestli je trajektorie v c12 blizka segmentu.
Trajektorie je blizka, jestlize délka vsech segmentu trajektorie se vzdédlenosti mensi nez D,
je vétsi nez délka segmentu, k némuz testujeme blizkost trajektorie. Pokud je trajektorie
blizka zvysime pocet blizkych trajektorii v seznamu, ktery vracime.

Poslednim krokem je vypocet, jestli je tedy segment odlehly nebo ne. To provedeme
vzorcem 4.2, kde levou stranu vynasobime korekénim koeficientem, ktery vraci metoda
computeAdjustingCoefficientOpt. Tento fakt si zaznacime v objektu pro segment pro
pozdéjsi moznost oznaceni pri zobrazeni. Ve findle spocitame délku vsech odlehlych seg-
mentl v trajektorii metodou isTrajectoryOutlier a jestli je pomér vSech segmentt vuci
odlehlym mensi nez parametr F, je také trajektorie prohldsena za odlehlou.
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5.4 Uzivatelské rozhrani

Pro zobrazeni vysledku a zadavani parametri bylo vytvoreno jednoduché uzivatelské roz-
hrani pomoci Qt5 widgets. Aplikace obsahuje jedno okno s dvéma zalozkami, pro kazdou
metodu jednu. V kazdé zalozce je nékolik grafickych prvka typu lineEdit pro zadavani
parametrii a cesty k souboru s daty. Déle jsou pritomné tlacitka pro spusténi metody, kde
kazdé tlacitko specifikuje zdroj. ze kterého bude nacitano.

U metody TRAOD mame plochu pro vykresleni trajektorii, kde se Ssedou barvou zob-
razuji vSechny trajektorie a ¢ervenou trajektorie odlehlé. Odlehlé segmenty v ramci odlehlé
trajektorie se vyznacuji tuénéjsi cervenou barvou. Na obrazku 5.4 je zobrazena ukazka pti
detekci anomalii v datech hurikani.

Obrézek 5.4: Zalozka pro metodu TRAOD se zpracovanymi trajektoriemi hurikant.

Jelikoz metoda iBoat pocita jednotlivé skére anomalnosti pro kazdy bod v trajektorii,
je v jeji zalozce pritomna tabulka serazena podle nejvétsi anomélnosti. Opét zde také mame
plochu pro vykresleni trajektorii. Sedé barva oznacuje trajektorie a malé cervené kruhové
body oznacuji odlehlé body trajektorie. Pokud si chceme zobrazit odlehlé body pro jed-
notlivé trajektorie, sta¢i kliknout na prislusnou bunku v tabulce. Vybranim se také zobrazi
graf vyvoje skore anomalnosti pod tabulkou trajektorii viz. nasledujici obrazek 5.5.
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Obrézek 5.5: Zalozka pro metodu iBoat se zpracovanymi trajektoriemi taxiki.

Jak zobrazeni vyvoje anomalniho skére u metody iBoat, tak i vykreslovani trajektorii u
obou metod, je provadéno pomoci t¥idy myChart a myChartView. Tyto tfidy dédi z Qt5 tid
QChart a QChartView, aby bylo mozné implementovat schopnost priblizovani, oddalovani
a pohyb v grafech. Priblizovani je provadéno pomoci vybrani oblasti mysi nebo pomoci

. Pro pohyb

v grafu lze pouzit klavesové Sipky. Toto feSeni bylo prevzato z ramce Qt z prikladu pro
2
grafy”.

Zhttps://doc.qt.io/qt-5/qtcharts-zoomlinechart-example.html
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Kapitola 6

Dolovani a vyhodnoceni

Nyni bude popsana dolovaci iloha a poté jednotlivé vysledky danych metod, jejichz imple-
mentace byla popsana v predchozi kapitole. Nejdrive si popiseme data, nad kterymi bylo
provadéno dolovani a jaké predzpracovani nad nimi bylo provedeno. Nésledné si popiseme
dolovaci tlohu a jaké vystupy ocekavame. Poté provedeme popis vysledki jednotlivych
metod a na konci budou metody porovnany.

