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ABSTRAKT

Bakalarska praca sa zaobera zhlukovanim a klasifikaciou vozidiel vyuzitim piezoelektric-
kych senzorov ulozenych na vozovke. V praci st popisané jednotlivé algoritmy zhlukovania
a klasifikacie, kde st nasledne zhodnotené ich vyhody a nevyhody a ich G¢innost.

KLUCOVE SLOVA
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ABSTRACT

The thesis focuses on the clustering and classification of vehicles using piezoelectric
sensors installed on roads. Various methods for clustering and classification are analyzed
and evaluated based on their performance.
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ceptron, neural network
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Uvod

Klasifikacia vozidiel v modernej doprave je velmi dolezity prvok na analyzu osobnej
alebo cargo dopravy. Najmé tazké nakladné vozidla vplyvaju na vydrz cestnej in-
frastruktary. Ziskanim dat o zlozeni dopravy je mozné eliminovat napr. nekvalitny
asfalt a prisposobif ho dopravnej zatazi. Nemenej dolezitou sicastou je aj klasifikacia
vozidiel na tcely vyberania mytnych poplatkov.

Cielom prace je zanalyzovat, ako je potrebné upravit alebo anotovat data, oddelit
vozidla od seba a aky klasifika¢ny algoritmus je vhodny na tento typ dat. Praca sa
zameriava na piezoelektrické senzory umiestnené na vozovke v celej sirke jazdného
pruhu.

V kapitole 1 st spracované sposoby zberu dat, princip fungovania piezoelektric-
kych snimacov a vypocty parametrov zo snimacov. V druhej kapitole sa praca venuje
teoretickému rozboru ohladom metédd strojového ucenia. V tretej casti je praca za-

merand na softvér.
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1 Uvod do klasifikacie vozidiel

Vozidla je mozné klasifikovat podla niekolkych moznych klasifika¢nych schém. Kon-
krétne klasifikatory pouzivaju rozne charakteristiky, podla ktorych zaradujta vozidla
do kategorii. Najznamejsie klasifikacné schémy vyuzivaji nasledovné vlastnosti:

o pocet a velkosti razvorov naprav,

o dlzka vozidla,

e pohon alebo vyuzivané palivo,

e hmotnost

o typ karosérie alebo pripojeného vozidla.

Dolezitym faktorom pri klasifikacii vozidiel je pouzitie vhodnej technologie na
zber dat. Vacsina sucasnych technologii dokaze zbierat len konkrétne tudaje, resp.
vlastnosti a preto je dolezité vopred urcit, ktoré data chceme zbierat a vyhodnocovat.
Modze nastat situacia, kde sa bude musiet pouzit Specificka technolégia vzhladom na
vlastnosti vozovky alebo iného problému (nemoznost rezat do asfaltu,...). Konkrét-
nym pripadom je pouzitie indukénych sluciek zapojenych v sérii. Touto realizaciou
sa uréi dlzka vozidla, ale nemozno urcit rdzvory naprav podla niektorej klasifikacnej

schémy bez dodatocnej elektroniky.

1.1 Metédy zberu dat

1.1.1 Kratkodoby zber dat

V minulosti bol vyuzivany na zber dat ¢lovek, ktory bol pri vozovke a manualne séi-
taval vozidla, ich pocet naprav a dalsie pozadované vlastnosti. Metoda je ale ovplyv-
nena Iudskym faktorom a v sticasnosti je aj prevadzka tohto typu zberu drahsia ako
technolégie. Preto sa zaviedol automatizovany zber dat. Tento typ zberu pouziva
senzory polozené na vrchu vozovky. Najcastejsim je zber razvorov néaprav alebo cel-
kovej dlzky vozidiel.

Firmy podnikajice v tomto odvetvi vytvaraju kompletne prenositelné riesenia.
Zber dat musi byt s ¢o najvacSou presnostou, riesenie je mozné lubovolne prestuvat
z jednej lokality do druhej, musi mat vhodne navrhnuté napajanie vzhladom na
nedostupnost konvencénych zdrojov elektrickej energie a cena musi byt stlacena nadol.

Najcastejsim ¢asovym usekom na zber dat pomocou prenositelného riesenia je
24 alebo 48 hodin.

Medzi najpouzivanejsie riesenia patria[3]:

o trubickovy cestny senzor,

o piezoelektricky senzor,

« optické vldkno,
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o prenositelné indukcéné slucky,

e magnetometer.

Prvé tri technologie poskytuju dostatoény pocet dat na klasifikaciu vozidiel a
rozdelenie do skupin podla prislusnej klasifikacnej schémy. Tieto technolégie nie
st cenovo narocné a maju jednoduchu struktiru na umiestnenie na vozovku. K
nevyhodam patri nemoznost rozlisit dve vozidla v tesnom vedeni za sebou. Nevhodné
je aj umiestnenie senzorov na miesta, kde sa vyskytuju dopravné zapchy. Tieto
senzory vo vacsine pripadov beru dve vozidla, ktoré idu za sebou ako jedno vécsie
vozidlo s viacerymi napravami.

Na prvy pohlad je metoda kratkodobého zberu dat kompaktna na umiestnenie,
no je nutné odklonenie dopravy z miesta instalacie. To uz moéze ovplyvnit cenovi
alebo aj casovu efektivnost.

Jednou z moznosti, ako zbierat data, je aj permanentné umiestnenie senzorov do
vozovky a nasledny zber vykonavat vo zvolenych ¢asovych tisekoch. Miesto instalacie
v danom pripade nemusi mat pripojenu elektroniku na vyhodnocovanie.

Na obrazku ¢[I.1] je zndzornend kombindcia dvoch druhov senzorov a pripojenie
vyhodnocovacej elektroniky. Signaly zo senzorov st konvertované a vyhodnocované
elektronickym kontrolérom (zvycajne komeréne dostupny embedded systém) ako

poCty a typy vozidiel. Data st uchovavané na tlozisku on-demand typu cloudové

D Pull Box/
Junction Box

ulozisko.

Inductive I Directional
-—
Loop I‘/ Bore
- " Inductive
I Loop
|
Pull Box/
Junction Box |:
Solar Panel
& (if solar powered
Power drop ( p )
(if A/IC)
= Axle Sensor Telephone J
drolp Cabinet
if landline)

Obr. 1.1: Priklad ulozenia kombinécii senzorov na vozovkul[I]
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1.1.2 Kontinualny zber dat

Umiestnenie senzorov na vozovku postacuje na kratkodoby zber dat, ale pre kon-
tinualnu klasifikaciu je tento spésob nevhodny najmé kvoli opotrebovaniu tchytov
senzorov. Na senzory vo vozovke nepdsobi ani narazenie kolesa pri vstupe. Dalsim
obmedzenim je aj privod napajania, kym prenosné technolégie si mézu vystacit s
akumulatorom, dlhodobejsie merania uz musia mat zabezpeceny privod elektriny
alebo si ju vytvarat. Nevyhodou je dlhsie odstavenie dopravy na mieste inStalacie
z dovodu zasahu do vozovky. Nasledne ale uz nie je potrebna Specialna udrzba, len
periodické prehliadky. Pri umiestnovani senzorov do vozovky je treba brat ohlad aj
na moznost rekonstrukcie vozovky alebo rozsirovanie ¢i zmena pruhov.

Nespravnym postupom pri instalécii senzorov do vozovky sa zvysuje riziko posko-
denia. Riziko poskodenia hrozi aj pri zasahu blesku do bodu blizkeho senzorom alebo
aj zatecenie vody. Nekvalitna vozovka moze sposobit aj zapocitanie tzv."ghost'naprav.
Ak naprava vozidla poskakuje kvoli nerovnostiam a je blizko meracej stanice, je prav-
depodobné, ze vozovka deformuje senzor a ten to vyhodnoti ako impulz od prechodu
napravy. [1][3]

1.2 Piezoelektrické senzory

Fyzikalnou podstatou tychto senzorov je piezoelektricky jav zalozeny na polarizacii
polokrystalickych alebo krystalickych dielektrik vtedy, ak si vystavené mechanic-
kému napétiu (priamy piezoelektricky jav) alebo v deformaécii krystalov pri pésobeni
vonkajsieho elektrického pola (nepriamy piezoelektricky jav).

V senzoroch, pri priamom piezoelektrickom jave, pdsobi mechanické napéatie bud
kolmo na elektrédy pre zber ndboja (pozdiiny jav), rovnobezne s ich rovinou (prie¢ny
jav) alebo ¢asto vyuzivand metdda, Smykova deformécia. Jej vyhoda spoéiva vo vic-
Sej citlivosti a mensich rusivych uc¢inkoch teplotnych dilatacii konstrukcie senzoru.
Obrézok ¢[1.2] zobrazuje jednotlivé deformécie.

