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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je obecné se seznamit s problematikou ziskavani znalosti a
klasifikaci. Prace dédle navazuje na aplikaci SUNAR, ktera pak je v praktické ¢asti vylepsena
o SVM Kklasifikaci priichodt osob mezi jednotlivymi kamerami. V zavéru se pak pojednava
o zpusobech vylepsSeni klasifikace i rozpoznavani v programu SUNAR.

Abstract

The aim of this master’s thesis is to get familiar with problems of data mining and classifi-
cation. This thesis also continues with application SUNAR, which is upgraded in practical
part with SVM classification of persons passing between cameras. In the conclusion, we
discuss ways to improve classification and person recognition in application SUNAR.
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Kapitola 1

Uvod

Letiskova hala, metro, centrum mesta, ¢i moderné budovy, maju jednu spoloéna vlast-
nost: sleduji kazdy nas krok svojimi priemyselnymi kamerami. Tu sa naskyta otazka nielen
efektivneho uchovavania zozbieranych obrazovych materidlov, ale aj ich efektivneho spraco-
vania. Je zrejmé, ze analjza zdznamov zbieranych desiatkami kamier pocas dlhého obdobia
si vyzaduje tym odbornikov. Udaje st natolko cenné, ze sa oplati zaobstaraf si takyto tym
odbornikov.

Tato diplomova praca nadvizuje na Semestralny projekt magisterského studia. Zo Se-
mestralneho projektu bola prevzata a prepracovand kapitola o databazovych systémoch,
kapitola Ziskavanie znalosti z databaz, a zaklad kapitoly venovanej identifikacii trajektorie.
Této vSak bola vo velkej miere eSte prepracovand a doplnend nielen o nové podkapitoly, ale
aj o nazorné obrazky.

Stucastou prace je uvedenie ¢itatela do problematiky ziskavania znalosti z databéz, pri-
¢om sa zameriame na databazu pohybujicich sa objektov a ich trajektoérii v priestoroch
sledovanych viacerymi statickymi kamerami, a identifikacii toho istého objektu (osoby) v
roznych kamerach. Pretoze problematika ziskavania znalosti z ¢asopriestorovych databaz je
prilis obsiahla, niektoré kapitoly nie s podrobné. Pre podrobné nastudovanie problému je
potrebné prejst si pouzita literattaru.

V texte sa najprv zameriame na tvod do réznych druhov databazovych systémov. Na-
sledne kapitola venovana ziskavaniu znalosti z databdz pojednava o zédkladnych znalostiach
tejto discipliny, vysvetli niektoré klucové pojmy a jednotlivé fazy ziskavania znalosti. Za-
ver kapitoly je venovany niektorym prikladom vyuzitia z praxe. V kapitole Klasifikicia je
zhrnutych niekolko poznatkov z daného oboru, a je aj vysvetleny princip fungovania nie-
ktorych zakladnych klasifikacénych technik. V zavere kapitoly sa opétf posnazime nacrtntf
mozné situdcie, kedy nadm klasifikicia moze byt velmi ndpomocnéa. Pri identifikacii trajek-
térie objektu a aj hladani totoZnych objektov v réznych kamerach sa stretneme s mnohymi
problémami. Tieto st opisané v samostatnej kapitole s ndzvom Identifikacia trajektorie. V
tejto kapitole dalej ndjdeme opis technik, ktoré ndm asporni ¢iasto¢ne poméahaju pri rieSeni
uvedenych problémov.

Prinosnou kapitolou je posledné, ktord je venovana vysledkom praktickej Casti tejto
prace. V tivode sa dostaneme k opisu nastroja SUNAR! (a jeho modulov), ktory bol hojne
pouzivany a vylepseny v priebehu vytvarania tejto prace. Nasledne sa spolo¢ne pozrieme na
vystupy, ktoré budeme dalej analyzovat. V tiplnom zévere st uvedené moznosti vylepSenia
do budicnosti, aby bola identifikiacia objektov kvalitnejsia.

!Charakteristika a viac informécii o aplikacii SUNAR sa nachadza v kapitole 6: Vysledky prace.



Cielom prace bolo obohatit aplikdciu SUNAR o SVM Kklasifikator, ktory na zdklade
charakteristiky typického pohybu ludi v letiskovej hale (ale teoreticky moze ist o akykolvek
priestor sledovany viacerymi statickymi kamerami) uréi najpravdepodobnejsi vyskyt osoby
v inej z kamier.



Kapitola 2

Databazové systémy

Databézy uz od 80-tych rokov patria k velmi vyuzivanému tlozisku dat v urcitej logicke;
struktare. Pocas svojho vyvoja sa dospelo k niekolkym réznym typom databézovych sys-
témov, ktoré sa navzajom lisia spésobom ukladania dat a vizieb medzi nimi. Roézne typy
databazovych systémov sa v ¢ase skombinovali, ¢o umoznilo vznik novych, ktoré obsahuju
vyhody povodnych databaz, alebo sa snazia eliminovat ich nevyhody.

2.1 Relacné databazy

Rela¢né databéza je takd databédza, ktorti pouZivatel vnima ako stistavu v ¢ase sa meniacich
normalizovanjch tabuliek s usporiadanymi stipcami. Kazda tabulka reprezentuje urcity typ
entity a kazdy riadok v tejto tabulke (zdznam), jeden vyskyt daného typu entity. Stipce
predstavuji jednotlivé modelované vlastnosti (atribtty) daného typu entity. Priklad schémy
je na obrazku 2.1. Viac informacii je mozné ziskat napriklad v [42].

Aby si databaza mohla priradif privlastok ,rela¢na*, musi spliiat 12 Coddovych pravi-
diel. Definoval ich Ted Codd v roku 1985. Ich znenie je nasledovné [10]:

1. Pravidlo informacie. Vsetky informécie v relacnej databédze sa reprezentuja expli-
citne na logickej trovni a jedinym sposobom — hodnotami v tabulkach.

2. Pravidlo zaruéeného pristupu. Musi byt zaistené, aby kazdy udaj v rela¢nej da-
tabéaze bol logicky pristupny pouzitim nézvu tabulky, hodnotou primérneho kltaca a
nazvu stipca.

3. Systematické oSetrenie prazdnych hodnét. Prazdne hodnoty (odlisné od prazd-
neho znakového refazca, refazca medzier a odlisné od nulovych alebo akychkolvek
inych ¢isel) st systematicky plne odporované relaénym databazovym systémom pre
reprezentaciu chybajtucich informacii a neplatnych informaécii nezavisle na datovom

type.

4. Dynamicky online katalég zaloZeny na relaénom modeli. Popis databazy sa
reprezentuje na logickej trovni rovnakym spdsobom ako bezné udaje tak, aby sa
opravneni pouzivatelia mohli dotazovaf na tieto tidaje pomocou rovnakého rela¢ného
jazyka, pomocou ktorého sa dotazuji na normalne tidaje.

5. Pravidlo komplexného datového podjazyku. Relacné systémy mozu podporovat
niekolko jazykov a rozne rezimy pouzitia terminalu (napr. rezim dopliiovania). Avsak



10.

11.

f Calendar 1 Recorded_ltems ( Locations ]

PK calendar_entry_id PK recorded_item_id PK location_id
day_date recorded_ftem_name Incation_name
day_number recorded_ftem_description location_description

eqg Price of Gas other details
_L eg Alabama

Recorded_Data

PK recorded_data_id
FK calendar_entry_id
FK location_id
FK recorded itemn _id
recorded_data_value
other_details
&g Price of Gaz in Alabama on Oct 1=t 2009

Obr. 2.1: Priklad schémy relacnej databazy. Prebrané z [41].

musi existovat prinajmensom jeden jazyk, ktorého prikazy s vyjadritelné na nejaki
dobre definovant syntax ako retazce znakov, a tento komplexny jazyk podporuje
vSetky nasledujtice polozky: definiciu dét, definiciu pohladu, manipuldciu s datami,
integritné obmedzenia, autorizaciu, vymedzenie transakcie.

Pravidlo aktualizacie pohladu. Vsetky pohlady, ktoré je teoreticky mozné aktu-
alizovat, je rovnako mozné aktualizovat systémovo.

Vysokourovinové vkladanie, aktualizacia, odstranovanie. Schopnost spracové-
vat zédkladné relacie alebo odvodené relacie ako jediny operand, sa aplikuje nielen na
vyhladévanie dat, ale rovnako na vloZenie, aktualizdciu a odstranenie dat.

Fyzicka datova nezavislost. Aplikac¢né programy a terminalové aktivity zostavaja
logicky nedotknuté, kedykolvek st prevedené nejaké zmeny bud v reprezentacii tlo-
ziska alebo pristupovych metédach.

Logicka datova nezavislost. Aplika¢né programy a terminalové aktivity zostavaji
logicky neporusené, pokial su v zakladnych tabulkdch prevedené zmeny v uchovavani
informaécii akéhokolvek druhu.

Nezavislost integrity. Integritné obmedzenia $pecifické pre jednotlivé rela¢né data-
béazy musi byt mozné definovat v relaénom datovom podjazyku a ulozit v kataldgu,
nie v aplika¢nych programoch.

Distribuéna nezavislost. Systém riadenia bazy dat m4 distribu¢nii nezéavislost.



12. Pravidlo nenarusSenia. Ak ma relaény systém nizkotroviiovy jazyk (spracovava-
juaci zdznamy jednotlivo), nie je mozné pomocou tohto jazyka rusit alebo obchédzaft
pravidla integrity a obmedzenia vyjadrené vo vysokouroviiovom rela¢nom jazyku.

Dnes uz prakticky Ziadna z rozsirenych databaz nie je relacna. Postupom casu totiz
do rela¢nych databéz zacali prenikat dalsie prvky (triggre, nové datové typy a operacie
pre priestorové déta, jednoducha podpora dedi¢nosti, ...). Hovorime o tzv. postrelacngch
databazovych systémoch.

2.2 Objektovo-orientované databazy

Objektovo-orientované databazové systémy (v anglickom jazyku: object-oriented database
management systems — OODBMS) st objektovym rozsirenim relaénych databaz. Do rela-
¢ného modelu teda vkladaja prvky objektovo-orientovaného programovania, a popisuje sa
spréavenie objektov. Pracu s OODBMS popisuje jazyk OQL (Object Query Language).

Vyvoj a pouzivanie OODBMS vsSak neznamenal tstup ¢i zanik rela¢nych databaz, ale
bol skor chapany ako alternativa a rozsSirenie k relacnym DBMS. Vyhodou OODBMS je
moznost priameho vyjadrenia zlozitosti modelovanej reality v databaze. Vdaka tomu, Ze
sucastou ulozenych objektov je tiez ich chovanie, zjednodusuje sa Strukttra aplikacie. Od-
padaji medzikroky prevodu objektov do normalizovanych tabuliek relacnej databazi pred
uloZenim kazdého objektu. Takisto je zjednodusSeny i opa¢ny krok, nacitanie objektov z
databézi do aplikacie. Pri pouziti relacnych foriem by sme museli jednoducha struktiru
ulozenu v databézi poskladat a vytvorif objekt, s ktorym uz vie aplikdcia pracovat. [§]
tvrdi, ze nevyhodou je zlozity a ndkladny prechod od DBMS k OODBMS, a takisto vy-
ssia zlozitost a tazs$ia pochopitelnost. DBMS maju navySe zéklad v matematickej tedrii.
Na druhej strane jednoduchost rela¢nych databdz znamenéd mali modelovaciu silu. Z toho
je zrejmé, Ze relacné platformy st vyhodné pre spravu velkého objemu jednoduchych dat,
pretoze obsahujii dobré prostriedky pre selekciu dat, ale komplikovanad je manipulacia s
nimi. Objektovo-orientované platformy zase dobre vystihuju zlozité vztahy medzi objek-
tami, umoznuju flexibilnd manipulaciu s datami, ale dotazovacie moznosti st pod droviiou
Standardizovaného SQL. Oblast vyuzitia OODBMS je hlavne v CAD! a GIS? aplikéciach,
CASE? systémoch, systémoch pre podporu rozhodovania a pre spravu dokumentov. Ide
teda o oblasti, kde pracujeme s perzistentnymi objektami alebo s hustymi grafmi objektov.
Architektira OODBMS je znazornena na obrazku 2.2.

2.3 Objektovo-relacné databazy

V [8] sa uvadza, ze objektovo-relacné databazové systémy (ORDBMS- Object-relational
database management system) v sebe kombinuju prave tie dobré vlastnosti z DBMS a
OODBMS. Novy model vychadza z relaéného modelu, ale je otvoreny pre rozsirovanie. Ako-
nahle vznikne poZiadavka na prechod na objektovo-rela¢ny systém, prechod je jednoduchy,
pretoze ORDBMS vie ukladaf relacné data. Rozsirenie umoziiuje uzivatelom definovat nové
zloZzené datové typy a metédy pre manipuléciu s tymito datovymi typmi. Tieto metédy za-
hfnaja dediénost, zapuzdrenie a polymorfizmus. Objektovy model v ORDBMS je podobny

!Computer-aided design
2Geographic information system
3Computer-aided software engineering
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Obr. 2.2: Architektira OODBMS. Prebrané z [26].

modelu tried v jazyku C++ ¢ Java. Pre manipuléciu s objektami v databézi je opét po-
uzity jazyk SQL. Prvy uznany $tandard sa objavil v roku 1999 a novsia verzia v roku
2003°. Objektovo-rela¢ny model prinasa a definuje pojmy ako Strukturovany uzivatelsky
definovany typ — abstraktné datové typy (ADT), referenciu, ako aj pojem kolekcia.

Medzi zédkladné vyhody ORDBMS patri to, ze objekty mozu jednoduchsie a komplexne
modelovat objekty realneho sveta. Dalej sem patri znovupouzitelnost, ¢o ulahéuje vyvoj
samotnych aplikacii. Okrem dat, ORDBMS uklada typy objektov a to tak, Zze mézu byt
pouzité réznymi aplikdciami. Pokial databazova tabulka obsahuje iba data, objekty moézu
zahinat operacie, ktoré st potrebné k ich spracovaniu. Cisto rela¢ny pristup obmedzuje
modelovanie vztahov za pouzitia primarnych a cudzich klucov a s tym spojenych integrit-
nych obmedzeni. Objektovo-relacny model rovnako tak dobre ako model ¢isto objektovo-
orientovany, poskytuje bohaté moznosti pre popis vztahov.