6.1 Dolovaci tilloha

Jelikoz vybrané metody detekuji anomalni trajektorie nebo jejich segmenty ¢i body, bude
tato problematika i naplni dolovaci tlohy. Pljde tedy o nalezeni takovychto anomalnich
trajektorii v Siroké databézi redlnych trajektorii taxikl a hurikanii. Funkcénost vlastni im-
plementace byla nejdiive testovana na syntetickych datech, kde byly vlozeny riazné druhy
anomalnich trajektorii, jelikoz v redlnych datech si jejich pozici nejsme jisti a hledat rucéné
anomalni trajektorie v tak velkém mnozstvi, je prakticky nemozné. Timto zptisobem byla
otestovana zékladni funk¢nost implementaci.

Cilem je tedy nalézt odlehlé trajektorie ¢i jejich Casti a porovnani vysledkt mezi jed-
notlivymi metodami a riznymi datovymi soubory. Také bylo porovnavano, jak je obtizné
metody nastavit, aby jsme dostavali uspokojivé vysledky a struéné si rekneme, jaké tyto
nastaveni maji na vysledky vliv. Poslednim sledovanym a velice dilezitym aspektem je
rychlost provedeni detekce odlehlosti.

6.1.1 Data

Pro tento tc¢el dolovani jsou zvoleny datové soubory trajektorie Portugalskych taxiki' a
hurikan@?. Data hurikénu byla pouZita ve zpracované podobé, jaka je k dispozici ke stahnuti
s originalnimi zdrojovymi kédy metody TRAOD?. V nich jsou k dispozici pouze soufadnice
pohybu hurikdnu, kdezto v origindlni databazi zde udavaji jak tlak a rychlost vétru, tak i
tfeba jméno a typ hurikdnu. Datovy soubor taxikid ve formatu csv byl také upraven. Nad-
bytecénd data jako jestli je taxik obsazeny, jeho konkrétni identifikace atd., byla odstranéna.
Ponechana byla jenom casova znamka zacatku trajektorie a souradnice bodt trajektorie.

"https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Taxi+Service+Trajectory+-+Prediction+
Challenge,+ECML+PKDD+2015

*http://weather.unisys.com/hurricane/atlantic/

3http://dmkaist.ac.kr/jaegil/
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Format souboru hurikant, ktery prijima aplikace, je néasledujici. Na prvnim radku je
pocet dimenzi, jelikoz origindlni implementace nejspise zvlada i vice dimenzionalni data. Na
druhém tadku je pocet trajektorii v souboru. Od tietiho radku zacinaji samotné trajektorie.
Vsechna jednotliva ¢isla jsou oddélena mezerou. Prvni ¢islo znadi identifikaci hurikanu a
druhé ¢islo pocet bodua v trajektorii. Nasleduji dvojce hodnot udavajici pozici.

Format souboru Portugalskych taxiki, ktery prijima aplikace, je nasledujici. Na kaz-
dém tadku je jedna trajektorie. Prvni cislo je casovd zndmka, kdy zacala byt trajektorie
méFena. Poté nasleduji GPS soufadnice. Cas i jednotlivé soufadnice jsou oddélené stied-
nikem a body samotné ¢arkou. Pavodni datovy soubor obsahuje témér 2 miliony taxiku.
To je opravdu mnoho a z vysledkil by toho nejspis vydedukovat mnoho neslo. Proto byly
vybrany pouze trajektorie, jejichz pocatky a cile byly ve stejnych 2x2 bunkach dle mapo-
vani do bunék v metodé iBoat. Velikost sité byla 400x400. Nasledné bylo vybrano 10 sad s
nejvice trajektoriemi.

6.2 Vysledky metody iBoat

Nyni budou popsany vysledky metody iBoat. Budou zobrazeny detekce trajektorii, nejdrive
pro data taxiku a nasledné hurikand. U taxiku si fekneme co mé na detekci vliv a jaké
vysledky z nich plynou. Piijde napriklad o hustotu mfiZe, co mé vliv na rychlost apod. U
dat hurikdnd si jenom zobrazime priklad vysledkt dolovani a popiSeme, jestli je metoda
pro tento typ trajektorii vhodna. Parametry metody iBoat jsou 6, urcujici kdy je bod
klasifikovan jako odlehly a A je teplotni konstanta pro vypocet skére anomélnosti. Dalsim
parametrem je pocet bunék v osach X a Y.