Obr. 1.2: Pozdlzny, priecny a strihovy piezoelektricky jav[2]
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Typické materidly pre piezoelektrické senzory su z tychto skupin[2]:
o Monokrystély, napr. triglycinsulfat, oxid kremicity.
o Polykrystalické keramické materialy, napr. titani¢itan barnaty.

o Organické polyméry, napr. polyvinylidendifluorid (PVDF).

1.3 Pouzitie tejto technolégie v klasifikacii

Piezo efekt v senzore je dynamicky. Elektricky naboj zo senzora je vyvolany zme-
nou sily posobiacej nan. Pri dopravnej zapche alebo ak sa vozidla budi pohybovat
pomalou rychlostou pod urcitou hranicou, je tento druh senzoru nepouzitelny.
Piezokeramicky senzor mé velkost priblizne ako komerény koaxialny kabel. Pri
pouziti vo WIM alebo klasifikacii je typicky ulozeny v hlintkovom kandli a zaliaty
epoxidom. Kandl je potom uloZeny v jednej rovine s vozovkou.

Problémom tychto senzorov je dodrzanie uniformity v celej dlzke senzoru. Sen-
zory, ktoré sa vyuzivaju na klasifikdciu, ale nemusia spitiat také prisne kritéria ako
senzory na WIM(weight in motion) technolégiu.

Piezopolymérovy senzor ma podobné vlastnosti ako piezokeramicky senzor. Roz-
dielom je ulozenie ¢idla do mosadzného puzdra.

Piezokremenovy senzor je unikatny v malej citlivosti na zmeny teplot. Nevyho-
dou je vyssia obstaravacia cena.

Spomenuté druhy piezoelektrickych senzorov maju pri pouziti v klasifikacii po-
dobné rozlozenie na vozovke, ale trochu iné operacné podmienky a iné poziadavky
na instalaciu.

Minimom pre klasifikaciu je pouzitie aspon dvoch paralelne umiestnenych senzo-
rov. Moznym rozloZenim je aj pridanie indukénej slucky (zvycajne medzi senzory) a
tym zlepsit oddelenie vozidiel spésobom informovania kontroléru, ze koniec prvého
vozidla presiel sluckou. Dalsimi moznymi rozlozeniami senzorov st:

e dve indukéné slucky a medzi nimi jeden piezo snimac,

o dve indukcéné slucky a dva piezo snimace.

Piezoelektrické senzory moézu byt opakovane zaliate asfaltom a ich funkénost

nebude ovplyvnena. [3]

1.4 Vypocty parametrov zo senzorov

1.4.1 Rychlost

Prakticky kazdé technolégia pouzivand v metrologii dopravy poskytuje aspon teore-

ticky vypocet rychlosti pohybujiceho sa vozidla. Nemusi vsak plnit dolezitd tlohu

14



pri vyhodnocovani dopravy. Pri technolégiach na klasifikaciu vozidiel je tento para-
meter jednym z opornych bodov spravnej klasifikacie.

Aplikacie s jednou indukénou sluckou vyuziju tvar signalu a aproximuju rychlost.

Pre néas najpodstatnejsim typom merania rychlosti je umiestnenie dvoch senzorov
paralelne s pevnou vzdialenostou medzi sebou. Tento typ radenia senzorov vytvori
rychlostni pascu.

Pri spravnej kalibréacii oboch senzorov je uz jednoduché pouzit vypocet rychlosti
ako drahu za urcity cas. V rovnici ¢. je na vypocet pouzita vzdialenost medzi
senzormi dio vydelend rozdielom casov 17 a Ty vstupov napravy na oba senzory.

v = T2di2T1 (1.1)

Na obrazku [I.3] st zobrazené priemerné mesacné rychlosti vozidla. V ¢iernom
kruhu st zakrizkované priemerné rychlosti, ktoré naznacuju, ze senzory nie su

spravne nakalibrované.
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2 Strojové ucenie

2.1 Strojové ucenie s ucitelom

Cielom v strojovom uceni s ucitelom je naucit navrhovany model oznac¢enymi tré-
ningovymi datami. Tento postup nam umoznuje robif predikcie vysledkov z nezna-
mych dat. Ucitel v tejto metodike znamend, ze vstupné data (tréningové vzory)
maji uz znamy vystupny signal. Ucenie s ucitelom modeluje vztah medzi vstupom
a vystupnymi dadtami (oznacené data).

Na obrazku [2.1] st zobrazené oznacené (label) déta, ktoré st spracované algorit-
mom (machine learning algorithm). Pomocou algoritmu sa nastavia data do predik-
tivneho modelu, ktory dokéze vytvarat predikcie na neoznacené vstupné data (new
data). [4]

Training data

Machine learning
algorithm

[ MNew data ]—v[ Predictive model ]—P[ Predicted labels ]

Obr. 2.1: Grafické zndzornenie algoritmu pomocou ucenia s ucitelom[4]

2.1.1 Logisticka regresia

Logistické regresia je regresny algoritmus, ktory moze byt pouzity na klasifikaciu.
Algoritmus vypocita pravdepodobnost aktualne rieSseného pripadu. Ak je pravdepo-
dobnost vyssia ako zadand hranica, model vyhodnoti dand inStanciu ako pozitivnu
(1). Ak je pravdepodobnost nizsia, inStancia je negativna alebo nula. Model sa sprava
ako bindrny klasifikdtor. [6]

Klasifikacia je kvalitativne vyjadrenie vystupnej premennej. To znamend, ze ne-
predikujeme hodnotu, ale kategoricky zvoleni premennt priradime k vstupnej pre-
mennej. [4]

Podobne ako linearna regresia, logisticka regresia vypocita vazenu sumu vsetkych

vstupnych vlastnosti (features). Vysledok je potrebné este spracovat. 0]
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Podstatnou castou je vyber vhodnej funkcie, ktord vie rozprestriet vystupy mo-
delu od 0 po 1 pre vSetky vstupné hodnoty X. Rovnica ¢[2.1] je pouzivana pre lo-
gisticki regresiu.3y a B sa nazyvaju regresné koeficienty zndme z linearnej regresie.
Bo sa nazyva aj urovinovy koeficient. Predstavuje priesecnik s osou y. 31 je smernica
regresnej priamky. Ak je koeficient kladny, tak so stipajicou hodnotou premenne;j
X je aj zavisla premennd Y rastuca. V pripade, ze je koeficient zaporny, s rastiicou
hodnotou premennej X je zavisla premenna Y klesajica. Rozdielna je vSak zmena
zavislej premennej Y prepocitana na jednu jednotku zmeny vstupnej premennej X.
Tento jav je dany nelinearnym vztahom medzi vstupnou premennou X a zavislou

premennou Y.
ePothX

p(X) = [ (2.1)

Po tprave na tvar rovnice ¢2.2] ndm vznikla funkcia, ktord sa nazyva logit.
Funkcia mapuje pravdepodobnost [0,1] do oboru redlnych hodnét. Vypoétovo je
ale vyhodnejsia inverzna funkcia sigmoid k funkcii logit. Tato funkcia mapuje obor
realnych hodnot do oboru pravdepodobnosti [0,1]. [5][7]

1
0.9F
0.8F
0.7+
0.6F
0.5-
0.4f
0.3
0.2}
0.1F

0
-10

Obr. 2.2: Sigmoid funkcia[9)

p(X)
p(X) -1

Vypocet koeficientov By a (1 je mozny pomocou nelinearnej metédy najmen-

log ( ) =B+ /X (2:2)

sich stvorcov. EfektivnejSou alternativou je vypocet pomocou metédy maximalnej
doveryhodnosti.

Metoda maximéalnej déveryhodnosti odhaduje hodnoty parametrov £y a 3; do
modelu p(X) z tréningovych dat (X). Maximalizdciou funkcie déveryhodnosti do-
siahneme, Ze tréningové data maju najvécsiu pravdepodobnost. Vyjadruje pre rozne
hodnoty parametrov fy a [, pravdepodobnost, ktorou budu data klasifikované do
jednej z dvoch tried (napr. 1 alebo 0).
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V rovnici ¢2.3| je vyjadrend funkcia déveryhodnosti. Sti¢inom stc¢inov maxima-

lizovanych pravdepodobnosti pre obe triedy odhadneme parametre 3y a (3;.[5][8]

1(Bo, B1) = [ p(z:) ] (1 = p(s)) (2.3)

iiy=1 1:y=0
Logisticka regresia s viacerymi nezavislymi premennymi X je pouzitie via-
cerych premennych X na predpoved zavislej premennej Y. V rovnici ¢[2.4] je zmena

oproti rovnici ¢[2.2]len v mnozstve nezavislych premennych X.

p(X)

W) = Bo+ B X1+ ... + B, X, (2.4)

log (

.....

ako 2. Rovnica ¢[2.5]je rozdielna oproti rovnici ¢[2.1] v pridanom stcte v menovateli.

eBrot+Brizit...+BrpTp

Pr(Y =kl X =2x) = (2.5)

14+ Z{i}l eBiotBurit..+BpTp
Po tprave na tvar prirodzeného logaritmu je vidief linearitu zavislych premen-

nych Y medzi vSetkymi parmi klasifikacnych tried.[5]

log ( Pr(Y =kl X =x)
S Pr(Y = K|X = )

) = Bro+ Brix1 + ... + Brpayp (2.6)

2.1.2 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je jednym z jednoduchsich klasifika¢nych modelov. Pri pohlade
na Strukturu, rozhodovaci strom pozostava zo série jednoduchych otédzok a podla
nich rozhoduje o zaradeni dat do tried.