2.4 Casové databazy

V casovych databazach (temporal databases) st podla [36] vSetky zdznamy obohatené o
model ¢asu. Cas moze byt vyjadreny ako diskrétna veli¢ina, ktora je linedrne usporiadana
reprezentaciu stavov a na databdzu sa da pozerat ako na postupni sekvenciu ,,snimkov“.
Vhodny priklad je zachytenie stavu pohybujiceho sa objektu na videozédzname. Pre kazdy
snimok modZe byt poloha objektu ind, a teda je vhodné ukladat poziciu objektu pre kazdy
snimok zvlast a nenastavovat im interval platnosti.

Druhy typ uloZenia ¢asu je uloZenie intervalom platnosti. Nastavi sa teda zaciato¢ny
a koncovy cas platnosti, pricom fakt je platny v ktoromkolvek ¢asovej bode medzi nimi.
Tento sposob ulozenia je castejsi ako predchadzajuci.

Na zéklade toho rozdeluje [36] tabulky do skupin:

e snimkové
e platného casu

e transakéného casu

1SQL:1999
®SQL:2003




e obojakého casu

V snimkovych tabulkich je ku kazdému zaznamu priradeny ¢asovy okamih (napriklad
pracovna pozicia: 2000 pomocny asistent, 2005 marketingovy Specialista, 2008 vedtci od-
delenia). Snimkova tabulka je blizsie k temporalnej logike. Kazda databaza popisuje stav
sveta v konkrétnom casovom okamihu. Relécia usporiadania definuje tok casu. Ulozenie
dat v snimkovej tabulke vSak nie je vhodné ak potrebujeme konstruovat dotazy, ktoré maja
vratit vSetky okamihy, kedy platil predikat.

Cas platnosti (v tabulkach platného ¢asu) vyjadruje ¢as, ktory bol fakt platny (prav-
divy) v skuto¢nom svete, nezavisle na pritomnost v databazi. Moze byt z minulosti, zo
stucasnosti, ale aj z budiicnosti. Napriklad moézeme do databazi ukladat informécie o dovo-
lenkéch zamestnancov. Vicsina dovoleniek uz prebehla v minulosti a teda ¢as platnosti ma v
minulosti. Cast zamestnancov je na dovolenke prave teraz, a niektori zamestnanci uz maja
nahldsené dovolenky vopred (¢as platnosti faktu v budtcnosti). Ak sa tento informadny
systém zacal pouzivat pred rokom a potrebujeme do neho vlozit informécie o dovolenkach
zamestnancov zo starSiecho obdobia (napriklad kvoli Statistikdm), je to mozné a korektné,
pretoZe platnost zdznamu moze byt vlozend aj spitne.

Transakény c¢as naopak vyjadruje ¢as, kedy bol fakt (zdznam) uloZeny v databaze. Ide
teda o ¢as od jeho vlozenia az po jeho vymazanie. V tabulkdch obojakého ¢asu je ulozeny
nie len ¢as platnosti, ale aj transakény cas. Takyto druh tabuliek je vhodny vtedy, ked je
potrebné uchovévat si histériu zmien. To znamen4, Ze pri zmene dat sa len prid4 novy zé-
znam s opravenymi hodnotami a pri vymazani sa nastavi korektny ¢as platnosti pévodného
zdznamu.

Casové databizy maji aj svoje dalsie $pecifikd. K nim patria nielen nové pristupy
k indexovaniu, ale napriklad aj zhlukovanie prekryvajicich sa (nadvizujucich) intervalov
nestcich rovnaké data kvoli dalSiemu spracovaniu. Paralelizicia takychto dotazov takisto
nepatri medzi trividlne zalezitosti.

Jazyk pre pracu s Casovymi databdzami doteraz nebol Standardizovany. V [12] sa z
pouzivanych uvadza aspon TQUEL a TSQL2. TSQL2 je rozsirenie standardu SQL-92.
Podporuje pracu s ¢asom platnosti aj s transakénym ¢asom zdznamov bez nutnosti definovat
vlastné stipce s Gasovymi razitkami. Toto trochu zneprehladiiuje sémantiku TSQL2 a robi
ju tazsie pochopitelnou. Takisto niektoré specifické dotazy st komplikované. Konstrukcie
jazyka TSQL2 boli navrhnuté iba pre jazyk SQL, a teda nemozu byt pouzité napriklad pre
QBE a Datalog.

2.5 Priestorové databazy

Priestorové databazy (spatial databases) predstavuju rozsirenie relaénych databéz o pries-
torové datové typy a o operacie nad priestorovymi typmi. Maji mnohoraké vyuzitie, pricom
Castokrat sa spajaju s GIS (Geograficky informac¢ny systém). Nové priestorové détové typy
prindsaju nové problémy a komplikicie tykajice sa ulozenia a spracovania dat. Napriklad
podla [29] ukladd NASA terabajt novych priestorovych dat denne.

Priestorové databazy sa ¢asto mylne zamienaji s pojmom GIS. Je treba si uvedomit,
Ze priestorové databazy iba poskytuja podporu pre pracu s N-rozmernymi geometrickymi
utvarmi, zatial ¢o GIS je uz aplikédcia, ktord moze pouzivat priestorovi databazu. Viac
informacii o GIS je napriklad v publikacii [16] alebo [37].

Zakladné datové typy v priestorovych databazach st podla [8] nasledovné:

e bod



body
linia
region
. @,
. L
L]
a point value a points value a linevalue a region value

Obr. 2.3: Zakladné priestorové datové typy definované v [8].

[29] rozdeluje operacie nad priestorovymi datami na dve zakladné skupiny: topologické
a netopologické. Medzi topologické operacie patria nasledovné:

Endpoint (point, arc) - Bod na konci krivky.
Simple-nonself-intersection (arc) - Nepretinajtca sa krivka.

On-boundary (point, region) - Vancouver je na hranici Kanady a Spojenych Sté-
tov.

Inside (point, region) - Minneapolis sa nachadza v $tdte Minnesota.

Outside (point, region) - Madison sa nachddza mimo $tatu Minnesota.

Open (region) - Vnuitrozemie Kanady je otvorend oblast (nezapocitavat sa hranice).
Close (region) - Stat Carleton je uzavreta oblast (vratane hranic).

Connected (region) - Svajéiarsko je spojity region, zatial ¢o Japonsko nie je (rozp-
restiera sa na niekolkych ostrovoch).

Inside (point, loop) - Bod je vnutri slucky.
Crosses (arc, region) - Cesta (krivka) prechadza lesom (oblast).

Touches (arc, region) - Medzistatna dialnica IS 90 (krivka) prechddza okolo Mi-
chiganského jazera.

Overlap (region, region) - Oblast sa prekryva s inou oblastou.

Zakladné netopologické operacie si:

Euclidian distance (point, point) - Vzdialenost medzi dvoma bodmi.
Direction (point, point) - Madison je vychodne od Minneapolisu.
Length (arc) - Vzdialenost jednotky vektora je jedna jednotka.

Perimeter (area) - Obvod jednotkového Stvorca st 4 jednotky.
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e Area (region) - Obsah jednotkového Stvorca je 1 jednotka.

Implementacia uvedenych operacii a ich zaclenenie do konkrétneho databazového sys-
tému uz zavisi na jeho tvorcovi. Napriklad pre Oracle 11g je k dispozicii SPATTAL rozsirenie
[22] a PostgreSQL 9.0 podporuje geometrické datové typy ihned po instalacii [25], pripadne
je mozné doinstalovat rozsirenie PostGIS [27].

S pouzivanim priestorovych databéz sa viaze mnozstvo dalSich problémov, ¢ uz ide o
nové metédy indexécie (bodovych, plosnych, viacrozmernych ttvarov) alebo reprezentaciu
Euklidovského priestoru v diskrétnom stradnicovom systéme (nie sme schopni ulozit do
poditaca Tubovolné redlne ¢islo, ale iba raciondlne a casto iba desatinné s rdoznou mierou
presnosti). Viac sa je mozné docitat v odbornych publikdcidch zameranych konkrétne na
tato tému. Ako priklad moézeme uviest [29], [11], alebo [15].

2.6 Casovo-priestorové databazy

V predchédzajicich kapitolach sme sa oboznémili s priestorovymi a s casovymi databazami.
Préave ¢asovo-priestorové databédzy sa klicové pre spracovavanie dat v praktickej casti tejto
prace, a preto sa s nimi zoznamime blizSie.

V [3] sa uvadza, ze ¢asovo-priestorové databazy predstavuju kombinaciu konceptu ¢a-
sovych a priestorovych databéaz. To znamené, Ze podporuju nielen priestorové datové typy
a operacie nad nimi (vratane indexécie), ale kazdy zaznam v databize mdze byt navyse
obohateny o model ¢asu, ako bolo uvedené v predchadzajicej kapitole. Casovo-priestorové
databazy teda v sebe zahfnaju vsetky vyhody spominanych databaz, ale zaroven od nich
aj preberaju vSetky problémy (obtiazne zhlukovanie, paralelizicia, a iné).

Casovo-priestorové databazy sa podla [46] typicky zaoberaji geometrickymi objektami
meniacimi sa v ¢ase. Casto sa v tejto problematike hovori o abstraktnom datovom type
- pohybujuci sa bod (moving point) a pohybujica sa oblast (moving region). Zakladnou
charakteristikou konkrétnych fyzickych objektov je pozicia, Cas, a pripadne tvar. Tieto
charakteristiky mozu byt spojené s takmer Tubovolnym objektom redlneho sveta.

[8] tvrdi, Ze v stiCasnosti mdzeme rozliSovat dva spdsoby reprezentacie ¢asovo-priestorovych
objektov. St nimi diskrétne a spojite pohybujtice sa objekty. Zatial ¢o reprezenticia dis-
krétne pohybujtcich sa objektov sa riesi napriklad pridanim jedného casového atributu,
je reprezentacia spojite pohybujicich sa objektov o nieco zloZitejsia. Nie je totiz mozné
oddelovat ¢asové a priestorové informdcie a je komplikované menit data po kazdej zmene.

2.6.1 Databaza pohybujucich sa objektov

Cielom vyskumu databdz pohybujucich sa objektov je rozsirit databazova technolégiu tak,
aby mohla byt akdkolvek pohybujiica sa entita reprezentovand v databaze. Zaroven je po-
trebné vytvorit robustny dotazovaci jazyk, pomocou ktorého by bolo mozné formulovat
dotazy uspokojujice nase potreby. V tejto podkapitole sa pozrieme blizsie na motivaciu
tohto vyskumu.

Podla [12] rozdelujeme koncepty databéaz pohybujucich sa objektov podla ich perspek-
tivy do nasledovnych skupin:

e sprava polohy

e casovo-priestorovych data
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Perspektiva spravy polohy

Tento pristup zahfiia problém spravy pozicie mnoziny entit v databaze. [12] uvadza ako
priklad polohu taxikov v meste. Pre konkrétny ¢asovy okamih to nie je problém. Mo6Zeme
mat tabulku s ID taxikov ako kIG¢ a stlpce pre uloZenie z-ovej a y-ovej stradnice. Avsak
taxiky sa pohybuji. Aby sme mali k dispozicii vzdy aktuélnu polohu taxikov, musela by byt
poloha casto aktualizované a to pre kazdy taxik zvlast. Tu sa stretdvame s neprijemnym
kompromisom: ak by taxiky posielali informéaciu o svojej polohe privelmi ¢asto, odchylka
v databaze od ich skutoénej polohy by bola sice mald, ale za cenu obrovskej zafaZze na
databazu. Toto nie je uskutoc¢nitelné pre vicsiu mnozinu entit (taxikov). Naopak, ak by
aktualizacia polohy nebola posielana casto, odchylka polohy v databaze od skutoc¢nej polohy
taxikov by sa stala velkou, ¢o takisto nie je ziadtce.

Toto viedlo k myslienke ukladat do databazy pre kazdy pohybujici sa objekt nie ak-
tudlnu poziciu, ale radsej jeho pohybovy vektor, ktory ¢ini polohu funkciou ¢asu. Vdaka
tomu, ak uchovame pre objekt jeho poziciu v ¢ase ¢y spolu s jeho rychlostou a smerom
pohybu v tom ¢ase, mozeme odvodit predpokladant poziciu pre akykolvek ¢asovy okamih
po case tg. Samozrejme, pohybovy vektor musi byt tieZz z ¢asu na das aktualizovany, ale
ovela zriedkavejsie ako keby sme ukladali vZdy len aktudlnu poziciu. Tym teda docielime
ziadany kompromis medzi presnostou aktudlnej polohy a zifaZou servra pri jej aktualizicii.

Preto sa v tejto perspektive zaujimame o uchovavanie dynamickej polohy kazdého po-
hybujticeho sa objektu a moézeme sa dotazovat na aktudlnu polohu, na polohu v blizke;
budicnosti, alebo na akykolvek vztah, ktory sa po ¢ase moze vyvinit medzi pohybujicimi
sa entitami.

Vsimnime si, ze z pohladu ¢asovych databaz tento pristup vobec nepredstavuje ¢asovii
databazu. Je to len snimkova databaza uchovavajica stcasny stav sveta. Neuchovava sa
ziadna histéria pohybu.

Perspektiva ¢asovo-priestorovych dat

Tato perspektiva sa podla [12] snazi nardbat s réznymi druhmi dat, ktoré mozu byt ulozené
v (statickej) priestorovej databéze a pozorovat, ze takéto data sa mozu zmenit v ¢ase. V da-
tabdze chceme opisat nielen sti¢asny stav priestorovych dat, ale tiez celt histériu ich zmien.
Pozadujeme preto schopnost ist spiit v ¢ase do konkrétneho ¢asového okamihu a ziskat vte-
dajsi stav (hodnotu). NavySe, chceli by sme pochopit, ako sa zdznam menil, analyzovat,
kedy boli splnené uréité vztahy, a tak dalej. Tu sa v [12] nastoluji dve otazky:

o Aké typy dat sa ulozené v priestorovej databaze?
e Aké typy zmien mozu nastat?

Odpoved na prvi otazku zavisi od konkrétneho pripadu, aké entity potrebujeme v data-
béze uchovavat. Vo vSeobecnosti by sme si ale mali vystacit s datovymi typmi definovanymi
v kapitole 2.55.