6.2.1 Taxiky

Jako prvni byla testovana datova sada taxikd. Zde iBoat fungoval dobfe a odhalil riizné
odlehlé body trajektorii jako napt. na obrazku 6.1. Na ném vidime presnou detekci opravdu
odlehlych hodnot pro parametry 8 = 0.05, A = 150, pocet bunék v X je 400 a v 'Y 300. Pocet
bunék v Y ose je mensi, jelikoZ i rozsah hodnost v ose Y je mensi. Cervené jsou oznaceny
odlehlé segmenty a trajektorie s ¢ervenymi body méa nejvétsi skére anomaéalnosti. Ve stredu
obrazku, ktery je hustéji pokryt anomalnimi Castmi trajektorie, vidime kde par taxikaru
voli zkratku nebo mozna objizdku dopravniho incidentu.
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Obrézek 6.1: Odlehlé casti trajektorii pro sadu ¢. 2.

Parametr metody # ma na vysledky jasny dopad, jelikoz jde o pomér blizkych trajektorii
vidi trajektorifm v pracovni mnoziné. Cim vétsi je hodnota 6 tim méné trajektorii jedoucich
vedlejsi cestou bude odhaleno. To znamend, ze se nam snizi schopnost odhalit cesty, které se
nevyuzivaji tolik jako hlavni cesty, ale presto zde jezdi nezanedbatelné mnozstvi taxikaia.

Velikost bunék také znacné ovlivinuje detekci. Jde predevsim o detekci na okraji na-
mérenych soutadnic v hlavnich proudech, pokud jsou bunky prilis malé, jak je ukazéno
na obrazku 6.2, kde parametry jsou # = 0.05, A = 150, pocet bunék v X je 600 a v Y
400. Této detekci se chceme vyhnout, jelikoz evidentné oznacuje ¢ésti trajektorii, které jsou
normalni. Pokud bychom zvolili prilis velkou hustotu sité, budou vSechny body detekovany
jako odlehlé, protoze nemaji dostateénou podporu z okolnich bunék.

Obrazek 6.2: Vliv hustoty mfize na detekci okrajovych hodnot v hlavnich proudech.
Dalsi vlastnost, jez ovliviiuje pocet bunék, je ¢as trvani zpracovani trajektorie. Kde

logicky, ¢im hustéjsi sit, tim vice bunék k porovnavani, a tedy delsi vypocetni ¢as. Ovsem
pri experimentech bylo naméreno, ze rozdil neni prilis velky. Pro sadu taxika ¢. 7, kde
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sit byla nastavena 300x200 trval vypocet 54 sekund a pro 1000x800, byla délka ukonceni
vypoctu 66 sekund, pro vSechny trajektorie. Rozdil tedy neni prilis velky, i kdyz je bunék
mnohonésobné vice. Je to zplisobeno tim, ze pii prilis husté siti, je kazdy bod detekovan
jako odlehly, jelikoz nemé dostatecnou podporu okoli, a tim paddem ma adaptivni okno stale
velikost pouze dvou prvkl. Poté je porovnavani znac¢né rychlejsi, kdyz neni pritomno vice
bunék v okné. Na druhou stranu, pokud je mriz nastavena dobre a adaptivni okno ma
vice prvkiu, tak se ndm zmensuje pracovni mnozina a opét mame méné porovnavani. Byl
zkousSen i vliv poctu trajektorii a poctu jejich bodu. To se také ukézalo jako zasadni faktor
pro rychlost detekce. V sadé ¢. 4, kde je pres dva tisice trajektorii a cesta mezi pocatkem a
koncem je delsi, a tedy i pocet bodt, které testujeme, je také vétsi. Doba otestovani vsech
trajektorii byla 5 a pil hodiny.