Zaciatok rozhodovacieho stromu je na vrchole. Rozdelenie dat je potrebné roz-
delit na takej vlastnosti (feature), ktorda poskytne najvacsi informacny zisk. Tvorba
rozhodovacieho stromu je iterativny proces. Rozdelenie dat prebieha, pokym listy
v uzloch nasledovnikov nebudu zaradené do rovnakej triedy. Problémom je vsak
pri vicSom mnoZstve vlastnosti hibka stromu a tym aj prilisné prispésobenie al-
goritmu tréningovym datam, tzv. overfitting“. Rozhodovaci strom je nasledne po-
trebné ,osekat® zadefinovanim maximéalnej hibky stromu.

Maximalizacia informac¢ného zisku pozostava z definovania objektivnej funkcie. Ob-
jektivna funkcia je definovana v rovnici ¢[2.7. Pismeno f v rovnici uréuje vlastnost,
na ktorej delime trénovacie data, D, je dataset uzla rodica a D; je dataset uzla na-
sledovnika. I oznacuje koeficient necistoty, IV, a N; oznacuje pocet trénovacich dat
uzla rodic¢a a uzla nasledovnika. Informac¢ny zisk je rozdielom medzi koeficientom

necistoty uzla rodica a sti¢tom koeficientov necistét uzlov nasledovnikov. Cim mensi
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.....

chine learning kniznic ma 1mplementovane bindrne rozhodovacie stromy, teda uzol

rodica ma iba dva uzly nasledovnikov.

(2.7)

2\2

16Dy, ) = 1Dy) =Y 11

b

Koeficient neéistoty gini (I5), entropia (1 H) a klasifikacna chyba (I/g) st bezne
pouzivané ako parametre rozdelenia dat.

Entropia je definovand v rovnici ¢[2.8] p(i|t) je pomer vzorov, ktoré patria triede
© na pocet vzorov uzlu t. Entropia je nulova, ak vsetky vzory daného uzlu sa v jednej
triede. Maximélnu hodnotu entropie (1) ziskame, ak pomer vzorov oboch tried pre
bindrny rozhodovaci strom ma rovnomerné rozlozZenie, teda napr. p(i = 1|t) = 0.5 a
p(i = 0]t) = 0.5.

c
Ip(t) = —XQP(W) log, p(ilt) (2.8)
1=

Gini koeficient necistoty je kritérium na minimalizaciu pravdepodobnosti kla-
sifikdcie do zlej triedy. Gini koeficient je definovany v rovnici ¢[2.90 Podobne ako
entropia, koeficient gini ma maximalnu hodnotu, ak majui triedy rovnomerné rozlo-

zenie.

= 3 pil0)(1 ~ pllt) = 1= 3 plle? 29)

Klasifikacna chyba je kritérium vhodné na zmensenie, resp. skratenie rozhodova-
cieho stromu. V rovnici ¢2.10] je definovand klasifikaénd chyba. Odé¢itanim pomeru
vzorov triedy ¢ ku vSetkym vzorom v danom uzle t ziskame pomer klasifikovanych
vzorov, ktoré si nespravne zaradené do triedy ku vsetkym vzorom v danom uzle
t. Nevyhodou klasifika¢nej chyby je malé citlivost na rast rozhodovacieho stromu.
Znizovanim klasifika¢nej chyby pomocou zvic¢Sovania stromu dochadza k priliSnému
prisposobeniu algoritmu trénovacim datam a tym k nespravnej klasifikacii na budu-
cich détach.[4]

Ak je cielom vyhodnotif ¢istotu nami ur¢eného uzla, vhodnymi kritériami st
gini koeficient a entropia, kedze su citlivejsie na c¢istotu uzla ako klasifika¢na chyba.
Klasifika¢nti chybu je vhodné vyuzit na zvysSenie presnosti predikcie rozhodovacieho

stromu, ak uz je upravend (zrezand) vyska.

Ig(t) =1 —max(p(ilt)) (2.10)

Dolezitym faktorom pri klasifikacii je vyber spravneho algoritmu podla typu spraco-
véavanych dét. Na obrdzku ¢[2.3] je zobrazené porovnanie klasifikicie rdznych typov

spracovavanych dat. Data zobrazené v hornej polovici obrazku maji rozhodovaciu
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hranicu (decision boundary) linedrnu. Aplikacia jednoduchého algoritmu, napr. per-
ceptron, je vhodnejsia ako rozdelenie dat (feature space) na niekolko obdlznikov,
ktoré pouziva rozhodovaci strom. Situdcia v dolnej polovici obrazku je ind. Data nie

je mozné linedrne separovat. Vhodnejsim algoritmom je rozhodovaci strom.[5]

x e - X e~
T - T
o o
I 1
| | | I I I I | | |
-2 -1 ] 1 2 -2 -1 0 1 2
X4 Xy
o — o -
X © - X ° -
T - T
o o
I 1
| | | I I I | | |
-2 -1 ] 1 2 -2 -1 0 1 2
X4 Xy

Obr. 2.3: Aplikécia algoritmov na linearne a nelinedrne separovatelné data[o]

2.1.3 Support vector machine algoritmus

Support vector machine (SVM) je model strojového ucenia, ktory dokaze klasifi-
kovat linedrne aj nelinedrne vzory v datach. Uspesnost klasifikdcie modelu zavisi
od velkosti datasetu. Algoritmus sa vyuziva najmé pri malych a stredne velkych
datasetoch (stovky az tisice vzorov). [6]

Pomocou SVM modelu oddelujeme triedy rovinami, kde pomocou optimalizatora
chceme dosiahnuf maximédlnu mozni medzeru medzi triedami. Na obrazku ¢. 2.4
je zobrazené oddelenie tried pomocou SVM algoritmu. Body (vzory), ktoré lezia
najblizsie k rozdelovacej rovine, sa nazyvaju podporné vektory (support vector),
preto nazov support vector machine.

Po urceni velkosti hranice moze nastat problém so vzormi z opacnej triedy, ktoré
st tesne pri podpornych vektoroch. Moznym riesenim je zmensenie medzery me-
dzi triedami, ¢o ale vedie k zmenseniu uspesnosti klasifikacie. Riesenim je néjst

rovnovahu medzi maximalizovanim medzery medzi podpornymi vektormi a branim

20



Margin (gap between decision
boundary and hyperplanes)

Xz

X4

Decision boundary

Support vectors
X2 A

. b B -~ ! H I
@'\ a yperplane
® ‘.l Hyperplane __——forsecond
® o0 kY for first class class
LY

X1

SVM:

Which hyperplane? Maximize the margin

Obr. 2.4: SVM Kklasifikator s rozhodovacimi rovinamil[4]

ohladu na vzory, ktoré sa nachadzaji medzi nimi. Tzv. soft margin klasifikacia,
ktora pridava parameter C' do vypoctu medzery. Znizovanim parametru C' zvacsu-
jeme medzeru medzi podpornymi vektormi a tym zmensujeme Sancu preucenia sa
(overfitting) klasifikdtora na poskytnuté déta. Parameter C' moézeme zaradit medzi
hyperparametre, ktory kontroluje pocet chyb klasifikatora. Porovnanie rozdielnych
velkosti C' je zobrazené na obrazku ¢[2.5][6] [4]
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Obr. 2.5: Zmena parametra C v SVM Kklasifikatore[6]

SVM s jadrom dokéazeme aplikovat na nelinearne data. Principom metédy vy-
uzivajucej jadro je vytvorenie nelinedrnych kombindcii priznakov (features) a ich
nasledné premietnutie do vyssej dimenzie. V rovnici ¢[2.11] je zobrazena projekcia z
2D do 3D priestoru. Pomocou nelinearity % + 23, ktord urcuje vzdialenost od stredu
vytvoreného kruhu. Kruh definuje oddelovaciu rovinu.

¢($1,$2) = (33'1,372,.%% + ZC%) (211)

Na obrazku ¢[2.6] je zobrazena projekcia z 2D do 3D roviny. Po projekcii staci
pouzit linedrnu oddelovaciu rovinu, ktord sa po spatnej projekcii do originalneho
priestoru vlastnosti stane nelinearnou.