Pokial ide o typy zmien, hlavny rozdiel sa tyka diskrétnych zmien a spojitych zmien.

Klasicky vyskum casovo-priestorovych databaz sa zameriava na diskrétne zmeny pre
vSetky spomenuté priestorové datové typy. Spojitymi zmenami sa zaobera kniha [12], a prave
toto rozumie pod pojmom pohybujici sa objekt. Zatial ¢o sa diskrétne zmeny vyskytujia v
Tubovolnom druhu priestorovej entity, spojité zmeny s najviac relevantné pre bod a oblast.

5Boli to bod, body, linia a regién.
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2.6.2 Indexacia v ¢asovo-priestorovych databazach

Dizajn a konstrukcia indexov bola vzdy intenzivnou a rozsiahlou tematikou v databézo-
vej problematike. Hlavnou tlohou indexovej Strukttry je zaistit rychly pristup k jednému
alebo viacerym zaznamom v databdze na zéklade vyhladavacieho klaca, a tak sa vyhnut
sekven¢nému hladaniu cez celu tabulku. Pre tento el poskytuju indexové struktiry kon-
krétne operacie, ktoré pomahaja pri Specifickych typoch poziadaviek. Tieto poziadavky
sa dotazuju bud na presnt zhodu hodnoty, na konkrétny rozsah hodnot, alebo na sekve-
nény pristup. Tieto typy poziadaviek hraji doleziti tlohu v spracovani poziadavky. Pre
standardné alfanumerické data bolo navrhnutych niekolko indexovych Struktir, vratane
indexovej sekvencénej metédy (ISAM), indexy zalozené na stromovej Struktare (B — tree,
Bt —tree, B* —tree), a indexy zaloZené na hashovani. Podrobnejsi opis tychto indexovych
struktur je napriklad v [15].

Vznikajice nestandardné aplikacie, ako napriklad multimedialne, lekarske, enviromen-
talne, alebo bioinformatické, si zalozené na coraz komplexnejSich datach a algoritmoch a
vyzaduju nové, sofistikovanejsie indexovacie techniky. Je zrejmé, ze ¢asovo-priestorové da-
tabdzy taktiez patria do tejto kategérie. Pre priestorové data bolo vymyslenych niekolko
indexovych struktur, ktoré sme si uviedli v predchadzajiicom odstavci. Tieto struktary vsak
v sebe nezahfiiaju ¢asové hladisko. Pre casové data boli vymyslené vlastné ¢asové indexové
struktury, ktoré klada déraz na ¢as platnosti alebo na transakény cas. Tieto struktary vsak
zase nezahftiaju priestorové hladisko. Nardbaju hlavne s postupnym konstantnym plynutim
¢asu (data sa menia diskrétne). Napriklad plat zamestnanca sa z ¢asu na ¢as zmeni, ale meni
sa len v urcitych ¢asovych okamihoch, pricom v ¢ase medzi nimi zostava konstantny. Oba
sposoby indexécie formuju zéklad pre novy ciel - vytvorenie ¢asovo-priestorovej indexovej
Struktury. Ich snahou je najmi indexovanie pohybu priestorovych objektov v ¢ase. Napre-
dovanie v tejto oblasti je velmi dynamické, a pre aktudlny stav je potrebné vzdy siahnut
po najnovsej publikécii.

Indexacia trajektorie

Vzorkovanim pohybu ziskame loment tsecku reprezentujicu trajektoriu pohybujiceho sa
objektu. S trajektériou objektu sa moze narabat ako s trojrozmernymi priestorovymi dé-
tami. Taktiez v pripade analyzy histérie pohybu je hlavnou vyzvou dotazovaf sa na spojita
zmenu polohy. Indexovanie aj predchadzajtcich poléh pohybu si vyzaduje uchovanie tra-
jektérie. Toto je rozdiel oproti metédam na indexéaciu pohybu iba v sti¢asnom case, kde
minulost nehré Ziadnu rolu. Déta sa teda postupne vkladaji do databazy s ohladom na cas
(s pribudajicim éasom pribudaju nové data).

2.7 Zhrnutie

Tato kapitola bola venované predstaveniu réznych typov databazovych systémov. Jej tlo-
hou bolo oboznamit ¢itatela s roznymi pristupmi k réznym typom dét. V ziadnom pripade
sa vSak nejednd o vycerpavajuce informécie. Tie je potrebné hladaf v Specializovanej li-
teratire. Okrem uvedenych databdzovych systémov este existuje mnozstvo dalsich (XML
databazy, multimedialne databazy, deduktivne databazy, ...) a takisto ich kombinécie. Tie
sa od spomenutych mozu 1i§if v pristupe k datam, v podpore inych datavych typov, alebo
napriklad mézu obsahovat Specifické indexové Struktiry.
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Kapitola 3

Ziskavanie znalosti z databaz

Doba, v ktorej zijeme, sa Casto oznacuje ako informacnd. Informacie zabezpecuju vyhodu
oproti konkurencii a to implikuje tispech. Sofistikované zariadenia zbieraju kvantd tdajov
a Coraz viac organizacii si za niekolko rokov nazhromazdilo obrovské mnozstvo informacii,
ktoré nie je problém ulozit, ale vydolovat zaujimvé (relevantné) informacie, ktoré si na prvy
pohlad skryté. Data st typicky ulozené v datovom sklade. Obor zaoberajuci sa ziskavanim
znalosti z databaz (KDD — Knowledge Discovery and Data Minig) zaznamenal obrovsky
rozmach najmé v poslednych rokoch.

Internetovych predajcov zaujima, ktoré produkty vkladaju zdkaznici najcastejsie spolu
do kosika, lekarov, ktori pacienti st nachylny na ktoré choroby, banky zaujima aka vysoku
pozicku mozu poskytnit klientovi aby nemal problém s jej splacanim alebo sa zaujimaju
o neobvyklé (podozrivé) bankové transakcie, a podobne. V tychto obrovskych mnozstvach
dat nie je mozné jednoducho sa orientovaft, a informécie ktoré nas zaujimaja si castokrat
skryté ¢i fazko vydolovatelné.

Dnes uz mame k dispozicii viac udajov ako dokazeme spracovat. Preto vznikol obor,
ktory mé za tlohu skiimat metédy a spdsoby efektivneho ziskavania znalosti z databéz.
Tento obor sa castokrat nepresne oznacuje pojmom Data mining. Data mining je len jednou
zlozkou celého procesu ziskavania znalosti, avSak ziskal si takt popularitu, Ze sa pouziva aj
ako stthrnné oznadenie pre cely proces zahftiajuci niekolko faz.

3.1 Datovy sklad

Déatovy sklad je podla jednej z definicii ,, podnikovo Strukturované tlozisko subjektovo orien-
tovanych, integrovanych, ¢asovo premenlivych, historickych dat pouzitych na ziskavanie
informécii a podporu rozhodovania, obsahuje atomické i sumarne data.“ (W.H.Inmon).

Inak povedané, ide o centralne tlozisko obrovského mnozstva dat sliziaceho priméarne na
¢itanie. Zapis je vykonavany len sporadicky (pri doplitani zdznamov do skladu), a mazanie
starych tdajov prebieha taktiez len vo velmi dlhych ¢asovych intervaloch, alebo vobec.
Datové sklady st zdrojom dat pri ziskavani znalosti. Data v nich st uz predspracované
(vy¢istené) a v pripade viacerych zdrojov aj vhodne integrované do seba. Okrem zdkladnych
dat zhromazdenych z réznych zdrojov, obsahuji datové sklady aj predpocitané agregované
data, ktoré sltzia na urychlenie dotazov. To vSak znamend, Ze je nutné agregované data
prepocitat pri kazdej zmene dat. To je jeden z dovodov, preco datové sklady slizia primarne
na c¢itanie.

Data st v datovom sklade typicky ulozené v tzv. n-rozmernej kocke, aby bola mozné
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Obr. 3.1: Ziskavanie znalosti z databaz. Prevzaté z [1].

komplexna analyza a vizualizacia. Dimenzie st hierarchicky faktorizované podla trovne, ¢o
umozniuje agregacné vypocty. Priklad ulozenia dat v n-rozmernej kocke je na obrazku 3.2.

3.2 Data mining

Ako sme uviedli na zaciatku kapitoly, data mining je len jednou fazou v procese ziskava-
nia znalosti z databaz. Cely proces je podla [45] iterativny a interaktivny, a sa sklada z
nasledovnych krokov ilustrovanych aj na obrazku 3.3:

e Cistenie a integracia dat
e Vyber a transformécia dat
e Dolovanie z dat (data mining)

e Vyhodnotenie a prezentacia

Cistenie a integracia dat

Cistenie a integracia dat je prvym krokom pri ziskavani znalosti z databéz. Je nutny, pretoze
vstupné data st nekompletné, zasumené a nekonzistentné. Takisto sa v datach mézu vy-
skytovat duplicity. Nekompletnost dat mdze sposobit napriklad ludsky faktor, zasumenost
chyba meracieho hardvéru, nekonzistentnost rozporom pri zbierani dat z réznych zdrojov
(napr. znamkovanie 1, 2, 3,4 a A, B, C, D, E, FX). Vstupné data potrebujeme mat ,,¢isté“,
pretoze iba z kvalitnych dat obdrzime kvalitné vysledky.

Vyber a transformacia dat

Cielom tejto fazy je vybrat data, ktoré st pre rieSenie danej analytickej tlohy relevantné.
Casto je to zapri¢inené aj velkostou datového skladu, ¢o by sposobilo spomalenie dolovania.
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Obr. 3.2: Priklad ulozenia podnikovych dat v ddtovom sklade reprezentovanom trojrozmer-
nou kockou. Prevzaté z [30].

Redukované data sa nasledne transformuja do konsolidovanej podoby vhodnej na dolovanie.
Moéze ist napriklad o sumarizéciu, agregaciu, vyhladenie ¢i normalizaciu.

Dolovanie dat

Tento krok predstavuje jadro procesu ziskavania znalosti. M4 za tilohu vytvorit model dat
pouzitim urcitej metddy a konkrétneho algoritmu. BliZSie informacie st uvedené napriklad
v [35].

Vyhodnotenie a prezentacia

V tejto zaverecnej faze sa vyhodnotia vysledky ziskané predchadzajucimi fazami. Pre re-
levantné vysledky je potrebné dostatoéné mnozstvo kvalitnych dat. Vysledky (znalosti) st
nasledne prezentované uzivatelovi vyuzitim technik vizualizicie a reprezentécie znalosti,
aby uzivatel lepSie pochopil ziskané znalosti.

3.3 Druhy dat na dolovanie

Dolovanie je mozné v akomkolvek druhu dat. Déata sa v [45] rozdeluju do 2 zdkladnych
skupin:

e Kvantitativne — st data, ktoré su spojité a modzu nadobtdat nekonec¢ne vela hodnot.
Je na nich definované usporiadanie. Prikladom je df7ka strany geometrického ttvaru,
plat, ...
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Obr. 3.3: Cely proces ziskavania znalosti. Prevzaté z [44].

e Kategorické — su data, ktoré nadobudaju diskrétne hodnoty, alebo ,malé“ mnozZstvo
roznych hodnot. Usporiadanie moze byt definované (znamka, ...), ale nemusi (farba,

)

Zdroje dat su najcCastejSie ulozené v rela¢nych databazach, datovych skladoch, v transa-
kénych databazach, alebo prichddzaju v priade (obraz z kamery).

3.4 Typy dolovacich aloh

Podla [45] existuju dve zdkladné typy dolovacich tloh:
e Deskriptivne
e Prediktivne

Deskriptivne tlohy st charakterizované vSeobecnymi vlastnostami analyzovanych dat. Ako
priklad méZeme uviest uz spominané spolo¢né produkty v ndkupnom kosiku, zistované pri
analyze ndkupov v elektronickych obchodoch.

Prediktivne tlohy robia dedukciu na predpoved budiceho chovania na zédklade analyzy
stucasnych dat. Predstavitelom tohto typu tloh je napriklad klasifikdcia. T4 ndm umozni
napriklad na zaklade doterajsieho spravania zakaznikov pri splacani poskytnutého tveru
predpovedat spravanie nového zdkaznika, teda aké velké splatky bude schopny spléacat.
Tym sa predide nesolventnym klientom a banka nestrati zbytocne peniaze.

Systémy pre dolovanie dat spravidla umozinuja rieSenie réznych typov dolovacich tloh,
naviac i roznymi algoritmami. Je to jednak preto, Ze musia byt dostato¢ne univerzéalne, ale
i preto, Ze uZivatelia ¢asto nemaju predstavu o tom, aky model ich dat méze byt uzitocny.

3.5 Zhrnutie

Opisali a vysvetlili sme si pojem Ziskavanie znalosti z databdz a datovy sklad. Identifikovali
sme jednotlivé fazy celého procesu a struc¢ne sme si charakterizovali druhy dat a typy
dolovacich tloh. Nacrtli sme takisto niektoré vyznamné problémy, s ktorymi sa pri ziskavani
znalosti stretdvame. Vo vSetkych tychto oblastiach by nebolo mozné ziskat pozadované
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znalosti manudlne. Mnohé z nich navySe musia byt spracovdvané v redlnom case, alebo v
dohladnej dobe po vykonani operacie (napriklad pre odhalovanie podvodov). Ziskavanie
znalosti teda nepatri medzi jednoduché discipliny.

V nasom pripade mozeme sledovat najcastejsie trasy Tudi na letisku a na zaklade toho
identifikovat miesta, na ktorych sa tvoria zdpchy a Tudia nemézu pokracovat vo svojej ceste
obvyklym tempom. Tieto cesty by sa potom mali rozsirit alebo majitel letiska by mal
vybudovat nové alternativne cesty. Nové cesty modzu byt vybudované napriklad na tkor uz
existujicich méalo vyuzivanych ciest. Nami ziskané znalosti by takisto mohli byt vyuzité pri
architektonickom névrhu nového letiska. Vytvorena aplikacia by vSak nebola prisposobend
iba na prostredie letiska, ale prakticky na akykolvek interiérovy ¢i exteriérovy priestor ¢im
sa eSte zvysia moznosti vyuzitia.