Co je ovSem problém, zZe prti stavajici implementaci pozadavky na pamét jsou celkem
vysoké a pro sit 10000x8000 zabira témét 5GB. Ovsem pro experimenty, jez byly provedeny,
¢ili se siti 300x200 az 1000x800 se spotieba paméti pohybovala od 20MB do 120MB pro
sadu taxik ¢. 7, kde trajektorii je 701, coz je na dnesni velikosti paméti vice nez prijatelna
hodnota. Z toho vyplyva ze nemtzeme metodu pouzivat nad prilis velkym prostorem, kde
aby vyhovovala hustota, byla nutnost vytvorit velkou sif.

Parametr A pouze ovliviiuje rust skére anomalnosti. Toto skére muzeme vyuzit napr.
pro spusténi néjakého upozornéni, pokud skére preroste urcitou hranici. Hodnota je také
ovlivnéna funkci dist, coz je vzdalenost mezi predchozim a anomalnim bodem. V imple-
mentaci je pouzita eukleidovska vzdalenost. Takze u taxikii bude skére malé, jelikoz GPS
body v tomto vyTezu se od sebe lisi pouze v setinach spise tisicindch. Vhodnéjsi by bylo
pouzit prepocet na skutec¢nou vzdalenost napt. metrech. Na obrazku 6.3 vidime rist skore
pro trajektorii oznacenou v obrazku 6.1, kterd ma nejvétsi skére anomalnosti. Na ose x je
¢islo buniky a na ose y je skére anomalnosti.

iBoat Score

0.156 /

0.117
0.078

0.039
!

0.000 -f/

0.0 39.0 73.0 117.0 156.0

Obrazek 6.3: Rust anomalniho skore.

6.2.2 Hurikany

P1i experimentech nad daty hurikanu bylo shledano, ze pro tento typ trajektorii neni metoda
vhodné. Jelikoz zde nejsou trajektorie maji souradnice pocatku a cile blizko u sebe, aby byli
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ve stejné nebo alespon sousedici bunce, tak mnoho trajektorii nema dostatecnou podporu.
Na obrazku 6.4 je zobrazen vysledek pro parametry 8§ = 0.1, A = 150, pocet bunék v X je 80
a v Y 60. Lze opét pozorovat, ze okrajové trajektorie jsou oznaceny jako odlehlé, i kdyz pro
tento pripad by takto oznaceny byt nemély. Uprostied oblasti, kde je podpora dostatecna,
vidime detekované hurikany, které bychom oznacili za anomaélni, jelikoz nedodrzuji obecny
smeér.
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Obrazek 6.4: Odlehlé ¢asti trajektorii pro data hurikant.

6.3 Vysledky metody TRAOD

V této sekci si popiseme vysledky experimentt s metodou TRAOD. Budou zobrazeny de-
tekce trajektorii, nejdiive pro data hurikani a nasledné taxikt. U hurikant popiseme, co ma
na detekci vliv a jaké vysledky z toho plynou. Pijde napiiklad o nastaveni jednotlivych vah,
co mé vliv na rychlost metody apod. U dat taxiki si jenom zobrazime vysledek dolovani a
popiseme jestli je metoda pro tento typ trajektorii vhodné.

Parametry pro metodu TRAOD je nékolik. Prvnim je D urcujici maximalni vzdélenost,
kdy dva segmenty jsou prohlaseny za blizké. Parametr F' urcuje kolik trajektorie musi
obsahovat anomalnich segmenti, aby sama byla anomélni. Poslednim parametrem je p,
které urcuje kolik blizkych trajektorii je potieba, aby segment nebyl urcen jako anomalni.
Vypocet celkové vzdalenosti mezi segmenty, urcuji vahy k jednotlivym dil¢im vzdalenostem.

6.3.1 Hurikany

Po nékolika experimentech nad daty hurikant bylo shledano, Zze metoda je pro tento typ dat
vhodna. Diky korekénimu koeficientu pro hustotu neoznacuje okrajové hodnoty, které dodr-
Zuji obecny smér ostatnich hurikdnu, za odlehlé. Oznacuje ty segmenty podle nastavenych
vah. Celkové nastavujeme t¥i rtizné vahy. Jako prvni zacneme s vahou thlovou. Diky ni jsou
segmenty oznaceny jako vzdalené pokud spolu sviraji velky thel. Tim dokazeme odhalit
trajektorie, které nedodrzuji obecny smér ostatnich hurikdnt. Vysledek mizeme vidét na
obrazku 6.5, kde parametry jsou nasledujici D = 85, P = 0.95, F = 0.2, thlova vdha 10 a
zbylé dvé vahy maji hodnotu 1.
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Obrazek 6.5: Odlehlé ¢asti trajektorii hurikana dle zvysené thlové vahy.