21



s®g®
0
o_0Y% og®s
p®0 8 s 8@
288,08, x = f(x)
oe 0, ®
B0g 5, © Bg o @
 w) 2 0,0
g ®
0,0
(0

Obr. 2.6: Oddelenie pomocou projekcie do 3D roviny[17]

Postup projekcie do vyssich dimenzii je vypoctovo narocna tloha a preto sa
pouziva tzv. Kernel trick. Pomocou tejto metody nie je potrebné vytvarat novy
viacdimenzionalny priestor nad priestorom vlastnosti a staci vypocitat tzv. mieru
podobnosti bodov. V rovnici ¢2.12] je zobrazeny vypodet podobnosti. Vypoctom
euklidovskej vzdialenosti zistime mieru podobnosti bodov. Parameter v urcuje, ako
vzdialenost bodov ovplyvni vyslednii podobnost. Tento parameter optimalizujeme

pri uc¢eni modelu. [4]
(2@, 20)) = exp (_7 26 — 29 > (2.12)

2.1.4 Viac vrstvova neurdnova siet perceptron

Viacvrstvovy perceptron (MLP) alebo inak nazyvany aj ako dopredna hlboka neuré-
nova siet je aproximator urcitej funkcie f. Siet sa nazyva dopredna z dovodu toku
informacii zo vstupu, kde preddvame vstupnt premenni x, nasledne sa vypocitaju
medzivysledky vedice k definovaniu funkcie f k finalnemu vystupu y.Siet s dopred-
nym ucenim mapuje funkciu y = f(x;0) a pocita resp. uéi sa parametre 6, ktorych
tlohou je ¢o najlepsie aproximovat funkciu.

Model je mozné definovat ako sériu po sebe idicich transformécii. Pomocou
rovnice ¢. [2.13 najskor definujeme M linedrnych kombinécii vstupnych parametrov
z1,...,xp kde j = 1, ....M. Cislo jedna nad koeficientami znamen4 prislusnost k prvej

(1 (1)

: NS 1 .. .
vrstve siete.Parameter w;;” oznacuje vahu a parameter w;, oznacuje prah neurénu.

Ji

D
a; = Zw(l):ri + wj%) (2.13)
i=1

22



Parameter a; sa nazyva aktivicia a vstupuje ako funkéna hodnota do aktivacnej
funkcie h(*) v rovnici ¢. [2.14]

zZj = h(aj) (214)

V nasledujicej vrstve su vystupné hodnoty z prvej vrstvy taktiez linedrne skom-
binované a vznikaju aktivacie pre vystupni aktivacéni funkciu. Koeficient k =1, ..., K
a K v rovnici ¢. definuje pocet vystupov. [L3][14]

M
j=1

Na obrazku ¢. je zobrazena 3-vrstvova neurénova sief a ako st medzi sebou
neurény spojené. Zobrazena MLP siet klasifikuje do viacerych tried.

Inner layer | Hidden layers | Outer layer

Bias Bias

Obr. 2.7: Viacvrstvova neurénova siet[15]

Aktivacné funkcie

Ako aktivacnd funkcia na obrézku ¢[2.§ pre vnitorni vrstvu neurénovej siete je
najcastejsie pouzivand ReLU funkcia. Jej predpis v rovnici ¢. [2.16] mapuje vystup z
kladnych hodnét ako identitu a zapornych hodnot ako nulu.

f(z) = maz(0, 2) (2.16)
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Obr. 2.8: ReLU aktiva¢nd funkcia[16]

Koeficient k v rovnici ¢[2.17] definujicu softmax funkciu oznacuje pocet vystup-
nych neurénov. Softmax funkcia vychadza z Bayesovej teorémy, kde vysledok je
dany suc¢inom podobnosti vzoru s trénovanymi datami a pocetnostou podobnych

dat. Softmax funkcia prevedie aktiviaciu na pravdepodobnost zaradenia do triedy k.

~ p|Cp(Cy)  exp(ay)
p(Cilz) = > plCp(Cy) 5, enplay) (2.17)

Stratova funkcia opisuje rozdiel medzi predikciou modelu neurénovej siete a sku-
tocnou hodnotou, ktora ma byt na vystupe. Pri klasifikatore s viacerymi triedami
pouzivame stratovi funkciu s krizovou entropiou. V rovnici ¢. je uvedeny vzo-
rec na vypocet stratovej funkcie pre viactriedny klasifikdtor. Parameter E oznacuje
vypocitanu stratovi funkciu, parameter K oznacuje pocet tried, t,, oznacuje one-
hot encoding parameter, resp. ¢i patri dana vzorka do konkrétnej triedy, alebo nie.

Parameter y;(x,, w) oznacuje vypocitani pravdepodobnost zaradenia do triedy.[14]

E(w)=— Z:l 2_: ok 10 Yg (X, W) (2.18)

Backpropagation technika je podstatna cast trénovania neurénovych sieti. Jej
ulohou je vypocitat gradient za pomoci spatného sirenia stratovej funkcie celou ne-
urénovou siefou. Principom je vypocet derivacii stratovej funkcie vzhladom na vahy
siete. Ako prvé sa vypocita derivacia chyby vystupnej vrstvy a nasledne sa vypo-
¢itané gradienty Siria az na vstup neurénovej siete. Tento krok sa nazyva retazové
pravidlo. Neurénova siet obsahuje viacero neurénov, ktoré st navzajom prepojené,
to znamen4, ze ku kazdému neurénu vedie viacero ciest. Ak sa chceme dostat az na
zaciatok siete, tak je vhodné vyuzit jacobiho maticu, ktora obsahuje vsetky parcialne
derivécie vystupov neurénov vzhladom na vstupy.|[13]

Regularizacia neurénovej siete sa vyuziva na znizenie hrozby preucenia neuro-
novej siete na konkrétne tréningové data. Pomocou parametru A, ktory v sicine s

aktivacnou funkciou f(#) pricita k stratovej funkcii, obmedzime velkost a rast vah.
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Dalsou moznostou je pouzitie dropout techniky. Neurén pri tejto technike pra-
cuje s urcitou pravdepodobnostou p. Pocas tréningu sa vypinaji neurény s urcitou
pravdepodobnostou. Touto technikou je neurénova siet printitena nespoliehat sa na

zopar neurénov. [16]

2.2 Strojové ucenie bez ucitela

Pri strojovom uceni s ucitelom pozname vystupny signal predtym, ako natrénujeme
model. Strojové ucenie bez ucitela pracuje s neoznacenymi datami alebo bez vopred
znamej struktary dat. Technikami strojového ucéenia bez ucitela sme schopni sku-
maf struktiru dat a nasledne ziskaf cenné informacie bez znameho vysledku resp.

vystupného signalu.

2.2.1 Zhlukovanie

Zhlukovanie je datova analyza, ktora skima vzory v datach. Tato technika nam do-
voluje zorganizovat resp. rozdelit informécie v détach do podskupin (zhlukov) bez
vopred znamych prepojeni medzi datami. V kazdom zhluku sa nachadzaju objekty,
ktoré vykazuju urcité podobnosti oproti ostatnym objektom v inych zhlukoch. Zhlu-
kovanie sa obcas nazyva aj klasifikdcia bez ucitela. Na obrazku ¢[2.9] je vyobrazené
jednoduché zhlukovanie do troch zhlukov. Vyuzitie nachadza v niekolkych odvet-
viach, napr. zakaznicka segmentacia, vyhladavace, obrazova segmentécia, systémy

na odporucanie produktov, redukcia dimenzii v datasete.[4][0]

" Cluster B

X

Obr. 2.9: Zhlukovanie[4]
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K-means algoritmus

K-means algoritmus je jednoduché rozdelenie dat do K rozdielnych zhlukov,
ktoré sa navzajom nekryji. Na pouzitie algoritmu je potrebné zadefinovat potrebny
pocet zhlukov K. Nasledne algoritmus prideli kazdy objekt v datasete do jedného z
K zhlukov. Rovnica ¢[2.19 riesi prekrytie zhlukov nulovym prienikom.

Ck N C}m = 0; k 75 kn (219)

K-means algoritmus sa snazi dosiahnut pri kvalitnom zhlukovani, aby objekty
vo vsetkych zhlukoch mali ¢o najmensiu rozdielnost medzi sebou. V rovnici ¢[2.20]
je definovany parameter variability (rozdielnosti) W (Cy). Vypocet variability pozos-
tava z podielu suctu euklidovskych vzdialenosti medzi vSetkymi objektami v k-tom
zhluku a celkovym poc¢tom objektov |Cy| v k-tom zhluku.

1 p
W(Cy) = Gl > 2 (- y5)° (2.20)
i, €Cy J=1

Hladanim najmensieho sictu vsetkych parametrov variability W (Cy) vznika
optimaliza¢ny problém. RieSenie je ale vypoctovo narocné, kedze moze byt celkovo
K™ iteracii.