Inym vyuzitim ziskavania znalosti z pohybu 0s6b po letiskovej hale je identifikacia tej
istej osoby v roznych kamerach. Na to je vSak potrebnd trénovacia mnozina vzoriek, z ktorej
klasifikdtor zisti najéastejSie trasy osob a podla toho sa bude snazif klasifikovat nové osoby.

Pochopenie Pochopenie
| clela ‘__’I dat |

Priprava dat

MNasadenie

Modelovanie

Vyhodnotenie

Obr. 3.4: Procesny model ziskavania znalosti. Prebraté z [23].
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Kapitola 4

Klasifikacia

Klasifikacia (alebo presnejsie Statisticka klasifikdcia) je vedeckd disciplina, ktora sa zaobera
rozdelenim objektov do tried na zaklade podobnosti ich vlastnosti. Tieto triedy a ani ich po-
et nemusi byt vopred znamy. Uspesnost klasifikacie sa po¢ita podla vzorca 4.1, kde neorrect
je pocet spravne klasifikovanych vzoriek a n.q pocet vSetkych vzoriek. p reprezentuje
uspesnost klasifikicie (v percentach).

p= Ncorrect « 100% (41)

Ntotal

S klasifikdciou izko suvisi pojem predikcia. Predikcia mé za tlohu predpovedat nezndmu
hodnotu daného objektu na zaklade jeho znalosti.

Pre spolahliva klasifikdciu (predikciu) je nutné transformovat vzorky na kvalitny vektor
priznakov. Vektor priznakov je stibor vlastnosti, ktoré s relevantné pre zaradenie objektu
do spravnej triedy. Inak povedané, st to vlastnosti, ktorymi sa vzorky z jednotlivych tried
lisia. Ak by sme napriklad checeli urobit klasifikdtor, ktory rozpozna slivky od broskyti, do
vektoru priznakov by bolo vhodné zahrnaf farbu objektu. Farba by teda bola priznakom s
vysokou rozliSovacou schopnostou. Ak by sme tam zahrnuli iba jeho vahu, klasifikdtor by
mal pravdepodobne velmi nizku mieru spolahlivosti. Vtedy hovorime o priznaku s nizkou
rozliSovacou schopnostou. Vektor priznakov samozrejme moze obsahovat viac priznakov (a
je to aj ziaduce), ktoré spolu vobec nestuvisia. V nasom priklade so slivkami a broskynami
by sme sa okrem farby mohli rozhodovat aj na zdklade ich chemického rozboru ¢&i tvaru.
Kvalitny klasifika¢ny algoritmus nemé problém spracovat aj velké mnozZstvo priznakov (ra-
dovo stovky), pri¢om priznakom s nizkou rozliSovacou schopnostou priradi nizku vahu alebo
ich tplne ignoruje. Priradenie vdh dodlezitosti sa robi pri uceni (¢ize algoritmus si to zisti
sam, nemusime mu to explicitne zadaf).

Aby bolo mozné vykondvat klasifikiciu a predikciu, potrebujeme najprv natrénovat
model z existujucich dat. Prave na zdklade tohto modelu budeme dalej zaradovat objekty
do istych tried.

Pre proces klasifikicie a predikcie potrebujeme rozdelit vstupné data do dvoch mnozin:

e trénovacia mnozina
e testovacia mnozina
Tieto mnoziny by mali byt disjunktné. V prvej faze sa natrénuje model z trénovacej

mnoziny, ako je ilustrované na obrazku 4.1. Nasledne sa vezmu data z testovacej mnoziny
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a skusia sa klasifikovat na zdklade vytvoreného modelu (obrazok 4.2). Kedze pozname
skutoc¢nu triedu vzoriek z testovacej mnoziny, porovname ju s tou, ktorti urcil pouzity
klasifika¢ny algoritmus a uréime jeho mieru spolahlivosti. Tento proces modzeme eventuélne
pouzit na viac typov algoritmov (pripadne na ten isty algoritmus ale s inymi vstupnymi
parametrami) a na redlne pouzitie vybrat najlepsi z nich.

] ] Klasifikaéni algoritmus
Trénovaci data

L

Lineno Vék Prijem I véryschopnast Klasifikaéni pravidla:
Jan Novak [==30 [maly |Spatna
|Ota Tesar [31..40 [velky [Dobra If Vék =*31..40" and
Vit Tomsu [-40 [stiedni [Spatna Piijem = “velky” then
[Leos Novy [31.40 [velky [Dobra Uvéryschopnost = “dobra*
Obr. 4.1: Znézornenie trénovacej fazy. Prebrané z [45].
Klasifikaéni pravidla
| Testovaci data l Nova data ]
(David Z., 31..40, velky, 7)
Tmeno Vek \Prijem  |Uvérvschopnost l |
[Eva Z. ==30 |velky dobra - .
Al L0 fvelly e Uvéryschopnost = dobra
Jan Novak [==30 |maly Epatna

Obr. 4.2: Znézornenie testovacej fazy. Prebrané z [45].

4.1 Trénovanie modelu

Cielom trénovania je vytvorit taky model, ktorého miera spolahlivosti bude ¢o najvyssia.
Podla toho, ¢ pozname prislusnost jednotlivych trénovacich vzoriek do tried, rozlisujeme 2
typy trénovania (ucenia) modelu:

e s uditelom (supervised learning),

e bez ucitela (unsupervised learning).
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Kym pri uceni s ucitelom tvoria trénovacie data typicky dvojice objekt - trieda, pri
uceni bez ucitela znalost prislusnosti objektu do triedy nepozname a teda algoritmus musi
byt schopny uréit triedy sam. Dalsim v§znamnym problémom je uréenie spravneho poétu
tried. Typicky sa ucenie bez ucitela tyka problému zhlukovania (clustering).

Pri trénovani modelu sa okrem neznédmych tried a spominaného spravneho urcéenia vek-
toru priznakov stretdvame s mnohymi dal$imi problémami. Jednym z nich je urcenie sprav-
neho poétu trénovacich vzoriek. Tych nemdze byt ani mélo a ani vela. Pri nizkom pocte sa
nevytvori kvalitny model, a ak ich je vela, tak nielenze trénovanie zaberie zbytocne vela dra-
hocenného ¢asu, ale takisto hrozi problém pretrénovania. Pri pretrénovani sa vytvori velmi
zlozity model, ktory v8ak funguje kvalitne len pri vzorkach z testovacej mnoziny (obrazky
4.3 a 4.4) a na realnych datach je jeho tispesnost podstatne nizsia. Zavislost po¢tu chyb na
dlzke trénovania modelu vyjadruje graf na obrazku 4.5. Vo vSeobecnosti je vhodné pouzif
radovo tisicky vzoriek na trénovanie, a ak ich je viac tak si (ndhodne) ur¢it podmnozinu,
na ktorej sa bude trénovat.

A

O '
Ii !
' o/

1‘0 '
,;r___'g(,'x,)-—,’j'j—‘—'
o\ ;O
\\‘O ’,,I
-.O_ -

- -

Obr. 4.3: Pretrénovanie. Na obrazku vlavo vidime priklad slabo natrénovanej funkcie g(z)
a optimélne natrénovanej funkcie h(z). Na pravom obrazku je vidiet pretrénovany model,
ktory perfektne sadne na trénovacie data, avSak redlne moze podavat horsie vysledky. Pre-
brané z [39].

V praxi je ale Castejsi pripad, kedy mame nedostatok vzoriek na fazu vytvorenia mo-
delu. V takom pripade je vhodné pouzit metédu X-validdcia (cross validation). Postup je
nasledovny:

1. Vzorky sa rozdelia do N priblizne rovnako velkych skupin.
2. Na N-1 skupinach vzoriek sa natrénuje model a zvysSna je pouzita na otestovanie.

3. Bod 2 sa opakuje N-krdt, aby kazda zo skupin bola prave raz pouzita ako testovacia
sada.

Existuje niekolko modifikacii horeuvedeného algoritmu. Napriklad je mozné pred tré-
novanim vzdy nanovo urcit sady vzoriek. To mé vyhodu v tom, Ze je mozné vykonat viac
iteracii pretrénovania ako N, avSak nie je zarucené, ze kazda zo vzoriek sa dostane do tes-
tovacej sady. Viac o X-validécii sa je mozné doéitat v odbornych publikdcidch na tému
klasifikacia, napriklad [9)].
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Obr. 4.4: Pretrénovanie v SVM. Prebrané z [32].

Model trénujeme dovtedy, pokym nedosiahneme poZzadovant uspesnost. Je vhodné sle-
dovat priebeznt tspesnost a v pripade potreby upravit vstupné parametre klasifika¢ného
algoritmu. Inou alternativou je paralelné trénovanie (rézne algoritmy, rézne vstupné para-
metre) na viacerych strojoch, pri¢om po ¢ase nechdme bezaf len tie najispesnejsie a zvysné
zastavime.

Binarna klasifikacia

Binarna klasifikacia je Specidlnym druhom klasifikicie, kedy existuju iba 2 klasifika¢né
triedy. V [31] je uvedené, Ze typicky sa pouziva ked chceme zistit, ¢i ma objekt pozadovani
vlasnost alebo nie. Bude klient schopny splacat po6zicku? Je objekt na obrazku auto? M4
¢lovek s touto DNA vrodenii nachylnost na rakovinu?

4.2 Sposoby klasifikacie

V tejto podkapitole sa zemeriame na struc¢né predstavenie najrozsirenejsich klasifikaénych
algoritmov. [19] navrhuje nasledovné kritéria pre porovnanie klasifikaénych metdd:

e Presnost predpovedi - schopnost dobre triedit nezname data.

e Rychlost - vypocetna zlozitost pre vygenerovanie a pouzivanie klasifika¢nych pravidiel.

Robustnost - schopnost vytvorit spravny model, pokial dané data obsahuji Sum a
chybajice hodnoty.

Stabilita - schopnost vytvorit spravny model pre velké mnozstvo dat.

Interpretovatelnost - ako zlozity je model na pochopenie.
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Obr. 4.5: Vplyv pretrénovania na pocet chyb. Prebrané z [39].

4.2.1 K-nearest neighbour

Tento jednoduchy klasifikdtor sa zvykne pouzivat pri ueni bez ucitela. [45] udava, Ze
pre tento klasifikdtor je kazda vzorka reprezentovana n-ticou atributov ¢iselnej hodnoty.
Jednotlivé vzorky 0 teda obsiahnuté v n-rozmernom priestore. Medzi dvoma vzorkami
X = (z1, 22, ...,xy) aY = (y1,Y2, ..., yn) je definovand tzv. Euklidovska vzdialenost, ktort
vypodéitame podla vzorca:

(4.2)

Z trénovacich dat je vybranych prave k vzorov, ktorych vzdialenost je najmensia k prave
klasifikovanému prvku. Klasifikovany prvok je potom zaradeny do tej triedy, ktora je naj-
podetnejsia u tychto k vybranych prvkov. Implementéacia je teda opit relativne jednoduché.

4.2.2 Bayesovska klasifikacia

Metédy bayesovskej klasifikacie vychadzaji z Bayesovej vety o podmienenych pravdepo-
dobnostiach. Hoci sa teda jedna o pravdepodobnostné metddy, st intenzivne studované v
suvislosti so strojovym ucenim a uplatniuju sa taktiez v systémoch pre ziskavanie znalosti.

Autor v [2] uvddza Bayesov vztah pre vypocet podmienenej pravdepodobnosti, Ze plati
hypotéza H, ak pozorujeme evidenciu E, a mé tvar:

P(E|H) « P(H)

P(H|E) = PE)

(4.3)

Medzi vyhody tejto klasifikacnej metédy patri jednoznacne jej jednoduchd implemen-
téacia. V mnohych pripadoch déva navySe dobré vysledky. Na druhej strane musi platit
predpoklad, Ze atribity vo vektore priznakov musia byt na sebe nezévislé, ¢o sa v praxi ne-
zvykne vyskytovat ¢asto. Moznym rieSenim je pouzitie bayesovskych sieti. Viac informécii
o bayesovskych siefach je mozné najst v publikacidch venovanych tejto tematike, napriklad
[13], [21], ¢i [14].
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4.2.3 Neuronové siete

Neurénové siete (Neural networks) podla [24] ako prvy zaviedli neurofyziolég Watten Mc-
Culloch a matematik Walter Pitts, ktori napisali ¢lanok o neurénovych mechanizmoch a
modeloch a popisali jednoduchti neurénovi siet zalozent na elektrickych obvodoch. Casovo
mozeme zaradit vznik mechanizmu neurénovych sieti do 40-tych rokov minulého storocia.

X1 » "
Swx + 8

An “*: - 4—11 et

- " e % T::'Sfl.l]]
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. My i aktivaéni
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funkece

Obr. 4.6: Schéma umelého neurénu. Prebrané z [45].

Principidlne sa neurénové siete snazia napodobnit fungovanie neurénov v nervovom
systéme zivoc¢ichov. Opis fungovania neurénov je mozné najst v [18]. V [45] sa piSe, ze
na zaklade ¢innosti biologického neurénu bol zevedeny umely neurdén, ktorého schéma je
vyobrazena na obrazku 4.6. Na vstup umelého neurénu st zavedené hodnoty x1, xs, ...y,
ktoré st ziskané ako vystup inych neurénov alebo zo vstupnych dat. Hodnoty wi, wa, ...wy,
repezentuju synapsie v biologickom neuroéne, ktoré sa v umelom neuréne nazyvaja vahy. Z
tychto hodnot sa vypocita suma podla vzorca 4.4:

Z w;T; + 0, (4.4)
=1

kde 6 je vnutorna konstanta daného neurénu, ktora je k tejto sume vzdy pripocitana. Nazyva
sa bias. Tento vysledok este transformuje isté4 aktiva¢nd funkcia a vystup moze byt bud
vstupom dal$ich neurdnov, alebo méze tvorit vystupni hodnotu, na zadklade ktorej bude
predpovedana klasifikacnd trieda danej vzorky. Z takychto neurénov je potom zostavena
celd neurénové siet. Ucenie siete potom prebieha tak, Ze sa hladé spravne nastavenie véh
w1, Wa, ...w, a biasu 6 jednotlivo pre kazdy neurén zvI4st.

Schematicky pozostava celéd neurénova siet z niekolkych vrstiev. Prva vrstva sa nazyva
vstupnd, za niou nasleduje niekolko skrytych vrstiev (ich pocet zavisi od rieSeného problému),
a poslednou vrstvou je vystupnd vrstva (obrazok 4.7).