Dalsi vaha ovliviiuje paralelni vzdalenost. Ta urcuje, jak vzdéleny segment je vici dru-
hému kdyz maji rozdilnou velikost. Ovliviiuje tedy, aby malé segmenty prostorové blizko
nebyly oznaceny jako blizké u velkych segmentt. Posledni vahou je kolmé vdha. Ta ovliviiuje
projekéni vzdalenost, ¢ili vzdélenost jak normélné chapeme. To ovliviiuje detekci odlehlych
segmentu vzdalenych od hlavnich shluki. Piiklad je na obrazku 6.6, kde parametry jsou D
= 110, P = 0.95, F = 0.2, kolméa vaha 5 a zbylé dvé vahy maji hodnotu 1.

2350
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Obrazek 6.6: Odlehlé ¢asti trajektorii hurikand dle zvysené kolmé vahy.

Dalsim parametrem je vzdalenost D, ktera ovliviiuje jestli je segment prohlasen z blizky
nebo ne. Musime jej zadévat dle vah. Protoze pokud zvysime nékterou z vah, zvysi se i
hodnota vzdélenosti, se kterou D porovnavame. Celkové vsak ¢im nizsi D, tim vice odlehlych
segmentu a poté tedy i trajektorii je detekovano. Parametr P ovliviiuje, pti kolika sousedech
v dosahu D, je segment prohlasen za odlehly. Parametr F' znaci kolik segmentt musi byt
odlehlych, aby i trajektorie byla prohlasena za odlehlou. Pocitaji se délky segmenti a ne
jejich pocet. Na nasledujicim obrazku 6.7 jsou parametry stejné jako u obrazku 6.5 pouze
parametr D byl zmensen na 80. Rozdil mezi obrazky je pravé pocet detekovanych odlehlych
trajektorii, kde u obrazku 6.7 je jich vice oproti obrazku 6.5, pravé diky mensi hodnoté
parametru D.
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Obrézek 6.7: Odlehlé ¢asti trajektorii hurikani dle zmenseného parametru D.

Co vsak neni u této metody prilis dobré, je rychlost vypoctu. Jelikoz potrebujeme vy-
pocitat smérodatnou odchylku, hustotu kazdého segmentu a nakonec samotnou detekci.
Doba vypoctu smérodatné odchylky se dala zmensit jeji aproximaci. Bohuzel hustota by
takto vylepsit nesla, jelikoz tuto vlastnost potifebujeme u vsech segmentu. Délka c¢asu pro
vypocet hurikani, kde je 221 trajektorii je nasledujici. Doba vypoc¢tu smérodatné odchylky
aproximovanou metodou je 6 sekund, pro hustotu to je 57 sekund a pro samotnou detekci
10 sekund. Tyto ¢asy nevypadaji, ze by to bylo dlouhd doba vypoctu pro takovy tkol. Je-
nomze pokud pouzijeme stejnou sadu ¢. 2 Portugalskych taxikt jako u metody iBoat, kde u
nich byla doba vypoctu 54 sekund, tak pro metodu TRAOD je to znacné déle. Aproximace
smérodatné odchylky trvala 2 a pil minuty. Vypocet hustoty trval 27 minut a samotna
detekce trvala dalsich 15 minut. Dohromady to tedy déla téméf t¥i ¢tvrté hodiny. Vysledky
TRAODu nad daty taxik jsou ukdzany na obrazku 6.8. S vysSim poctem trajektorii, tedy
celkem zasadné roste doba zpracovani.