Riesenim na vzniknuty problém je hladanie lokalneho optima pridelenim kaz-
dému objektu ¢islo od 1 po K. Druhym krokom je vypocet centroidu pre kazdy
zhluk a nasledne sa kazdy objekt prideli najblizSiemu centroidu. Najblizsi centroid
je definovany euklidovskou vzdialenostou. Druhy krok iterujeme, pokym sa vznik-
nuté stredy zhlukov neprestant menit.

Podstatnym krokom pri spravnom zhlukovani je viacnasobné spustenie algo-
ritmu. Pre K-means plati, ze hladd lokalne optimum, nie globalne optimum. Az
niekolko spusteni zaru¢i konvergovanie ku spravnemu zhlukovaniu. [5]

DBSCAN

Density based spatial clustering of aplications with noise (DBSCAN) je zhlu-
kovaci algoritmus vyhladavajici miesta v datach, kde je vyssia hustota v ramci
specifikovaného okruhu e. Dolezitou premennou je minimélny pocet susedov daného
objektu.

Objektom v datasete st pridelené oznacenia. Ak ma objekt v okoli € pocet suse-
dov rovny alebo vacsi ako definovany minimalny pocet susedov, oznacujeme ho ako
jadro. Za krajny objekt sa povazuje objekt s poc¢tom susedov mensim, ako je defi-
novany minimdalny pocet susedov. Ostatné body st povazované za Sum. Na obrazku
¢[2.10] je zobrazeny vznik jadra a krajného objektu. Krajny objekt je prideleny do
zhluku, ktorého jadro spada pod okruh e.
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Obr. 2.10: DBSCAN algoritmus|[4]

Jednou z vyhod DBSCAN algoritmu je odlisny pristup ku tvaru zhlukov ako pri
K-means algoritme, kde je pouzité kruhové okolie zhluku. Nevyhodou je viac para-
metrov ako K-means a tym aj zlozitejsie hladanie optimalnych hodndt pri vacsom
datasete. [4]

2.2.2 Odhad hustoty

Odhad hustoty je subor metéd na urcenie hustoty pravdepodobnosti procesu, ktory
vytvoril dataset resp. spracovavané data. Metdda sa vyuziva najmé na vyhladavanie
anomalii. [6]
Odhad hustoty jadra Odhad hustoty jadra je neparametrickd metéda, ktora pou-
zitim datasetu odhaduje pravdepodobnost novych bodov. Hustota je priamo iimerna
poctu bodov v okoli prave poc¢itaného bodu. Jadrova funkcia mapuje vektory (data
z datasetu) = a z; do priestoru bodov K (hodnota jadra). Jadro definuje podobnost
medzi vektorom z a vektorom z;. Cim vi&sia podobnost, tym je hodnota K vys-
sia. V jadre sa nachddza parameter sirka pasma, ktora kontroluje varidciu(hladkost)
priebehu. [11]

Existuje niekolko typov jadier. Medzi najpouzivanejsie patria Gaussove jadro
alebo obdlznikové jadro.

V rovniciach é a je definované Gaussove a obdlznikové jadro. Parameter

u je definovany ako rozdiel x a x;.

K(u) = L o (2.21)

K(u) == (2.22)



V rovnici ¢ je definovand funkcia odhadu hustoty jadra. n parameter je pocet
prvkov v datasete, parameter h je sirka pasma.[12]
1 & T — T;

Falz) = ii[(h(x —m)= YR (2.23)

i=1
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3 Prakticka cast

V tejto casti som vypisal mnou vytvorené programy. Postupoval som od tych jed-
noduchsich programov na rozdelenie datasetu ku klasifikacii. Ako programovaci ja-
zyk som zvolil Python, pre ktory je vytvorené velké mnozstvo kniznic a st volne
dostupné. Najviac som vyuzil kniznicu scikit-learn a tensorflow kniznicu, ktord ob-
sahuje modely keras. Jeden program (klasickd metéda oddelenia) je realizovany v
prostredi matlab.

Pouzité softvérové kniznice

Scikit learn je open source kniznica pozostavajuca z algoritmov strojového ucenia.
Konkrétne obsahuje algoritmy na klasifikaciu, regresiu, zhlukovanie alebo nastroje
na upravu dat. Kniznica je urc¢ena na pouzitie v programovacom jazyku Python.
Tensorflow Tensorflow je kniznica ur¢ena primarne na tvorbu neurénovych sieti,
ale aj na aplikacie strojového ucenia. Je to jeden z najpouzivanejsich frameworkov
v sucasnosti. Pouzitie je mozné v niekolkych programovacich jazykoch, ako napr.
C++ alebo Python. Kniznica obsahuje aj Keras modely, ktoré su tzv. frontend pre
kniznicu Tensorflow, ktora zabezpecuje optimalizaciu, vytvorenie topoldgie modelu
alebo vypocty vah. Keras API je siborom niekolkych typov neurénovych sieti alebo

nastrojov. Prikladom neurénovych sieti moéze byt Perceptron alebo Transformator.

- Models in a box

Canned Estimators

Train and evaluate
Estimator eras < models
Model
Build models
"—‘—
Python Frontend C++ Frontend -
TensorFlow Distributed Execution Engine

Obr. 3.1: API kniznice Tensorflow
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3.1 Vstupné Data

Vstupné data su vo forme tabulky s niekolkymi stipcami, s ktorymi som praco-
val priamo, a ostatné som pouzil ako referenciu k overeniu funkcénosti oddelenia a
klasifikacie vozidiel.

Data, ktoré som pouzil na tréning resp. klasifikaciu si ziskané priamo z napra-
vovych senzorov umiestnenych na vozovke. Stbor sa nazyva AzleEventRecords a je
vo forme tabulky so 14 stipcami, ktoré obsahuji (uvedené su len pouzité stipce):

o channel-kandl senzoru, ¢islovanie je zvycajne od 0 a do poctu senzorov na

vozovke. M6ze byt ale aj iné vnutorné oznacenie senzorov napr. 11 a 13.

o frame_start- ID konkrétneho frameu, kedy bol zaznamenany vstup kolesa na

senzor

o sample_start- ID konkrétneho vzorku, kedy bol zaznamenany vstup kolesa na

senzor

o time start a microsec start- konkrétny cas, kedy bol zaznamenany vstup ko-

lesa na senzor

o frame center- ID konkrétneho frameu pocas prechodu taziska kolesa cez sen-

zor

o sample center- ID konkrétneho vzorku pocas prechodu taziska kolesa cez sen-

zor

Vypocty som uskutocnoval pouzitim hodnot zo stipcov frame__start a sample__start.
Dovodom je nestabilita ¢asu a tym zhorsend presnost merania.

Frame pozostava z 512 vzoriek a velkost 1 vzorky je zavisla na frekvencii vzor-
kovania. V mojom pripade je velkost vzorkovania 10 kHz, ale tento parameter je len

pre dodany dataset a frekvencia vzorkovania bude pri pouziti v premavke nizsia.

source channel frame_start sample start time_start microsec_start frame_center sample_center time_center microsec_center

0 0 26 251 HEHHEHEHR 407500 26 208 HHHHHEREE 412200
0 1 27 397 HEHHEHEHR 473300 27 445 HHEHEHEEHR 478100
0 2 29 32 HHHHHERE 539200 29 77 HERHHHEHE 543700

Obr. 3.2: Ukazka vstupnych dat

Kontrolné data som ziskal z metodiky WIM (weight in motion). Data boli ziskané
pomocou indukénych sluciek a nemusia byt tplné, alebo mohlo dojst k spojeniu vozi-
diel, resp. oddeleniu vozidla od privesu a nasledne k nespravnej klasifikacii. Riesenia
na spomenuté chyby budu aplikované v mojich klasifikacnych algoritmoch.

Délezité stipee st nasledovné:

« datetime,ms-cas vstupu vozidla na senzor(induk¢nd slucka)

o class-zaradenie do konkrétnej triedy vozidla podla klasifikacnej schémy(WIM

schéma 64 tried)
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« velocity- rychlost vozidla
o length- dlZka vozidla v decimetroch
e axle count- pocet naprav vozidla

o axle X Y- razvory medzi napravami v centimetroch

datetime ms wim class loop_class velocity  length total_weight axle_count axle_1_2_axle_2_3_axle_3_4 axle_4_5 axle_5_6_axle_6_7_axle_7_8_
HHHHHEHE 253 KP-CE-W4 23 8 74 169 20600 5 382 574 131 132 0 0 0
HERHHHHE 548 KP-CE-W4 23 8 77 168 41300 5 361 558 132 132 0 0 0

Obr. 3.3: Ukéazka kontrolnych dat

3.2 Klasifikaéné schémy

3.2.1 EUR13

Kazdy stat alebo region ma svoju klasifikacni schému. V Eurdpe je zauzivana tzv.
tabulka EUR13 vdaka implementéacii vacsiny vozidiel, ktoré jazdia na kontinente.
Kategoricky je rozdelena na 13 roznych typov vozidiel s dérazom na nakladné vo-

zidl4.