Vyhodou neurdénovych sieti je rychly proces klasifikacie, avsak za cenu pomalého ucenia.
neurdnova sief moze aj pri rovnakych trénovacich vzorkiach nadobudat rézne trovne kvality.
Preto je vhodné (ak st na to volné prostriedky) trénovat paralelne niekolko neurénovych
sieti naraz a po Case z nich vyfiltrovat tie, ktoré nepodévaju najlepsie vysledky.

4.2.4 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) je klasifikaénd technika, ktord prekvapivo vznikla eSte
pred masivnym rozvojom pocitacovej techniky uz v roku 1909. V tom roku zacal podla [24]
anglicky matematik James Mercer pracovat na tedrii jadra (kernel), ktord je zakladnym
stavebnym kamenom tejto techniky. Tato tedriu potom prepracoval v 60-tych rokoch 20.
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Obr. 4.7: Vrstvy neurénovej siete. Prebrané z [45].

storo¢ia do algoritmu Vladimir Vapnik zo Sovietskeho Zvizu. SVM nie st obmedzené len na
urcitt tzku rodinu problémov, ale je mozné ich jednoducho aplikovat na rozne problémové
oblasti. Prave vdaka tomu sa teSia velkej oblube.

SVM je technikou ucenia sa s ucitelom. Typicky sa vyuziva pre bindrnu klasifikiciu.
V trénovacich datach sa snazi najst vzor, podla ktorého by bolo mozné zaradovat nové
vzorky do spravnej triedy. Kazda vzorka mé svoj n-rozmerny vektor priznakov. Tento vek-
tor priznakov je mozné graficky reprezentovat ako bod v m-rozmernom priestore. Snahou
SVM je potom tymto n-rozmernym priestorom prelozit hyperplochu (hyperplane) tak, aby
jednoznacne oddelila vzorky patriace do jednotlivych tried. Zaroven plati, ze hyperplocha
mé byt poloZzend tak, aby vzdialenost najbliz§ich vzoriek oboch tried k nej bola maximalna
(obrazok 4.8).

Aby bolo mozné umiestnenie oddelujiicej hyperplochy, data musia byt linedrne sepa-
n-rozmerny priestor do m-rozmerného (m > n), pretoze je pravdepodobné, Ze v nom uz
prelozenie hyperplochy bude mozné (obrazok 4.9). Transforméciu priestoru ma na starosti
jadrova funkcia. Podla [34] sa v sti¢asnosti moZzeme stretnaf s nasledovnymi typmi jadrovych
funkcii:

e Polynomialna (homogénna)
k(zi, ) = (2% 25)° (4.5)
e Polynomidlna (nehomogénna)
k(zi, ;) = (2% 2+ 1)¢ (4.6)
e Radialna bazova funkcia (RBF)

k(i 5) = exp(—llzi — z4), (4.7)

pre v > 0. Niekedy v = -—
20
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Obr. 4.8: Umiestnenie hyperplochy tak, aby vzdialenost od najblizsich vzoriek bola maxi-
malna. Tieto vzorky sa nazyvaju podporné vektory (support vectors). Prebrané z [34].

e Sigmoid
k(xi, ;) = tanh(kz; x xj + c), (4.8)
pre niektoré (nie vsetky) x >0ac<0

Medzi hlavné vyhody SVM patri ich rychla rozhodovacia schopnost pre nezname vzorky,
pretoze sa vektor priznakov iba prevedie do nového m-rozmerného priestoru a urci sa, na
ktorej casti hyperplochy sa nachddza. AvSak natrénovanie kvalitného modelu mozZe trvat
relativne dlho. Preto je jej nasadenie vhodné opit najmi v tych pripadoch, ked méame
dostatok ¢asu na natrénovanie, ale klasifikovat chceme ¢o najrychlejsie (napriklad ak méme
na vstupe prud dat z priemyselnej kamery, ktoré musia byt spracované v redlnom case).

4.3 Zhrnutie

Tato kapitola mala za tlohu predstavit klasifikdciu ako vedni disciplinu. Boli vysvetlené
zékladné pojmy a stru¢ne opisané niektoré klasifika¢né metédy. Okrem nich existuje mnoho
dalsich, napriklad klasifikdtor zaloZeny na genetickych algoritmoch, klasifikdtor zaloZeny na
fuzzy mnozinach, rozhodovacie stromy, diskrimina¢né analyza, skryté Markovské modely,
a iné.

Nie je mozné povedat, ktora z nich by bola vSeobecne najlepSia. Vyber spravnej me-
tédy zéavisi vzdy od aktudlnej situdcie a velkt rolu zohrava aj spravny vyber parametrov.
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Obr. 4.9: Transformécia priestoru tak, aby boli vzorky linearne separovatelné. Prebrané z

[24].

Laik bez znalosti fungovania tychto metéd nie je schopny vybrat vhodnt a preto sa tato
uloha ponechava na odbornikov. Ti uz na zaklade znalosti a vlastnych skuasenosti vedia
urcit spravnu metdédu a nastavit jej vhodné parametre, i ked to niekedy moze byt dost
obtiazne. Ak je napriklad potrebné najst zhluky dat, experimentuje sa primarne s metédou
hladania k-najblizsich susedov (alebo s nejakou podobnou metédou), ale ak je potrebné
rychlo klasifikovat velké mnozstvo vzoriek pravidelne prichddzajicich v prade, tak je lepSie
siahnut po neurénovych sietach alebo SVM. Neocenitelnou vyhodou pri tvorbe kvalitného
klasifikdtoru su skusenosti v tomto obore. V praxi sa dokonca niekedy pouziva niekolko
nezavislych klasifikatorov a je vybrana trieda, na ktorej sa zhodne vicsina z nich.
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Kapitola 5

Identifikacia trajektorie

Trajektoria je mnozina bodov alebo krivka v priestore, ktort opisuje teleso alebo hmotny
bod pri svojom pohybe. Mdze nadobtidat rozny, aj nepravidelny tvar. Dizka trajektorie sa
nazyva draha.

Pri sledovani pohybu objektu sa snazime predpovedat jeho budtcu polohu v nasleduji-
com snimku. Predikcia polohy sa robi tzv. Kalmanovym filtrom na zaklade chovania objektu
na poslednych snimkoch. Dalsim sposobom, ako priradit objekt uz existujtcej trajektorii,
je napriklad vyuzitie Mahalanobisovej vzdialenosti (viac v [20]).

Objekt identifikovany na snimke moZze byt novym objektom, alebo modze ist o pokra-
Covanie trajektorie uz existujiceho objektu. Vysledna trajektdria je teda definovana ako
zoznam objektov z jednotlivych snimkov. Po vyhodnoteni je kazdy objekt priradeny jedi-
nej trajektdrii. Trajektdril v jednom snimku néalezi vzdy najviac jeden objekt. Za tychto
predpokladov st jednotlivé objekty identifikované v snimkach priradované do disjunktnych
mnozin.

5.1 Priradovanie objektov k trajektoriam

Po rozpoznani objektu v scéne je potrebé rozhodnit, ¢i ide o novy objekt (jeho prvy vyskyt
na kamere), ¢i ide o objekt, ktory bol aj na predchadzajicom snimku a len sa o nie¢o pohol,
alebo ide o objekt, ktory je sice na kamere novy, ale bol videny v inej kamere a ide teda
o tu ist1 osobu. Najprv sa hladd podobnost s objektami, ktoré boli na scéne zaznamenané
v predchadzajicich snimkoch. To sa robi na zaklade extrakcie priznakov objektu. [6] piSe,
nie je vhodné zostavit priznaky iba z farby objektu. Prave preto sa zistuje aj tvar osoby,
a detekcia totoznych osdb sa vo vhodnych pripadoch moze opierat aj o detekciu tvéare.
Zaroven sa pomocou Kalmanovho filtra urc¢i najpravdepodobnejsia pozicia rozpoznanych
0s6b na novom snimku, ¢o tieZz vyznamne poméaha pri priradovani nového objektu k uz
existujucej trajektorii. Viac informéacii je uvedenych v élanku [6].

Ak sa rozpoznany objekt nepodoba na ziadny zndmy objekt na kamere, ide o nova
osobu, ktord prave vstupila do scény, alebo sa moze jednat o prvy snimok videa (kedy
eSte nemame k dispozicii informacie o existujucich objektoch). Kazdopadne tuto osobu
prehlasime za novi, a az SVM klasifikdtor rozhodne, ¢i tato osoba bola videna aj na inej
kamere, alebo nie. Tato problematika bude blizsie rozoberana v kapitole 6.
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5.2

Problémy suvisiace s identifikaciou trajektorie

Pri identifikécii trajektorie pohybujiceho sa objektu v obraze z priemyselnej kamery sa
stretavame s viacerymi problémami:

Objavovanie a miznutie objektu, ¢o je spdsobené jeho prichodom a odchodom z ob-
razu.

Prekryvanie objektov medzi sebou. Dochddza k nemu vtedy, ked do kamery vojdua
dva rozne objekty, pricom kazdému je priradend vlastnéd trajektodria, a po case sa
v nejakom okamihu prekryja. Pri ich prekryti méze byt rozpoznany najviac jeden
objekt.

Prekryvanie objektov s nezivymi sticastami scény. Myslené st napriklad rozne lavicky,
stlpy, ¢istiace mechanizmi, a iné. To sice nespdsobi problém s identifikdciou trajek-
torie, ale takto (hoci aj ¢iastoéne) prekrytd osoba nie je rozpoznand v obraze a teda
trajektorii nemoze byt priradeny Ziadny z objektov.

Rozpad objektu na viacero inych objektov. K tomu to dochédza, ked napriklad do
kamery vojda dva prekryvajice sa objekty, pricom st vyhodnotené ako jeden sa-
mostatny objekt. Pri ich naslednom rozdeleni (niekde v strede obrazu) musi byt aj
trajektdria rozdelend na dve.

Zmena tvaru objektu (napriklad otac¢anie osoby, zohnutie sa).

Podobnost objektov (vécsina ludi nosi v zime tmavé kabaty). Toto je problémom
hlavne pri vzajomnej interakcii objektov a pri priradovani trajektérii objektom z
predchadzajicich snimkov.

Nahla zmena smeru pohybu objektu.
Identifikacia toho istého objektu vo viacerych roéznych kamerach.
Identifikacia trajektdrie objektu v pohybujicej sa kamere.

Projekcia skuto¢ného 3D priestoru do 2D obrazu. Nielenze sa straca informécia o
hibke obrazu, ale obraz je taktiez deformovany.

Nespravne rozpoznanie réznych objektov ako osob.

Niektoré z tychto problémov st ilustrované na konkrétnych videach na obrazkoch 5.1 a
5.2. Ide o vystup programu SUNAR-HMI, s ktorym sa podrobnejsie zoznadmime neskor.

Niektoré z horeuvedenych problémov aspon ciastocne riesi Kalmanov filter. Pomocou
Kalmanovho fitra je mozné predpovedat polohu objektu na aktudlnom snimku na zdklade
jeho smeru a rychlosti pohybu na predchédzajtcich snimkoch.

Identifikicia trajektdrie funguje najlepsie vtedy, ked je v obraze maly pocdet pohybu-
jucich sa objektov, ktoré st navysSe od seba izolované. V opacnom pripade je potrebné
vyextrahovat z objektov kvalitny vektor priznakov.
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Obr. 5.1: Vystup z programu SUNAR-HMI. St na tiom badatelné nasledovné problémy:
prekryv velkého poc¢tu oséb v hale, neidentifikovanéd osoba v ¢iernom obleku v pravej casti,
dve osoby identifikované ako jedna na pravom okraji, sediaca osoba identifikovana ako dve
rozne (anotacie 279 a 276) a mnozstvo sediacich osdb, ktoré neboli vobec identifikované.

5.3 Identifikacia tej istej osoby v r6znych kamerach

V tejto podkapitole sa zameriame na problém urcovania tej istej osoby v réznych kamerach,
pretoZe je to hlavnym cielom tejto prace. Zaroven treba podotknuf, Ze ak osoba opusti
priestor monitorovany kamerou, moze sa do neho po Gase zase vratit. Treba preto podcitat
aj s touto variantou a takto vratent osobu spravne identifikovat.

Pre tato identifikdciu ndm pomoéze aj mapa oblasti sledovanej viacerymi kamerami s
polohou dohladovych kamier. Na zéklade tychto znalosti vieme uréit, kade sa asi buda
osoby pohybovat a ktoré prechody medzi kamerami st fyzicky nemozné. Takisto nam to
pomdze urcit vstupné a vystupné oblasti priestoru sledovaného jednou konkrétnou kamerou.

Kvalitne fungujuca aplikdcia ma t0 vyhodu, Ze mapu sledovanej oblasti teoreticky ne-
potrebuje a vSetky tieto znalosti si dokdze vyvodit sama na zdklade vhodnej mnoziny tré-
novacich dat. Kazdopadne je ale potrebné tuto trénovaciu mnozinu nejako vytvorit.

Identifikacia totoznych osdb sa robi na zaklade ich vektoru priznakov v kamere. Takto
sa najdu dve osoby, ktoré vyzeraji podobne a zaroven ich vyskyt v roznych kamerach
koresponduje s realitou. Vtedy takéto osoby mozeme prehlésit za totozné.