6.3.2 Taxiky

Experimenty nad daty taxik byly velice zdlouhavé diky délce vypoctu. Projevila se zde i
potfeba znalosti dat pii zadavani parametri. Po prvnich nékolika experimentech a neschop-
nosti nastavit parametry tak, aby pokazdé nebyla nalezena zadna odlehld trajektorie nebo
naopak byly prohlasené vsechny za odlehlé, se hodnoty GPS bodu normalizovaly do rozmezi
hodnoty, jaké méli hurikdny. Tim byla dosazena alespon ramcova predstava, jaké parame-
try, konkrétné vahy a vzdalenost D, se maji nastavit. Po nékolika dalSich pokusech vznikl
vysledek na obrazku 6.8. Parametry jsou D = 8, P = 0.95, F' = 0.2 a kolm& vzdalenost
byla nastavena na 2 a zbylé dvé vahy na 1.

P1i interpretovani vysledku se ukéazalo, ze metoda TRAOD neni vhodna pro tento typ
shluklych trajektorii dle pocatku a konce, jelikoz nedetekuje jasné odlehlé trajektorie. Za to,
ze nebyly odhaleny vyrazné odlehlé trajektorie, muze korekéni koeficient, ktery praveé vyrov-
nava hustotu v okrajovych oblastech. Je mozné, pokud bychom nechali metodu zpracovat
nad celou mnozinou taxiki, ze by nasla néjaké anomalni trajektorie. Tento experiment vsak
nelze provést s prostfedky, kterymi jsem disponoval z diivodu prilisné vypocetni ndro¢nosti.
Je také moznost, ze s jinym nastavenim parametri, by se dosahlo lepsi detekce, ovsem diky
celkové obtiznosti nastaveni parametri a délce vypoctu nebylo mozné vyzkouset vétsi po-
cet kombinaci. I presto vsak, Ze nékteré evidentné odlehlé hodnoty odhaleny nebyly, tak
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metodou byly oznaceny jako odlehlé t¥i prejezdy mezi hlavnimi silnicemi (tmavé ¢ervend
barva). Tento dals$i experiment jenom dale ukazuje, ze kazdd metoda je pro jind data.

TRACD

Obrazek 6.8: Odlehlé casti trajektorii taxiki.

6.4 Vysledky metody TOP-EYE

Nyni se podivime na posledni metodu. Opét si okomentujeme vysledky nad datovymi sa-
dami. Jaké parametry maji vliv na vysledky a dalsi detaily jsou popsany v diplomové praci
[22]. Metoda umi dva detekéni pristupy jeden na zdkladé hustoty okoli a druhy dle prav-
dépodobnosti sméru pohybu. Pro kazdou datovou sadu si ukazeme oba pripady. Nastaveni
parametru bylo velice jednoduché a pro zobrazené vysledky bylo tfeba pouze nékolika mélo
experimenti. Také rychlost metody je velice dobra, kde i pro nejvétsi sadu taxiki trvala
par sekund. Nejdéle se nacitaly trajektorie ze souboru do vnitini reprezentace.

Parametry pro metodu TOP-EYE jsou néasledujici. Velikost butiky, kterou se poté rozdéli
prostor a namapuji trajektorie. Parametr A\ ovliviiuje ipadkovou funkci pro snizeni vlivu
predchozi odlehlosti. Déle pro smérovou detekci je zde prah, kdy je trajektorie detekovana
jako anomalni. Pro detekci dle hustoty jsou celkem 3 parametry. Prvnim je opét prah
detekce, kdy je trajektorie prohlasena za anomélni. Posledni dva jsou pro vypocet skére,
kde prvni je skére, které bude prirazovano pokud je hustota mensi nez druhy parametr.

6.4.1 Taxiky

Pti experimentovani nad daty taxiki bylo zjisténo, Zze metoda muze byt pro tento typ pou-
zitelna, kde nejlepsi vysledky podavala verze, ktera odlehlost pocita dle hustoty. Vysledek
pro hustotu je zobrazen na obrazku 6.9, kde parametry jsou nasledujici. Velikost mrizky
0.002, A = 0.75, s = 1, 7 = 5.0 a préah pro smér je 2.0. Tato odlehlost detekuje opravdu od-
lehlé trajektorie, jak si je pod timto pojmem predstavime, ¢ili vzdalené od hlavnich proudu
v prostoru.
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Obrézek 6.9: Odlehlé ¢asti trajektorii taxik na zakladé hustoty.