Obr. 3.4: EUR13 tabulka

Vehicle Classification Table GRO3-EUR13
1 Car, Light Van ﬁ ﬁ 6 | Rigid 3-Axle HGV m
& 2-Axle Drawbar
Light Goods @ Traier
Vehicle (LGV) Rigid 3-Axle HGV m
& 3-Axle Drawbar
Car/LGV & 1-Axle EI:' 4
Caravan/Trailer T Trallar
7 | Artic, 2-Axle m
{éarILGVn% i‘AXIE % Tractor & 1-Axle
218 AN CIRVer Semi-Trailer
? | Tnacion | Bl e - —
o Tractor & 2-Axle
3 | Rigid 3-Axle Q Semi-Trailer
Jruck V) 9 | Artic, 2-Axle @%
Rigid 3-Axle s Tractor & 3-Axle
Truck HGV) FE'.!- Semi-Trailer
4 | Rigid 4-Axle 10 | Artic, 3-Axle @
Truck {HGV) Tractor & 1-Axle
Semi-Trailer
Rigid 4-Axle ﬁ i
Truck (HGV) Artic, 3-Axie m
Tractor & 2-Axle
5 | Rigid 2-Axle - Semi-Traflr
Truck & 2-Axle 7
Drawbar Trailer 11 | Artic, 3-Axie @ _"”“"g
“Tractor ‘& 3-Axle
Rigid 2-Axle M Semi-Trailer
Truck & 3-Axle
Drawbar Trailer 12 | Bus or Coach
2-Axle
Rigid 2-Axle =
Truck & 1-Axle @#L;l Bus or Coach [T
Caravan/Trailer 3-Axle 0 54
Rigid 2-Axle @g 13 | Vehicle with 7 or a !
Truck & 2-Axle more Axles
Trailer/Caravan Vatidaiot
classified above
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3.2.2 WIM

Klasifikdcia 64 triedami je pouzivana pri vazeni pri pohybe(WIM). Rozsirenie na
viacero tried je presnejSou variantou. Dokaze klasifikovat roznorodé vozidla a tym
zabezpeci vyssiu presnost pri pouziti klasifikdtora napr. na vyber myta v danom
useku.

V mojich vlastnych programoch som pouzil prevod tabulky WIM(64 tried) na
EURI13. Ukazka prevodu je na obrazku ¢[3.5] Prevod je urceny podla podobnosti
vozidiel vhodnych do danej triedy.

wWiM Description Picture Rgg}égﬂ
-100 | Category for special use ! 13

0 Vehicle not classified o 13

1 Car oo 1

2 | Van ¢ o 1

3 Car 1-Axle Trailer ¢ o o 1

4 Car 2-Axle Trailer & ooo 1

5 | 2-Axle Truck s o 2

6 | 3-Axle Truck o oo 3

7 3-Axle Truck g0 o 3

Obr. 3.5: Prevod EUR13 na WIM

3.3 Pozdlzna separacia vozidiel

3.3.1 Konvencné spracovanie naprav

Konvenc¢né spracovanie naprav je vyuzitie zdkladnych fyzikalnych poznatkov, ako
je vypocet drahy, rychlosti a zrychlenia, a nasledné porovnavanie tychto dat medzi
sebou. Program som realizoval v prostredi Matlab.

Ako prvé som vypocital ¢asovy tsek od prvej vzorky. Jednotlivé data ida za se-
bou a jednoduchym vypoétom uvedenym v nasledujicom vypise, kde 0 znazornuje
pociatocny bod, ktory je od¢itany od kazdého dalsieho bodu v datasete. Jednotlivé
casové vzorky su v slede za sebou a preto je potrebny vypocet od absolitneho za-
dlatku. Siedmy stlpec v poli data obsahuje konkrétny frame a ésmy stlpec presnt

vzorku, kedy koleso bolo v strede senzora.
ch(channel,ch id(channel)) =data(i,7)*512+data(i,8) - tO0;

Dalsim krokom je vypocet rychlosti z vypodéitanych ¢asovych udalosti v minu-

lom kroku. V nasledujicom vypise vypocitavam rychlost jednoduchym fyzikalnym
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vzorcom. Vypocet rychlosti je vytvoreny priamo pre prvy dataset, ktory obsahuje 3

senzory.
v(1l,i) = dist/(ch(2,i)-ch(1,1i))*36000; Zkm/h
v(2,1) = dist/(ch(3,1i)-ch(2,1))*36000; /Zkm/h

Dalsfm krokom je iterdcia cez uloZené pole s ¢asmi vstupov a nasledny vipo-
cet vzdialenosti medzi napravami pomocou ¢asov medzi napravami,rychlostami a
vzdialenostou medzi senzormi. Aby sa vozidla dali oddelif, je potrebné stanovit
urc¢ité pravidla. Podla poziadaviek som stanovil niektoré parametre ako napr. rych-
lost. Miniméalne,maximéalne vzdialenosti naprav alebo aj maximalny pocet naprav
som zistil pomocou tabulky EUR13. Zrychlenie a spomalenie som urc¢il odhadom
priblizne na 1g. Néaslednym porovnavanim s maximélnymi/miniméalnymi hodnotami

som vytvoril hranice medzi vozidlami.

min v = 5; Akm/hod Jminimalna rychlost

max_v = 250; Zkm/hod Jmazimalna rychlost

min_a_d = 50; Zcm/Zminimalna vzdialenost medzi napravamt
max_a_d = 1501; Jcm/Zmazimalna vzdialenost medzti mnapravams
max_a_num = 18; 7 mazimalny pocet naprav

max_acc = 10; /Jmaz zrychlenie

min_acc = -10; /maxz spomalentie

Poslednym krokom je pouzitie vytvorenych hranic medzi vozidlami ako pod-

mienky a jednoduchou iteraciou cez pole s ulozenymi razvormi som oddelil vozidla.

Zhodnotenie metody

Pri pohlade na vytvoreny dataset (priloZzeny v elektronickej prilohe) som nenasiel
nespracované vozidla alebo nezmyselne generované data. Problém nastava pri dal-
sich datasetoch, ktoré obsahuju vozidla blizsie k sebe. Vypocet rychlosti generuje
nezmyselné hodnoty, pric¢inou je viac Sumu v datasetoch, resp. zachytené udalosti

prechodu vozidla obsahujui iba polovicu alebo c¢ast celkového poctu prechodov.

3.3.2 K-means algoritmus

Problémom pri zhlukovani pomocou K-means algoritmu je nutnost stanovit pocet
zhlukov. Kedze ale nepoznam, aké vozidla triedim resp. pocet vozidiel je neznamy,
musel som vyuzit heuristickd techniku na stanovenie poctu zhlukov. Nazyva sa me-
téda ohybu(elbow method) a jej funkciou je néjst spravny pomer nespravne klasifi-
kovanych dat k poc¢tu zhlukov.

Na vypocet poctu zhlukov som pouzil metédu .inertia_ . Jej funkciou je vypoci-
tat sucet vzdialenosti umocnenych na druhu vSetkych bodov k ich centram zhluku.
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Poziadavkou je, aby ¢islo bolo ¢o najmensie. Pri nulovej inercii(zotrvacnosti) je ale
kazdy bod v datasete samostatnym zhlukom a to je z pohladu potreby oddelenia
dét kontraproduktivne [10].

Pomocou cyklu for som testoval rézne pocty zhlukov. Prvym pokusom bolo
¢islo 9000, ktoré som stanovil podla poctu vstupnych signalov(vystupy zo senzorov)
v datasete. Nasledne som vyhotovil zoznam, ktory som zaplnil hodnotami od 1000
do 9000, testoval ich na datach a hladal ohyb v grafe. Na obrdzku ¢[3.6] je zobrazeny
pomer sumu k poc¢tu zhlukov. Postupnym zmensovanim intervalu moznych poctov

zhlukov a hladanim tzv. lakfov v priebehoch som ziskal ¢islo 1070.

Pomer sumu k poctu klasterov(elbow)

250000 -

200000 -

£ 150000 A

3
nn

100000 -

50000 -

T T T T T T
1000 1100 1200 1300 1400 1500
Pocet klasterov

Obr. 3.6: Metéda ohybu

Jednou z nevyhod K-means algoritmu je pociatocné umiestniovanie centroidov.
Pri hladani poc¢tu zhlukov som tak musel niekolkokrat spustif program, kvoli ne-
spravnej pociatocnej pozicii centroidov. Tento jav je sposobeny ndhodnym vyberom
miesta centroidov na zaciatku a pre spravnu funkciu v prevadzke to je zavaznd
chyba. Dalsou nevyhodou je konverzia dit z 1D na 2D pre spravne fungovanie al-
goritmu. Casova narocnost algoritmu je oproti ostatnym realizovanym zhlukovacim

algoritmom vacsia kvoli testovaniu poctu zhlukov.