Cely problém st’aiuje fakt, ze nie kaidy bod sledovaného priestoru je monitorovany

.....
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Obr. 5.2: Vystup z programu SUNAR-HMI. St na fiom badatelné nasledovné problémy:
prekryv osob 145 a 146 (vlavo), neidentifikovand osoba, ktora je z¢asti prekrytd zabradlim,
automat je rozpoznany ako osoba (147), a identifikdcia 3 0s6b namiesto 2 v pravej Casti.

naopak oblasti, ktoré vidi viacero kamier naraz. Z toho vyplyva, Ze aj sledovana osoba sa
moze nachadzaf na viacerych kamerach naraz, alebo na ziadnej z nich. Priemerns dizka
¢asu prechodu medzi dvoma konkrétnymi kamerami sa da zmerat a teda d& sa priblizne
predpokladat, kedy sa osoba objavi v druhej kamere, avSak musime pocéitat s tym, Ze osoba
sa moze po ceste zastavit a tento ¢as sa aj niekolkonasobne predlzi. V nagom konkrétnom
pripade s monitorovanou letiskovou halou trvé prechod medzi kamerami 3 a 5 standardne
okolo 20 sektnd, avSak mozeme spozorovat vela 0sdb, ktoré opustili priestor jednej kamery
idtc k druhej z nich ale na nej sa uz neobjavili. V nemonitorovanom priestore sa napriklad
mohli posadif na lavicku, ist si nieco kipit do stanku, navstivit toaletu, alebo mohli Giplne
zmenit smer svojho pohybu. NavySe v letiskovej hale je vidiet vela Iudi, ktor{ len niekoho
hladaju a teda sa d4 ocakavaf, Ze sa pohybuju pomalSie oproti reguldrnym cestujicim
alebo Ze sa Casto zastavia. Pri prechode kamerou sa vSak da uréit spravanie osoby, a ak
sa pohybuje pomalsie ako ostatni pritomni tak je aj pravdepodobné, ze prechod medzi
kamerami je bude trvat dlhsie. Opa¢nym pripadom st cestujici, ktori sa pondhlaju na
svoj odlet a musia v hale utekat. Samozrejme aj takychto pasazierov je mozné jednoducho
identifikovat a pripravit sa na ich objavenie v druhej kamere v spravnom ¢asovom okamihu.

Pre sledovany priestor je vyhodné, ak kazdé kamera zaberd len urcity konkrétny maly
priestor. V opa¢nom pripade st osoby pohybujtuce sa daleko od kamery velmi malé, a ich
identifikdcia nemoze byt kvalitné. Je uréite zrejmé, ze osoby, ktoré su blizko kamery, mozu
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byt jednoduchsie identifikované ako tie niekde daleko v pozadi, s ktorymi by mal problém
aj ¢lovek. V nasich videach st vhodne umiestnené kamery 1, 3, a 4. Naopak, kamery 2 a 5
zaznamendavaja velky priestor, v ktorom je identifikdcia zlozita.

Vyznamny problém je prekryvanie Tudi na kamere. To spésobuje, Ze sa osoba méze na
kamere stratit, Ze st dve osoby rozpoznané ako jedna pricom ked sa po ¢ase od seba vzdialia
tak je problém urcit, ktord bola identifikovand ako povodné, ale celkovo aj aplikdcia mé
problém s identifikdciou 0sob, pretoze pri projekcii trojrozmerného priestoru do dvojroz-
merného priestoru, aky je v obraze moZze mat takyto zhluk prekryvajicich sa oséb tvar,
ktory nie je pre osoby typicky, a teda osoby nie si1 vobec rozpoznané.

Kriticky problém je pocet osdéb na kamere, ale aj v celkovo v hale. Pri nizkom pocte
Tudi je ich identifikdcia pomerne jednoduchd (hoci by aj boli zachytené na obraze daleko od
kamery), avSak pri vy$Som pocte sa za¢nu spolu nielen prekryvat, ale je vysoko pravdepo-
dobné, Ze niekolko 0sob bude mat podobny vektor priznakov a preto v mnohych pripadoch
nebude identifikdcia prebiehat spravne.

V nasom pripade je vyznamnym ulahéenim to, Ze kamery su statické a teda nemusime
riesit problém ich pohybu.

Ako bolo spomenuté vyssie, problém nastdva aj pri prekryve osob s neZzivymi stcastami
scény. V nasom pripade ¢ini velky problém rozpoznanie osob sediacich na lavi¢kach v popredi
kamery 2. Tieto totiZ svojim tvarom nepripominaji osoby (aspon nie je pocitac) a teda
nie su Casto vébec rozpoznané. Opacnym pripadom je, ak je takito sediaca osoba mylne
rozpoznané ako viacero osob, alebo je rozpoznand iba jej malé ¢ast. V takom pripade je zle
urceny vektor priznakov (spravne je snad iba poloha osoby v konkrétnom ¢ase) a zo zlého
vektoru priznakov nie je mozné néasledne rozpoznat osobu na inej kamere. Toto prekryvanie
sa s nezivymi sucastami scény sa tyka nielen osob na lavicke ako sme si prave opisali, ale
aj napriklad pri prekryvoch so zabradlim.

5.4 Kalmanov filter

Ako sme spomenuli vyssie, Kalmanov filter je matematickd metéda a v nasom pripade sluzi
na predpovedanie polohy pohybujiceho sa objektu na zdklade jeho spravania (smer a rych-
lost pohybu) v niekolkych predchddzajucich snimkoch. Kalmanov filter je ¢asto pouzivana
technika, ktora sa navyse snazi potlacit Sum vo vstupnych datach.

Svoje uplatnenie nasla napriklad v radaroch [43], ale aj v matematickom modeli chemic-
kého reaktora pri nelinedarnom odhade stavu [17], ¢i inde. V oblasti po¢itacového videnia sa
Kalmanov filter ¢asto pouziva prave na identifikdciu trajektorie pohybujucich sa objektov.

5.4.1 Model systému

[5] uvadza, ze Kalmanov filter bol pévodne navrhnuty na reprezentéaciu informéacii tykajacich
sa pohybujucich sa objektov. Pohybujice sa objekty st modelované pomocou diskrétneho
¢asu dynamického systému. Objekty maji ¢asovo priestorovy stav, ktory mézeme oznacit
napriklad z;. Casopriestorovy stav je reprezentovany pomocou udajov o polohe [z,y,t] a
rychlosti [d;, dy]. [z, y] tu odkazuje na 2D poziciu v Case t.

V redlnom prostredi nebuda vstupné data nikdy idedlne. Data st C¢asto zasumené, nie-
ktoré stavy mozu chybat a iné mozu byt zase skreslené. Faktorov, ktoré ovplynuju kvalitu
dat, je mnoho. V pripade, ze stav objektu x v case t obsahuje poziciu a vektor pohybu
[z,y,dy,d,], hovorime o modelovani trajektérie v dvojrozmernom priestore a to nielen v
analyzovanom obraze, ale rovnako aj v redlnom svete.
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Dalej sa v [5] piSe, Ze vstupnti informaciu povazujeme zasument skytym (Gaussovskym)
Sumom w. Na vystupe systému filtru ziskavame vektor y, ktory je jednoduchou lineadrnou
observaciou (Markovovym procesom prvého radu) zatazeny Sumom v.

Model celého systému v ¢ase t mozeme vidief na obréazku 5.3. Dynamicky model systému
je opisany vztahom 5.1 a model merania vztahom 5.2.

Obr. 5.3: Znézornenie dynamického procesu, prebrané z [5].

xy = Axy—1 + Buy—1 +w w= N(0,Q) (5.1)

ye=Cxy+v v~ N(0,R) (5.2)

Obrazok 5.3 vyjadruje oneskorenie d;, A je matica prechodu stavu (state transition
matrix), B reprezentuje volitelni riadiacu maticu (control matrix) so vstupom u, C je
matica meranych alebo pozorovanych hodnét normélneho rozlozenia a ) a R st kovarianéné
matice chyb (Sumu) w a v. Zalozené na Bayesovkej pravdepodobnosti: P(x¢|y;) = N (T, P;)
ako bude opisané nizsie.

Efektivny rekurzivny nastroj slaziaci na odhad stavu procesu, a to spdésobom, ktory
minimalizuje strednd chybu, je Kalmanov filer (napriklad v implementacii [5]).

5.4.2 Spdsob vypoctu

Iterativny preces Kalmanovho filtru prechiddza vzdy dvoma stavmi. St to stav predikcie a
stav korekcie. Prechod stavmi je riadeny spétnou viizbou. Ked tento proces prenesieme do
roviny pozorovania objektu, mézeme ¢innost Kalmanovho filtru tlmoéit v zmysle nasledov-
ného odstavca.

V pripade, ze mame k dispozicii nové ziskané hodnoty ukazujtce polohu objektu v pries-
tore, robime aktualizaciu filtru. Pri aktualizacii sa vypocitaji nové hodnoty koeficientov s
ohladom na nové meranie. Filter sa tak prispésobuje novo nameranym hodnotam. V da-
1Som kroku potom mozeme previest predpoved nového stavu a kovarianénej matice. V tomto
okamihu obsahuje stavovy vektor predikované hodnoty polohy, rychlosti, a zrychlenia. Ta-
kyto postup sa opakuje v kazdom kroku, ked st k dispozicii idaje z merania. V takychto
pripadoch filter poskytuje vzdy nové predikované hodnoty stavového vektoru.

Opacénym pripadom je situédcia, ked nemame k dispozicii novo namerané hodnoty, ale
v zisfovani stavového priestoru potrebujeme pokracovat. Kalmanov filter mé schopnost
prevadzat extrapoléaciu stavového vektoru aj pri nezadanych novych hodnotach. V takom
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pripade nemame novy vstup z ktorého je mozné vypocitat zlepSenie yj, je aktualizdcia
odhadu stavového vektoru rovné extrapolovanému stavovému vektoru. Postupnou extrapo-
laciou hodnot sa znizuje pravdepodobnost spravnej predpovede filtru. Znizovanie kvality
extrapolovanych hodnét sa prejavuje zvysovanim neurcitosti predikcie, ¢o odraza zvysSova-
nie hodnét kovarian¢nej matice.

Podrobny popis ¢innosti Kalmanovho filtru je mozné najst na [38] alebo tiez [28].

Time Update (Predict) Measumment Update (Comect)
(1) Project the state ahead (1) Compute the Kalman g ain
X, = A%, ,+Bu,_, ~ 4 K, =P HI(HP,H'+R)™

(2) Project the emor covariance ahead W | (2)Update estimate with measurement ¥
P.! = AP:—IAT+Q X = X +Kr(yz_er)
i (3) Update the error covariance
P, = (I-K H)P,
Initial estimates for £, _; and P, _,

Obr. 5.4: Fungovanie Kalmanovho filtru. Kombinacia modelu a rovnic. Prebrané z [5].

5.5 Iné sp6soby priradenia trajektorie objektu

Ako uz bolo spomenuté vyssie, Kalmanov filter nie je jediny spdsob, ako namapovat roz-
poznané objekty na trajektdrie. Jednou z metrik je aj tzv. Mahalanobisova vzdialenost.
Ide o metriku predstavent v roku 1936 indskym matematikom Prasanta Chandra Maha-
lanobisom. Je zaloZené na koreldcii medzi premennymi, v ktorych mozeme identifikovat a
analyzovat rozne vzory. Je to uzitoény sposob nédjdenia podobnosti neznéamej vzorky dat
k znadmej. Na rozdiel od Euklidovskej vzdialenosti respektuje tvar vzorky dat v priestore
(obrazok 5.5). Mahalanobisovu vzdialenost je mozné aplikovat na akykolvek n-rozmerny
priestor. Prave tato vlastnost ndim dopomoze k spravnemu zaradeniu vzorky do pozadova-
nej triedy. Vektor priznakov si totiz mozeme previest do n-rozmerného priestoru, a v fiom
potom hladat jeho najblizsieho suseda metrikou Mahalanobisovej vzdialenosti.

Mahalanobisova vzdialenost je Siroko vyuzivana napriklad v bioldgii, kde slazi mimo
iného na predikciu Struktury proteinov (zaradenie do spravnej triedy). Viac informacii o
tomto konkrétnom probléme sa mozeme docitat v [7].

5.6 Zhrnutie

Identifikacia trajektdrie pohybujiaceho sa objektu predstavuje vyznamny problém pri urco-
vani, ¢i ide stale o ten isty objekt alebo nie. Existuji metddy a postupy, ktoré ndm ulahcuja
pracu, ale dosiahnut 100% uspesnost je takmer nemozné. Tieto metédy st zalozené bud na
predikcii objektu na novom snimku (Kalmanov filter), alebo maji snahu néjst vhodny ob-
jekt na zaklade najkratSej vzdialenosti vektoru priznakov (Mahalanobisova vzdialenost).
Vsetky metddy vSak pozaduju kvalitny vektor priznakov, na zdklade ktorého identifikuja
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Obr. 5.5: DemonsStracia Mahalanobisovej vzdialenosti. Kedze tdto metrika reSpektuje tvar
rozloZenie vzoriek, body A a B maji rovnakt vzdialenost od stredu p. Prebrané z [33].

totozné objekty v réznych snimkach v ¢ase. Ukéazali sme si, ze identifikacia trajektérie fun-
guje najlepsie vtedy, ked je na kamere maly podet osob, ktoré spolu vobec neinteraguja
(neprekryvaju sa a ani sa k sebe nepriblizia).
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Kapitola 6

Vysledky prace

V praktickej ¢asti diplomovej préace som nadviazal na projekt SUNAR (Surveillance Network
Augmented by Retrieval), vyvyjany na Fakulte informac¢nych technolégii univerzity Vysoké
uceni technické v Brne. Projekt Sunar sa sklada z troch hlavnych modulov, slaziacich na
spracovanie videa a nasledné monitorovanie:

e SUNAR-VRM
e SUNAR-HMI
e SUNAR-CVM

Moduly opierajiice sa o pocitacové videnie st zalozené na kniznici OpenCV, ktort vyuzi-
vaju na identifikiciu a sledovanie objektu na zaklade vektoru priznakov objektu. Informéacie
o objektoch a dohladovej oblasti st vyéistené, integrované, indexované a ulozené v module
SUNAR-VRM. Tieto déta sa uchovavaji v databéze PostgreSQL ! rozsirenej tak, aby bola
vhodna pre uschovanie ¢asopriestorovych dat.

Aplikécia spracovava realny obraz z piatich kamier v letiskovej hale. Ich rozloZenie je
znézornené na obrazku 6.1. Z toho vyplyva, Ze najcastejSie budt prechody medzi kamerami
1-2,2-3,2-5,3-4, 3 -5, asamozrejme naopak. Objekt sa po zmiznuti z kamery moze
po Case objavit zase v tej istej kamere (ak sa osoba obrati a za¢ne sa vracat spit). Je vidiet,
ze osoba sa modze v jednom c¢asovom okamihu nachadzat vo viacerych roznych kamerach,
¢o chceme tiez detekovat. Cas od zmiznutia osoby v jednej kamere az po jej objavenie sa v
inej, moze zabrat uréity ¢as. Napriklad prechod medzi kamerami 3 a 5 trva typicky okolo
20 sektind, ale moZe aj ovela viac, ak sa osoba po ceste zastavi.