Druha, a feknéme hlavni ¢ast metody, je detekce dle pravdépodobnosti sméru trajektorie
zobrazena na obrazku 6.10, kde parametry byly stejné jako u predchoziho obrazku a prah
pro hustotu byl nastaven na 1.5. Diky tomu muzeme detekovat trajektorie, které okolo
sebe sice maji dostatecnou podporu dle hustoty, ale vyznacuji se, ze sice pouzivaji casto
vyuzivané komunikace, ale v jiné kombinaci nez ostatni. Mohou mit také jiny smér, coz
pokud jde o silni¢ni komunikace, znamen4 jizda v opacbém sméru.

Obrazek 6.10: Odlehlé ¢asti trajektorii taxikt na zakladé sméru.

6.4.2 Hurikany

Pro dolovani v datech hurikdant byly ponechény stejné parametry jako u dat taxiki, kromé
velikosti bunék, které byly zménéna na 40. Na obrazku 6.11 jsou zobrazeny vysledky pro
detekci dle hustoty. Hurikany, jez pomoci hustoty byly detekovany, by nejspise i ¢lovék takto
oznadil.
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Obrazek 6.11: Odlehlé ¢asti trajektorii hurikdnt na zakladé hustoty.

Dle pravdépodobnosti sméru byly detekovany odlehlé trajektorie ukdzané na obrizku
6.12. Vidime ze detekovany byly hurikany, jez ¢asto méni smér a nedodrzuji celkovy obecny
smér ostatnich hurikani. Tato metoda je skvéla pro detekci tohoto typu dat, jelikoz nas
mohou upozornit na hurikan, jenz zménil smér a tim padem miize ohrozit obyvatelstvo
néjakého mésta.

Obrazek 6.12: Odlehlé c¢asti trajektorii hurikanti na zdkladé sméru.

6.5 Shrnuti a porovnani

Nyni si shrneme schopnosti vSech metod pouzitych pri experimentovani a porovname je mezi
sebou. Jako prvni si vezmeme metodu iBoat. Metoda vynikajici pro detekci neobvyklych
trajektoriich ¢i jejich ¢asti. Ovsem pouze v trajektorii, které se pohybuji na silni¢ni siti nebo
po velice podobné trase. Omezeni také vyplyva, ze funguje pouze dobie mezi vybranymi
trajektoriemi, které maji podobny pocatek a konec, tak aby se namapoval do sousednich

53



bunék, proto pro jiné typy trajektorii jako hurikany jiz metoda neni vhodna. Dobra vykon-
nost nad objekty pohybujicimi se zna¢né podobnou cestou, je ddna jiz tim, Ze metoda byla
vyvinuta jako jedna z moznosti detekce podvodnych taxikl, které nejezdi optiméalni cestou
aby zakaznik zaplatil co nejméné. Rychlost je dobra, kdyz vezmeme v potaz, ze metoda je
navrzend pro online detekci, kde potrebujeme klasifikovat pouze aktualni bod a ne celou
mnozinu trajektorii.

Metoda TRAOD vysla ze vsech metod jako nejhorsi. Jeji nastaveni parametri je prilis
slozité a vyzaduje zdlouhavé experimentovani nebo, jak fikaji i autori, vyzaduje doméno-
vého experta, jenz datim a pozadavkium piipadné aplikace rozumi. Detekéni schopnosti
jsou dobré nad daty typu hurikdnt. Ovsem u taxikt detekce neméla dobré vysledky. Nede-
tekovala ani vylozené odlehlé trajektorie. To je ovSem dané jejim korek¢nim koeficientem,
ktery koriguje hustoty okoli. Rychlost je také znac¢nou slabinou, predevsim kviili nutnosti
spocitat smérodatnou odchylku a podle ni hustotu kolem kazdého segmentu.