3.3.3 DBSCAN

Algoritmus DBSCAN som realizoval vlastnym navrhom funkcie a aj pouzitim kniz-

nice Sci-kit.
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Prvym krokom pri zhlukovani bolo stanovenie parametru eps. Prvym pokusom
bolo zistif parameter pomocou najdenia zlomu v histograme. Vyuzil som triedu
NearestNeighbours na zistenie vzdialenosti bodu k najblizsiemu susednému bodu.
Vzdialenosti som zoradil od najmensej po najvacsiu a zobrazil som ich na obrazku

cB3.7
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Obr. 3.7: Pocetnost vzdialenosti k najblizsiemu bodu v okoli

Bod zlomu je podla priebehu na hodnote 2. Po pouziti tejto hodnoty ako para-
meter epsilon je ale zhlukovanie neti¢inné. Vozidla, najmé kamiony a dalsie ndkladné
vozidla, ktoré maju napravy vzdialené aj 15 metrov, si rozdelené do viacerych zhlu-
kov. Nizkou hodnotou epsilon je ovplyvnené celé zhlukovanie a aj klasifikacia do
tried. Parameter som zacal zvySovat po jednotkach. Body, ktoré st brané ako Sum,

su oznacené hodnotou -1. Zvolil som hodnotu 8.

3.3.4 Vlastny DBSCAN algoritmus

Prvym krokom bola tprava dat na 1D pole. Algoritmus iteruje cez cely dataset a
porovnava aktudlny bod s predoslym bodom zviacsenym o parameter epsilon. Ak je
vzdialenost aktualneho bodu vacsia ako parameter epsilon, tak aktualny zhluk sa
ulozi a vytvori sa novy zhluk.

Parameter epsilon som vyuzil najskor z predoslého kédu, kde sa realizovalo zhlu-
kovanie pomocou kniznice DBSCAN. Zvolil som druht alternativu, kde som menil
parameter epsilon podla dodaného datasetu. Koéd sa lisi od predoslého vypisu aj
tym, ze spracovavam dalsie data. Tento algoritmus som pouzil pri klasifikécii, ktord

je riesend v nasledujucej sekcii.
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3.3.5 Spojenie K-means a DBSCAN

Problémom pri K-means algoritme je, ze nepoznam kolko zhlukov obsahuji ne-
zname data.Vypocitanim zhlukov pomocou algoritmu DBSCAN som ziskal celkovy
pocet zhlukov, ktoré obsahuju vozidla. Naslednym dosadenim poctu zhlukov som
vypocital zhluky pomocou K-means algoritmu. Tymto krokom som skombinoval vy-
hodu DBSCAN (nepotrebujem poznat pocet zhlukov) a K-means algoritmu (éasové
vzdialenosti medzi vozidlami). Jednou z nevyhod je potreba poznat parameter € pri
algoritme DBSCAN.

3.3.6 Odhad hustoty jadra kernel density estimation algoritmom

Techniku odhadu hustoty som pouzil najmé kvoli inému pohladu na spracovavané
data oproti zhlukovaniu. Odhad hustoty jadra som vyskusal realizovat vlastnou im-
plementaciou algoritmu.

Prvym krokom bolo vytvorenie vektora, ktory mé dizku maximalnej hodnoty
bodu z dodaného datasetu rozsireny o 20 a pocet bodov je ziskany z celkového
poc¢tu bodov datasetu.

Pomocou dvoch cyklov for som vytvoril iterator cez vsetky body datasetu. Po-
rovnaval som aktualnu hodnotu x s ostatnymi hodnotami v datasete cez premennii
xi. Vypocital som gaussovské jadro a vSetky hodnoty scital. Jadro gauss som zvolil
kvoli tomu, ze rozlozenie dat nepoznam. Poslednym krokom je hladanie lokalneho
minima. Sirku pasma bw som najskor vybral ako ndhodni hodnotu. Postupne som
ju znizoval, aby bola dosiahnutd vysoka variancia priebehu kvoli datam, ktoré su
tesne pri sebe.

Odhad hustoty jadra vytvoreny iteraciou cez cely dataset je velmi vypoctovo
naroény proces. VhodnejsSim sposobom je vytvorenie rekurzivneho stromu a tym
znizit celkovi casovi zlozitost. Na obrazku |3.8| je zobrazeny priebeh odhadu hustoty
jadra. Priebeh ma vysoku varianciu z dovodu nizsej hodnoty parametru bw. Na
obrazku si vypisané lokdlne minimé priebehu. Vysledné lokdlne minimé som
porovnal s kontrolnymi datami. Kazdé lokdlne minimum je stred casového tuseku,
kedy cez merané miesto neslo ziadne vozidlo.

Na obrazku ¢[3.10/ a je zobrazeny odhad hustoty jadra na prvych 1000 fra-
meoch a k tomu prislichajice lokdlne minima.
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Odhad hustoty jadra
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Obr. 3.8: Odhad hustoty jadra vlastnym algoritmom na prvych 1000 frameov

[ 94.27956989 206,10752688 284,38709677 329.11827957 373,84946237
519.22580645 653.41935484 698.15053763 776.43010753 854.70967742
988,90322581]

Obr. 3.9: Lokalne miniméa
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Obr. 3.10: Odhad hustoty jadra na prvych 1000 frameov

92,91179689  208.27949223  285.19128912  323.64718757
369.7942657 523.61785949  654.3679142 700,51499234
746.66207047  769.7356@954  854.33858612 985.08864084

Obr. 3.11: Lokéalne minima
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3.3.7 Vyhodnotenie separacie vozidiel

Pomocou viacerych algoritmov na separaciu vozidiel som dosiahol rozlicné vysledky.
Celkovy pocet vozidiel z WIM je 3669. Konvenéna metdda bola vyuzita iba pre prvy
dataset obsahujici menej Sumu a inych anomalii, preto je porovnanie s ostatnymi
algoritmami skor irelevantné. Pri K-means algoritme, ktory je spojeny s metdédou
DBSCAN je pocet separovanych vozidiel rovnaky ako pri DBSCAN metédach. Pre
spomenutu metédu bez algoritmu DBSCAN som nenasiel vhodny sposob, ako kvan-
tifikovat pocet rozdelenych vozidiel. Oddelenie vozidiel pomocou odhadu hustoty
jadra sa mi nepodarilo optimalizovat natolko, aby sa tento algoritmus dal pouzit v

prevadzke. Preto som ho vyradil z porovnania.

Model Pocet najdenych vozidiel | podiel najdenych vozidiel
Konvenc¢na metdda 1057 98,7 %
DBSCAN 3662 99,8
Vlastny DBSCAN 3662 99,8 %
DBSCAN+K-means 3662 99,8 %

Tab. 3.1: Porovnanie algoritmov separéacie vozidiel

Algoritmy, ktoré porovnavam, maju prakticky rovnaki tspesnost oddelenia vo-
zidiel. Rozdielna je vsak komplexnost vypoctu. K-means aj DBSCAN st z kniznice
scikit-learn a st primarne urcené pre viacrozmerné data. Spojenie dvoch spomina-
nych algoritmov je kombindciou vyhod oboch algoritmov, zmenila sa vSak aj vypoc-
tova naroc¢nost. Mnou realizovany DBSCAN je navrhnuty na jednoduché oddelenie
prvkov v poli, ktoré so sebou nesusedia, a preto som si ho vybral ako algoritmus,

ktory pouzijem pri priprave datasetov a pri klasifikacii.

3.4 Spracovanie datasetu

Po oddeleni vozidiel jednym z algoritmov zhlukovania si vstupné data vo forme:

e senzory -na kazdom riadku je uvedena sekvencia impulzov na senzoroch pre

kazdé vozidlo

o frame, sample - kazdy riadok patri jednému vozidlu

Subor sa rozdeli na 3 casti uvedené vyssie a nasledne sa prejde na vypocet rych-
losti a razvorov. Prvym krokom je vypocet doby trvania medzi vstupom prvej na-
pravy a nasledujicou napravou. S¢itanim casovych vstupov na prvy senzor po sebe
idicich naprav som zistil ¢asovi vzdialenost. Vypocet rychlosti som realizoval po-
mocou vstupu prvej napravy na prvy senzor a nasledne taktiez prvej napravy na

nasledujici senzor. Dalej som vypodital rychlost pomocou jednoduchého vzorca na
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vypocet rychlosti (dréha za urcity c¢as). Rychlosti som vypocital 2 a to z dévodu
spriemerovania rychlosti. Poslednym krokom bolo znovu pouzitie vzorca na vypo-
cet rychlosti s tym, ze som vypocital neznamy réazvor pomocou vypocitaného casu
medzi za sebou idicimi napravami a vypocitanou rychlostou.