6.1 SUNAR-VRM

Modul SUNAR-VRM je napisany v programovacom jazyku Java a mé viacero ucelov. Po
spusteni sa pripoji na databazu, z ktorej Cerpa udaje. Okrem spracovavania anotacii a
experimentov sluzi takisto na vygenerovanie trénovacej mnoziny dat, ktoré zachytavaju
prechody 0s6b medzi kamerami. Toto je robené bud na zaklade Bayesovského klasifikatoru,
alebo metédou SVM. Dalej sa v praci zameriame prave na SVM klasifikdtor, pretoze ten
bol doplneny v implementacnej casti tejto prace.

Pri spusteni SVM klasifikatoru sa najprv nacitaja kamery z databazy. Potom sa vytvori
trénovacia mnozina dat z aktualnych prechodov uloZenych v databéaze. Tieto prechody boli

1PostgreSQL 8.4
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identifikované ru¢ne. Aby sme dosiahli zvySenie poc¢tu trénovacich dat, mozeme pri kazdom
prechode z kamery A do kamery B vytvorif 2 zdznamy, pricom ten druhy bude zachytavat
opacny prechod (akoby osoba isla dozadu), ale jej vektor priznakov (rychlost, vstupny bod,
vystupny bod) bude viac-menej redlny, takze si to mozeme dovolif. Trénovacia mnozina dat
sa ulozi do doc¢asného stiboru. Nésledne sa vytvori model volanim kniznice LibSVM, ktora
dostane na vstupe prave textovy subor s prechodmi z databdzy. Spolahlivost modelu sa urci
X-validdciou. Mala by sa postupne zvySovat so stipajicim poétom vzoriek v trénovacej
mnozine. Inou moznostou je vygenerovanie testovacej mnoziny, spustit pre 1nu predikciu na
zédklade vygenerovaného modelu a porovnat ju s redlnymi vysledkami.

6.2 SUNAR-HMI

Modul SUNAR-HMI je napisany v programovacom jazyku C++4. Umoznuje prehliadanie
anotdcii, prechodov medzi kamerami, ale najzaujimavejSou stcastou tohto modulu je fun-
kcia, ktord spoji obraz zo vsetkych piatich kamier do jedného a tak umozni pouzivatelovi
vidief komplexny pohlad na letiskovt halu. Je takisto mozné nastavit rychlost prehravania
zaznamov.

V implementacnej ¢asti tejto diplomovej prace som pridal funkciu, ktora umoziiuje ruc¢ne
anotovat prechody oséb medzi kamerami a tie st nasledne ulozené do databdzy a pouzité
na dalsie spracovanie modulom SUNAR-VRM. Stc¢astou prinosu v module SUNAR-HMI je
aj funkcia napisana v PL/pgSQL, ktora ma na starosti spravne uloZenie totozného objektu
v databaze.

6.3 Pouzité externé kniZnice

Dnes uz je velmi obtiazne najst aplikdciu, ktord by si vystacila iba so vstavanymi a vlastnymi
kniznicami. SUNAR nie je vynimkou. Pre spracovanie obrazu je v module SUNAR-HMI
pouzité kniznica OpenCV 2.1, SUNAR-VRM zase pouziva niekolko dalsich volne dostup-
nych kniznic tretich stran (napriklad postgresql-jdbc4 pre pripojenie sa k databéze a iné).
Zameriame sa vSak na kniznicu LibSVM (volne dostupnd na stiahnutie na [4]), ktora bola
priamo pouzivana v implementac¢nej casti.
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Obr. 6.1: Rozmiestnenie kamier v letiskovej hale.
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(NaNe) Sunar VRM
VRM CVM HMI AWSS Help

.[ Log | Annotations = Experiments = Settings !

//TODO: VRM JDBC 8.4

check starters

CWM occlusion detection2011-05-11 17:15:04: ... connected using
SSL: jdbec:postgresgl://minerva3.fit.vutbr.cz:5432/

2011-05-11 17:15:12: training camera 1

2011-05-11 17:15:13: training camera 2

2011-05-11 17:15:14: training camera 3

2011-05-11 17:15:14: training camera 4

2011-05-11 17:15:14: training camera 5

2011-05-11 17:15:14: ... done.

2011-05-11 17:15:14: Creating model for camera 1

2011-05-11 17:15:18: Best c=0.03125, g=0.0078125 CV rate=100.0
2011-05-11 17:15:18: Creating model for camera 2

2011-05-11 17:15:19: Best ¢=32.0, g=0.0078125 CV rate=75.7576
2011-05-11 17:15:19: Creating model for camera 3

2011-05-11 17:15:20: Best c=0.03125, g=0.0078125 CV rate=77.7778
2011-05-11 17:15:20: Creating model for camera 4

g Working...

Obr. 6.2: Grafické uzivatelské rozhranie modulu SUNAR-VRM.

Obr. 6.3: Demonstracia modulu SUNAR-HMI.
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Obr. 6.4: Demonstracia vystupu z kniznice LibSVM, prebraté z [4].
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Kniznica LibSVM pochéadza od autorov Chih-Chung Chang a Chih-Jen Lin. Pre expe-
rimenty bola pouzitd verzia 3.0, ktord bola vydanad v oktdbri 2010. Je napisané v jazyku
C, pricom existuju rozhrania na jej pouzitie v mnohych dalsich jazykoch (Java, MATLAB,
Python, Perl, C#, ...). KniZnica nie je za¢lenena do projektu a nevolaji sa priamo jej fun-
kcie, ale je preloZzena do binarneho kédu a z modulu SUNAR-VRM sa volaju tieto binarky.
To zarucuje rychlost trénovania modelu aj predikovania vysledkov. Ako pomocné s pou-
7ité aj Python skripty, ktoré st sucastou LibSVM a maju za tlohu ulahé¢it volanie binarok
tejto kniznice. Pre ich napojenie na SUNAR-VRM vSak museli byt tieto skripty pisané v
Python mierne modifikované. Preto sa odporuca dokladna kontrola funkénosti aplikacie pri
potencionalnom prechode na novsiu verziu tejto externej kniznice. LibSVM este pre svoje
spravne fungovanie vyzaduje aplikidciu Gnuplot (volne dostupnd na stiahnutie na [40]).

6.4 Zhodnotenie vystupov

V praktickej Casti tejto prace som urobil analyzu klasifikdtoru SVM, pricom som sa zameral
na vyhodnotenie jej tspesnosti X-validaciou. Postupne som pridaval prechody medzi jed-
notlivymi kamerami a vysledky som zaznacoval do tabulky. Na konci som vygeneroval graf
uspesnosti trénovania.

6.4.1 Proces anotacie

Pred spustenim experimentov bolo potrebné anotovat sadu trénovacich dat. Na tychto
datach si SVM Kklasifikdtor vytvoril model, na zéklade ktorého uZ je schopny anotovat
dalsie prechody samostatne.

Prechody som anotoval ru¢ne z videi dostupnych na fakulte. ISlo o zdbery z piatich
dohladovych kamier Londynskeho letiska Gatwick. K tomuto ti¢elu som pouzil upraveny
modul SUNAR-HMI, ktory mi zaznamenané prechody automaticky ukladal do databazy
na pozadované miesto. Pozitivnou vlastnostou modulu SUNAR-HMI je jeho automatické
ukladanie vygenerovaného videa. Vdaka tomu je mozné video spiitne zhliadnut bez nutnosti
jeho opdtovného znovuvygenerovania. Toto je vhodné z toho dévodu, ze vygenerovanie videa
je ¢asovo naro¢ny proces.

Po anotovani videi prisiel na radu modul SUNAR-VRM, ktorého tlohou bolo vytvorenie
modelu rozpoznavania pre metédu SVM, ako aj ohodnotenie tohto modelu. Vysledky st
spracované a diskutované v kapitolach 6.4.2 a 6.4.3.

6.4.2 Vysledky experimentov

Rozlozenie trénovacich dat je v tabulkach 6.1, 6.3, 6.5, 6.7 a 6.9 pre postupne 50, 100, 150,
200 a 250 vzoriek. V riadkoch st zdrojové kamery (z ktorjch objekt odisiel) a v stipcoch
cielové (v ktorych sa objekt nasledne objavil).

V tabulkach 6.2, 6.4, 6.6, 6.8 a 6.10 je percentudlny podiel tGspesnosti. Uspesnost 1
znaci tispesnost spravnej detekcie objektu v cielovej kamere, a Uspesnost 2 je tispesnost pre
dvojnasobny pocet dat, pricom bol brany v tvahu aj ”spidtny”’pohyb. Inak povedané, ak
objekt presiel z kamery 1 do kamery 2, tak v tejto druhej sade bol umelo pridany prechod
tohto objektu z kamery 2 do kamery 1. Celkova tspesnost je pocitana ako vahovany priemer
jednotlivich kamier, po¢itand pre Uspesnost 1 podla vzorca 6.1 a pre Uspesnost 2 podla
6.2. k;;j znaci pocet prechodov z kamery i do kamery j, u; je tspesnost rozpoznavania v
kamere 7. n je pocet vzoriek v trénovacej mnozine dat.
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H Kamera 1 | Kamera 2 | Kamera 3 | Kamera 4 | Kamera 5

Kamera 1 0 15 0 0 0
Kamera 2 1 0 15 0 2
Kamera 3 0 10 1 1 2
Kamera 4 0 0 2 0 0
Kamera 5 0 0 1 0 0
Tabulka 6.1: Anotované prechody - 50 vzoriek.

Kamera H Uspesnost 1 ‘ Uspesnost 2

Kamera 1 100,00 % 100,00 %

Kamera 2 83,33 % 90,70 %

Kamera 3 71,43 % 84,85 %

Kamera 4 100,00 % 100,00 %

Kamera 5 100,00 % 60,00 %

[ Celkovo [ 85,99 % [ 89,00 % |

Tabulka 6.2: Uspesnost uréenia spravneho prechodu - 50 vzoriek.

H Kamera 1 ‘ Kamera 2 | Kamera 3 \ Kamera 4 \ Kamera 5 ‘

Kamera 1 0 26 0 0 0
Kamera 2 2 0 33 0 2
Kamera 3 0 15 1 1 10
Kamera 4 0 0 2 0 0
Kamera 5 0 1 7 0 0
Tabulka 6.3: Anotované prechody - 100 vzoriek.

Kamera H Uspesnost 1 ‘ Uspesnost 2

Kamera 1 100,00 % 100 %

Kamera 2 89,19 % 91,14 %

Kamera 3 85,19 % 77,14 %

Kamera 4 100,00 % 100,00 %

Kamera 5 87,50 % 85,00 %

[ Celkovo [ 91,00 % [ 87,00 % |

Tabulka 6.4: Uspesnost urcenia spravneho prechodu - 100 vzoriek.

H Kamera 1 ‘ Kamera 2 | Kamera 3 ‘ Kamera 4 ‘ Kamera 5 ‘

Kamera 1 1 32 0 0 0
Kamera 2 4 0 52 0 2
Kamera 3 0 24 2 1 17
Kamera 4 0 0 3 0 0
Kamera 5 0 2 10 0 0

Tabulka 6.5: Anotované prechody - 150 vzoriek
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Kamera

H Uspesnost 1

‘ Uspesnost 2

Kamera 1 96,97 % 94,74 %
Kamera 2 89,66 % 88,79 %
Kamera 3 88,64 % 75,68 %
Kamera 4 100,00 % 100,00 %
Kamera 5 83,33 % 87,10 %
[ Celkovo [ 90,67 % [ 84,67 % |

Tabulka 6.6: Uspesnost urcenia spravneho prechodu - 150 vzoriek.

H Kamera 1 ‘ Kamera 2 ‘ Kamera 3 ‘ Kamera 4 ‘ Kamera 5 ‘

Kamera 1 3 43 0 0 0
Kamera 2 5 0 67 0 2
Kamera 3 0 32 3 1 27
Kamera 4 0 0 3 0 0
Kamera 5 0 2 12 0 0
Tabulka 6.7: Anotované prechody - 200 vzoriek

Kamera H Uspesnost 1 ‘ Uspesnost 2

Kamera 1 93,48 % 94,44 %

Kamera 2 91,89 % 90,73 %

Kamera 3 85,71 % 72,30 %

Kamera 4 100,00 % 100,00 %

Kamera 5 85,71 % 90,70 %

[ Celkovo [ 91,38 % [ 84,50 % |

Tabulka 6.8: Uspesnost urcenia spravneho prechodu - 200 vzoriek.

H Kamera 1 ‘ Kamera 2 ‘ Kamera 3 ‘ Kamera 4 ‘ Kamera 5 ‘

Kamera 1 3 64 0 0 0
Kamera 2 5 0 81 0 3
Kamera 3 0 41 3 1 30
Kamera 4 0 0 3 0 0
Kamera 5 0 2 14 0 0
Tabulka 6.9: Anotované prechody - 250 vzoriek.

Kamera H Uspesnost 1 ‘ Uspesnost 2

Kamera 1 95,52 % 96,00 %

Kamera 2 92,13 % 90,82 %

Kamera 3 85,33 % 73,86 %

Kamera 4 100,00 % 100,00 %

Kamera 5 87,50 % 89,80 %

| Celkovo | 90,80 % | 85,60 %

Tabulka 6.10: Uspesnost urcenia spravneho prechodu - 250 vzoriek.
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Obr. 6.5: Uspesnost rozpoznavania spravnych prechodov objektov v zavislosti od poctu
vzoriek v trénovacej mnozine dat.

Uz na prvy pohlad je vidiet relativne vysoku tspesnost metédy SVM. Isty podiel na
tom mé aj fakt, ze nie je mozny prechod objektu medzi Tubovolnymi dvoma kamerami, a
objekty sa ¢asto pohybuju podobnych trasach. Malo réznych prechodov sa prejavuje najmé
v experimentoch s nizim poétom vzoriek. Pre Uspesnost 1 je vidiet pomaly postupny rast
od poétu 100 vzoriek. Naopak, Uspesnost 2 najprv rychlo klesé a az nasledne sa stabilizuje
a zane postupne narastat. V tomto pripade nizky pocet trénovacich vzoriek ovplyviiuje
uspesnost rozpoznéavania pre menej ako 150 vzoriek, ale s ich postupnym priddvanim sa
situacia stabilizuje a viac pripomina realitu. Niektoré z dévodov, preco nebola dosiahnuta
vy$Sia tispesnost rozpoznévania, st diskutované v kapitole 6.4.2.