Posledni metodou, nad kterou byly provedeny experimenty, je TOP-EYE. Celkové vysla
jako nejlepsi a to predevsim diky rychlosti, jednoduchému nastaveni a celkové i dobrym
vysledktim, jak nad hurikany, tak nad taxiky. Dalsi zna¢nou vyhodou je pouziti detekce,
jak na zakladé hustoty tak i na zakladé pravdépodobnosti sméru. Kde detekce dle hustoty
se pravé vice hodi u dat taxiki, jelikoz se pohybuji pouze v uréitych ¢astech vyhrazenych
silni¢ni siti a smérova detekce zase u hurikani, kde se hurikany pohybuji pouze ve vSeobecné
stejném sméru.

Celkovy zavér tedy zni, ze kazda metoda se hodi na urcity typ trajektorii a nejlepsi z
testovanych je metoda TOP-EYE, jak svoji univerzalitou, tak i rychlosti a nastavenim.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem préace byla problematika dolovani neobvyklého chovani v datech trajektorii. Tento
cil byl rozdélen do nékolika podcili, kde prvnim z nich byla definice trajektorie samotné
a jejich predzpracovani pro lepsi nebo rychlejsi vysledky dolovani. Dalsim krokem bylo
popsani obecného dolovani nad daty a specializovanéjsiho dolovani nad daty trajektorii,
jakozto typu c¢asoprostorovych dat. Poté prichazi jadro prace. Jde o seznameni s neobvyklym
chovanim a to ve formé odlehlych trajektorii a anoméalniho provozu. Touto problematikou
se béhem let jiz zabyvalo nékolik vyzkumnych praci, predevsim v oblasti detekce odlehlych
trajektorii. Ke kazdé oblasti je k dispozici jejich popis a nékolik ruznych pristupti v podobé
existujicich metod resicich tuto problematiku.

Druhou ¢éasti prace je praktické vyzkouseni vybranych metod. Metody, které byly vy-
brény, jsou iBoat, TRAOD, TOP-EYE. Nejdfive kazd4d z metod byla detailnéji popsana. Jak
funguje a na jakém principu je detekce zalozena. Pro samotnou implementaci byly vybrany
metody iBoat a TRAOD. Pro metodu TOP-EYE byla zvolena, jiz existujici implementace v
jazyce Java [22]. Pro implementaci byl zpoc¢atku vybran jazyk Python z duvodu jeho velké
podpory v oblasti dolovani. Ovsem po vytvoreni prototypu se ukézalo, Ze implementace je
prilis pomala pro redlné experimentovani. Proto findlni implementace je napsina v C++ s
pomoci ramce Qt5, kde rychlost se zlepsila az o dva fady. V obou jazycich byla zajisténa i
multiplatformnost aplikace. Findlnim vysledkem je graficka aplikace pro detekci odlehlych
trajektorii dle vybrané metody a sady dat. Implementované t¥idy metod se daji pouzit i v
jinych aplikacich, které potrebuji detekci odlehlych trajektorii.

Findlnim podcilem byly experimenty nad implementovanymi metodami. Byla specifiko-
vana dolovaci tloha pro odhaleni odlehlych trajektorii. Nasledovaly vysledky jednotlivych
metod nad redlnymi daty hurikant a taxikd. U kazdé metody je popsano, jaké odlehlé
trajektorie detekuje a jaky vliv ma nastaveni parametri na detekci ¢i jeji rychlost pro-
vedeni. Celkové nejlépe vysla metoda TOP-EYE. OvSem pro detekci trajektorii objektu
pohybujicich se po silniéni sité vysla lépe metoda iBoat.
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Priloha A

Obsah CD

Zdrojové soubory néstroje v adresari /src/

— Zdrojové soubory Qt5 aplikace (TRAOD a iBoat) qt_src/
— Zdrojové soubory Java aplikace (Top-EYE) java_ src/

Zkompilované aplikace v adresafi /app/

— Zkompilovand Qt5 aplikace pro systém Windows (TRAOD a iBoat) qt_app/
— Zkompilovand Java aplikace (Top-EYE) java_app/

Data pouzita pii experimentech /data/

Technickd zprava ve formétu PDF v adresari /thesis/

Zdrojové soubory technické zpravy v adresari /thesis_latex/
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