6.4.3 Faktory negativne ovplyviiujuce rozpoznavanie

Odhalil som nasledovné nedostatky identifikacie objektov aplikdciou SUNAR:

e Pri prichode osoby na kameru nie je tato osoba rozpoznand ihned, ale niekedy az
po prejdeni niekolkych metrov. Kvoli tomu maé klasifikdtor mylné informaécie nielen o
vstupnom a vystupnom bode medzi kamerami, ale aj o ¢ase potrebnom na prekonanie
vzdialenosti medzi nimi.

e Ak je v obraze vela 0os6b, SUNAR ich nedokéze jednoznaéne identifikovat a obdlznik
reprezentujuci rozpoznany objekt ”skace” medzi nimi. Toto je vidiet hlavne pri zhluku
osob dalej od kamery, pretoze st opticky mensie (obrazky A.1 a A.2).
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e Ak na jednom mieste osoby odchédzaju a zaroven prichadzaja do kamery, ¢asto sa
stane, ze prichadzajuci objekt je identifikovany ako odchadzajuci, ¢ize ako by odcha-
dzajtca osoba neodisla z kamery ale prudko zmenila svoj smer pohybu. V pripade
0s0b stojacich pri kraji obrazu akoby odchadzajica osoba iba zastala. Tento problém
sa tyka osdb s podobnym vektorom priznakov (obrazok A.5).

e Problém, kedy je pod rovnakym ID identifikovanych viac objektov, sa vyskytuje nie-
len v pripadoch opisanych v predchadzajacich dvoch bodoch, ale ¢asto aj pri ich
prekryvoch. Vidiet to mozeme mimo iného aj na kamere 1 (obrazok A.1).

e Niektoré osoby nie su vobec rozpoznané pocas celého ich vyskytu na kamere.

e Problém spdsobuje aj to, ak je ako osoba rozpoznand iba jej tvar alebo batozina.
Vtedy je ziskany zly vektor priznakov, ktory zfazuje identifikiciu tejto osoby na inej
kamere, ak tam uz bola rozpoznana celd (obrazok A.4).

e Na rozdiel od predchédzajuceho bodu sa stretneme aj s pripadmi, kedy je ich v jednej
osobe rozpoznanych niekolko (obrazok A.5).

e Velmi Casto sa opakujuca situacia je, ked sa v obraze prekryva obrovské mnoZstvo
Tudi a ani ¢lovek ich nedokéze identifikovat.

e Na kamere 3 nie st identifikované osoby, ktoré prejda v jej tesnej blizkosti. Je to
preto, Ze na obraze nie su zachytené celé, ale len ich ¢ast (obrazok A.3).

e Osoby sa Casto prekryvaju s inymi stcastami scény, ¢o spdsobuje ich nerozpoznanie.
Vidief to nielen pri prekryve so zabradlim na kamere 3 alebo stipmi na kamere 2, ale
aj pri sediacich osobach opit v druhej kamere.

e Ako osoba je rozpoznany nezivy objekt (vyfah na obréazku A.2 alebo reklama na
obrazku A.3).

6.5 Moznosti vylepSenia

Pre spolahlivejsiu identifikdciu objektov by bolo vhodné nasledovné:

o Kvalitnejsi vektor priznakov, aby neboli rézne osoby rozpoznané ako jeden objekt.
e Lepsie rozmiestnenie kamier tak, aby neboli slepé miesta.

e Kamera by nemala zachytavaft rozlahly priestor (ako kamery 2 a 5), ale skor konkrétnu
¢ast chodby (kamery 1 a 3).

e Zaujimavym vylepsenim by bola aj konstrukcia 3D scény. Tym by sa odstranil prob-
lém prekryvania osob. Vyzadovalo by to vsak ovela viicsie mnozstvo kamier, bol by
potrebny dalsi modul na konstrukciu 3D scény (ktory by bol samozrejme vypocetne
naro¢ny), a neposlednom rade by to aj zvysilo ¢as vykonavania rozpoznavania objek-
tov.

Vided v module SUNAR-HMI je sice mozné prehravat smerom dopredu roéznymi rych-
lostami ¢i ich zastavit a krokovat, avSak pri analyze by sa ziSiel aj pohyb dozadu, pripadne
jazdec, ktorym by bolo mozné sko¢it na ktorykolvek ¢asovy okamih zdznamu (podobne ako
to maju programy na prehravanie videa). SUNAR ma v8ak sluzit hlavne na spracovanie a
analyzu videa, takZe tato vymozZenost zatial nie je implementovana.
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6.6 Zhrnutie

Opisali sme si aplikdciu SUNAR, ktora bola vyuzita na prakticka ¢ast tejto prace. Takisto
sme sa blizsie pozreli na tie stcasti tejto aplikacie, ktoré boli vytvorené, doplnené, alebo vy-
uzité pri nasich experimentoch s klasifikditorom SVM. Vykonali sme niekolko experimentov
s roznym poc¢tom anotovanych vzoriek v trénovacich datach a vysledky sme zaznacili do
prehladnych tabuliek a grafov. V zéavere kapitoly sme sa venovali identifikdcii problémov,
ktoré nés vzdaluji od rozumnej miery identifikdcie objektov. Navrhli sme aj mozné vyle-
pSenia, ktoré su vSak viac-menej iba v teoretickej rovine (videa uz boli vytvorené a teda nie
je mozné manipulovat s kamerami).

Na jednej strane je vhodné, ked st vided zaznamendvané vo vysokej kvalite, na druhej
strane to vSak spotrebiva viac vypocétového vykonu pocitaca, na ktorom st vided analyzo-
vané a spracovavané. Urcite by ale bolo vhodné zamysliet sa nad moznostou paralelizécie
niektorych modulov, a tym vyuzit potencidl stcasnych viacjadrovych procesorov. Ako pri-
klad mozeme uviest funkciu modulu SUNAR-HMI, ktora spracovéava 5 videi naraz a zobra-
zuje ich na svoj vystup. Ak by bolo kazdé video spracovavané jednym jadrom, vyrazne by
to urychlilo celkové spracovanie zaznamov.
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Kapitola 7

Z.aver

Tato praca sa venovala struénému zhrnutiu teoretickych znalosti, ktoré boli potrebné pre
nasledné pochopenie ucelu prace. Jednotlivé pojmy a metédy boli demonstrované na roz-
nych prikladoch z praxe, aby si ¢itatel uvedomil ich dolezitost v SirSom okruhu. Doraz bol
takisto kladeny aj na pouzivanie obrazkov, ktoré graficky pomahaja pri pochopeni opisova-
nych znalosti. V ziadnom pripade vSak neslo o detailné rozoberanie tematiky a pre blizsie
nastudovanie je potrebné siahnut po odbornej literatire venujtcej sa opisovanej téme.

V druhej casti prace sa nadviazalo na teoretické poznatky z predchadzajucich kapitol a
boli prakticky demonstrované na programe SUNAR. Program SUNAR sluzi na spracovanie
videi z dohladovych kamier, umiestnenych na roznych miestach letiskovej haly. V réamci
spracovania vide{ sa identifikuji osoby v obraze, zistuje sa trajektoria ich pohybu, a snazia
sa identifikovat totozné osoby na réznych kamerach, ¢i uz v tom istom ¢asovom okamihu,
alebo po urcitom case, ktory potrebovala osoba na prechod z miesta monitorovaného jed-
nou kamerou na miesto monitorované inou. St detekované aj situacie, ked osoba opusti
monitorované zemie, ale nasledne sa do neho vrati.

Préave identifikdcia tej istej osoby v roznych kameréach bola hlavnou stéastou tejto prace.
To sa urci na zaklade vektoru priznakov rozpoznanych osob, ktory je predany klasifikatoru
SVM. Pre spravnu funkénost sa potrebuje klasifikitor najprv naucit, ako vyzerd prechod
medzi kamerami, na ¢o mu slizi anotovana sada 250 vzoriek prechodov medzi kamerami.
Vytvorenie tejto sady bolo tiez sucastou tejto prace. Kvoli tomuto tcelu bol upraveny
modul SUNAR-HMI tak, aby bolo mozné anotovat prechody z jeho grafického uzivatelského
rozhrania.

Zaver prace bol venovany vyhodnoteniu dosiahnutych vysledkov, pricom sa identifikovali
jednotlivé problémy rozpoznavania a boli aj demonstrované na obrazkoch. Nasledne sa
uviedlo niekolko sposobov, ktoré by pomohli kvalitnejSiemu rozpoznévaniu objektov.

Na précu je mozné nadviazat napriklad skvalitnenim vektoru priznakov (skvalitnenie
sa pozna na lepsej klasifika¢nej schopnosti SVM klasifikatoru), skvalitnenim rozpoznévania
osob (napriklad tych ¢o sa objavuji na okraji kamery), alebo paraleliziciou vypoctov.
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Dodatok A

Demonstracia problémov pri
rozpoznavani osob

o1



/i

.

Obr. A.1: Na kamere 1 je vidiet zhluk Tudi, ktori boli rozpoznani ako jediny objekt. Na
kamerach 2, 3, a 5 je vidief prehustend letiskova hala.
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Obr. A.2: VSimnime si (mimo iného) nerozpoznant telefonujicu osobu v bledom na kamere
3, ¢i vytah otvoreny rozpoznany ako 4 osoby na kamere 4.
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Obr. A.3: VSimnime si zle zamerané osoby na kamere 1, osoby na kamere 3 stojace za
zébradlim, alebo osobu prechadzajicu popredim kamery 3, pricom na kamere ani nie je
zachytend cela. Castou chybnou identifikdciou bola aj reklama (53) na kamere 3.
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Obr. A.4: Tento obrazok je ukazkou rozpoznania iba ¢asti osoby, ¢i jej batoziny. Je ich vidiet
viacero na kamere 3, ale aj na kamere 5 je napriklad rozpoznany iba vozik (37).
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Obr. A.5: VSimnime si detailne pani stojacu vlavo pri zabradli. Najprv je chybne rozpoznana
ako 3 osoby, nésledne do scény vchadzaja 3 dalsie osoby (ktoré su taktiez zle rozpoznané),
a jedna z anotécii (71) nasledne skoé¢i na pohybutcich sa Iudi. Tento pripad sa opakoval

pomerne casto.
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Dodatok B
Popis zdrojovych kodov

V tejto prilohe st struéne popisané zdrojové kédy vytvorené v praktickej casti prace. Su
sucastou CD nosica prilozeného k praci.

SUNAR-VRM

Do modulu SUNAR-VRM bola pridana trieda Svm, ktora obsahuje nasledovné verejné me-
tédy:

public Sum(Commons commons); - konstruktor, ktory ma ako svoj jediny argument St-
ruktiru obsahujticu nastavenia.

public boolean trainSVM(); - metéda vytvori trénovaciu sadu dat.

public void createModel(); - mé za tlohu zavolat LibSVM a vytvorit model z trénovacich
dat.

public void create TestDataset(); - vytvori testovaciu sadu déat. PouZiva sa len v pripade, ak
sa netestuje tspesnost X-validdciou.

public void predict(); - predikuje kameru, v ktorej sa ma zobrazit objekt.

Zaroven bola upravena trieda Commons tak, aby v sebe mohla maf uloZzené nastavenia
potrebné pre Svm. Ide hlavne o nazvy tabuliek a nazvy k docasnych siborov. Poslednou
zmenou bolo pridanie odkazu do grafického uzivatelského rozhrania, aby tuto funkciu bolo
mozné spustit manuélne.

K zdrojovym kédom modulu SUNAR-VRM bola do adresara ./external pridand upravena
externd kniznica LibSVM 3.0, ktora je volana z tohto modulu.

SUNAR-HMI

Do modulu SUNAR-HMI bola pridana funkcia int processInputKey (char dc), ktord mé na
starosti pokro¢ilé spracovanie vstupu od uzivatela. Po stlaceni kléavesy h sa prepne do mddu,
kedy ocakava ¢islo anotacie objektu v obraze. Z toho dévodu nie je v tomto méde mozné
menit rychlost prehravania zadznamu (napriklad anotacia ¢islo 185 by zaroven sposobila
zmenu rychlosti, a to je neziadice). Objekty sa oddeluju znakom c¢iarka, a po zadani druhého
objektu je potrebné potvrdif to kldvesou enter. Klavesy ¢ a w si ponechavaji svoj povodny
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viznam!. Vietky ostatné vstupy st ignorované.

Handover

Do databéazy bola pridané doleuvedena funkcia, napisana v jazyku PL/pgSQL. M4 za tlohu
oznadit dva totozné objekty rovnakym ID.

CREATE OR REPLACE FUNCTION sunar.handover(dataset integer, video integer, cameral
integer, trackl integer, camera2 integer, track2 integer) RETURNS integer AS $$
DECLARE

t1 RECORD;
t2 RECORD;
object INTEGER;

BEGIN

END;

object := 0;

$2

EXECUTE ’SELECT object FROM sunar.tracks WHERE dataset
AND camera = $3 AND track = $4°

INTO t1

USING dataset, video,cameral, trackl;

$1 AND video

EXECUTE ’SELECT object FROM sunar.tracks WHERE dataset
AND camera = $3 AND track = $4°

INTO t2

USING dataset, video,camera2, track2;

$1 AND video $2

IF tl.object > 0 THEN

object := tl.object;

EXECUTE °UPDATE sunar.tracks SET object = $1 WHERE dataset = $2 AND video = $3
AND camera = $4 AND track = $5’ USING object, dataset, video, camera2, track2;
ELSEIF t2.object > O THEN

object := t2.object;

EXECUTE ’UPDATE sunar.tracks SET object = $1 WHERE dataset = $2 AND video = $3
AND camera = $4 AND track = $5’ USING object, dataset, video, cameral, trackl;
ELSE

EXECUTE ’INSERT INTO sunar.objects (dataset, verified) VALUES ($1, true)
RETURNING object’ INTO object USING dataset;

EXECUTE ’UPDATE sunar.tracks SET object = $1 WHERE dataset = $2 AND video = $3
AND ((camera = $4 AND track = $5) OR (camera = $6 AND track = $7))’

USING object, dataset, video,cameral, trackl, camera2, track2;

END IF;

RETURN object;

$$ LANGUAGE plpgsql;

1q - ukonéenie prehravania celej sady videi, w - preskoéenie aktualneho videa.
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