Prvym pokusom bolo porovnanie razvorov vozidla s tabulkou EUR13. Kompa-
rator cmp porovnava pocet naprav s tabulkou a vyhodnoti, do ktorych tried spada
vozidlo. Tento spdsob je ale nevhodny kvoli neznamemu pévodu tabulky. Vhod-
nejsou metodou je vyhladanie konkrétneho vozidla vo WIM kontrolnych datach a
vytvorenie labelu. V nasledujicom vypise vyhladavam vysledné triedy vozidiel v
kontrolnych datach pomocou porovnavania vypocitanych razvorov a naslednou kom-
binaciou s jednoduchymi podmienkami. Jednotlivé triedy vozidiel si rozdelené do
64 WIM kategorii. Pre konvertovanie som vytvoril lookup tabulku s prepoc¢tom na
kategorie EUR13.

mask = (
(dfinal[’axle_count’] == df2.iloc[i,0]) &
(dfinal[’axle_1_2 base’].
between(df2.iloc[i,1] - tolerance,

df2.iloc[i,1] + tolerance))&
(dfinal[’axle 2 3 base’].
between(df2.iloc[i,2] - tolerance,
df2.iloc[i,2] + tolerance))&
(dfinal[’axle_3_4 base’].
between(df2.iloc[i,3] - tolerance,
df2.iloc[i,3] + tolerance))&
(dfinal[’axle_4 5 base’].
between(df2.iloc[i,4] - tolerance,
df2.iloc[i,4] + tolerance)))

Pred samotnym tréningovym procesom som musel upravit vstupné data do
formy vhodnej na vstup do modelu klasifikatora. Pomocou vytvorenej funkcie pro-
cess__axle data v nasledujicom vypise som konvertoval vstupny dataset do jedno-
duchého zoznamu. Nasledne som nasiel a ulozil do premennej maz__len pocet stipcov
v datasete a vytvoril tzv. padding. To znamen4 zistenie najvicsieho poctu stipcov v
datasete a nasledné doplnenie ostatnych, kratsich, riadkov nulami. Poslednym kro-
kom bolo ulozenie datasetu do datového typu touple.

Tymto krokom som zabezpecil rovnaku sirku vstupnych dat do modelu, kedze
rozmery vstupnych dat si pevne dané pri tréningu. Kvoli roznym sSirkam resp. po-
¢tom naprav je tazsie docielit uniformnost vstupov, a preto je to jeden z najdolezi-

tejsich krokov k priprave datasetu.
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def process_axle data(ds_x):
axle data = []
for index, row in ds _x.iterrows ():
axle_data.append(row.values.tolist ())
max_len= max(len(inner) for inner in axle _data)+2
padded_list = [inner + [0] =
(max_len-len(inner)) for inner in axle_datal
padded_array = np.array(padded_list)
# Extrahujeme videtky stlpce do jednej n-tice
columns = tuple(padded_arrayl[:, il
for i in range(max_len))

return X

Augmentacia Dat SMOTE technikou

Ucenie kazdého klasifikatora je ovplyvnené tym, aké data mu dodame. Celosvetova
doprava je zlozena primarne z osobnych vozidiel a dosiahnut vytvorenie vyrovnaného
datasetu je bez zasahu prakticky nemozné. Ako vhodni metédu na umelé rozsirenie
dét som si vybral tzv. SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique), v
preklade "Technika umelého navysenia poctu vzoriek minoritnych tried".Ak by sa
nakladnych, popripade inych S$pecidlnych vozidiel, tak by doslo k nespolahlivému
zaradeniu do tried.

Pri pohlade na rozlozenie po¢tu vzoriek na obrazku ¢[3.12]je vidiet velkt prevahu
osobnych vozidiel a s odstupom aj triedy 2, 8 a 9.

Zékladnym principom SMOTE techniky je vybrat ndhodne vzorku z jednej triedy
a v okoll bodu néajst susedny bod. Nasledne linedrnou kombindciou (interpolacia)
ziskame bod v priestore vlastnosti, ktory moézeme pouzit ako vzorku do datasetu.
Metoda je obsiahnuta v kniznici Imbalanced-learn vychadzajica z kniznice scikit-
learn.

Odporucanym postupom je podvzorkovat najcastejsiu triedu v datasete a na-
sledne umelo zvysit ostatné triedy na jej iroven. Ja som ale podvzorkovanie nespra-
vil kvoli obavam z nespravnej klasifikacie tried 1 a 2, ktoré su si velmi podobné,
kedze v triedach figuruju osobné auta a dodavky.

V nasledujicom vypise doplitam vzorky do datasetu pomocou SMOTE. Najskor
som musel upravit podmienku poctu susedov v danej triede. Je to dané tym, ze som
nepoznal zlozenie datasetu, a preto som vyuzil dynamicky meniaci sa parameter

k__neighbors.
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Rozdelenie datasetu
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Obr. 3.12: Pocetnost v konkrétnych triedach datasetu

Na poslednych dvoch riadkoch je uvedena metéda, kde som nastavil parameter
sampling _strategy. Parameter je mozné nastavit troma sposobmi:

e auto -automaticky zvoli pocet vzoriek v triedach podla najpocetnejsej triedy

« float - pomerom stanovi pocet vzoriek(len pre binarny klasifikator)

o dict - slovnikom uréim ktoré triedy budu mat kolko vzoriek

e str - moze doplnit iba najmensiu triedu alebo doplni vsetky
Ako najvhodnejsi som zvolil auto spdsob. Vhodnou alternativou je aj doplnenie dict
s moédom doplnenia podla poziadaviek, ktora trieda je ako efektivna pri nasledne;j
klasifikacii.
min_samples = min(len(final_ axles[final_axles == labell])

for label in np.unique(final_axles))

k_neighbors min (5, min_samples - 1)

k_neighbors max (1, k_neighbors)
smote = SMOTE(random_state=42,sampling strategy=’auto’,
k_neighbors=k_neighbors)

X, final axles = smote.fit resample(X, final axles)

Vstup do klasifikatorov

Vyslednym vstupom do klasifikatorov si razvory vozidiel s maximalne 8 napravami.

Ako label st pouzité triedy vozidiel ziskané z WIM metodiky.
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Ako prvy dataset je pouzitych 1737 vozidiel, ktory bol augmentovany na 18396
vozidiel. Z neho je pouzitych 30% na testovanie. Druhy dataset je zlozeny z 863

vozidiel. Nebola na nom vykonanad augmentacia a je pouzity len na test.

3.5 Kilasifikacia

3.56.1 Vytvorenie neurénovej siete MLP

7 kniznice Tensorflow som vyuzil Keras modely na vytvorenie siete. Na vytvorenie
neurénovej siete MLP (multi layer perceptron) som pouzil sekvenény typ modelu.
Jednoduchym priradenim dokazem rozsirit(pridat vrstvy) do neurénovej siete.

V nasledujicom vypise bolo ako prvé nutné pridat vstupnu vrstvu, ktori som
zvolil pre vstupny vektor s rozmerom 7. Rozmer je zvoleny podla vstupnych dat.
Pocet naprav nad 8 je ojedinely a automaticky je zaradeny do triedy 13.

Ostatné vrstvy, ktoré som pouzil:

o Dense(128) - prva skryta vrstva so 128 neurénmi a ReLu aktiva¢nou funkciou

o Dense(64) - druha skrytd vrstva so 64 neur6nmi a ReLu aktivacnou funkciou

« Dropout(0.2) - regularizdcia s 20 percentnym vypinanim neurénov

« Dense(13) - vystupna vrstva siete s 13 triedami a aktiva¢nou funkciou softmax

Poslednym krokom bola kompilacia sekvenéného modelu. Ako optimalizator som
vybral metédu Adam a stratovi funkciu categorical _crossentropy.
Optimalizator Adam sa vyznacuje velkou rychlostou. Uchovava vahy z minulosti
a upravuje rychlost ucenia pre kazdy parameter zvlast. To znamena, ze vyuziva
priemer aj Stvorcovy priemer gradientov.

Stratova funkcia categorical _crossentropy spolu s tzv. One hot encoding je vyuzivana
pri tréningu viactriednej klasifikdcie. Cim je pravdepodobnost spravneho zaradenia
vzoru do triedy vyssia, tym je strata nizsia. Pomocou funkcie softmax sa vyhodnotia

data z neurénovej siete a stratova funkcia ich porovna so skutoc¢nostou.

model perc=Sequential ()

model perc.add (Input (shape=(7,)))

model perc.add(Dense (128, activation=’relu’))

model_perc.add(Dense (64, activation=’relu’))

model_perc.add (Dropout (0.2))

model perc.add(Dense (13, activation=’softmax’))

model perc.compile( optimizer=’adam’,
loss=’categorical_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])

model _perc.summary ()
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Tréning modelu

Dataset som rozdelil na tréningové data a testovacie data v pomere 7 ku 3. Do
rozdelenia som zakomponoval aj tzv. Shuffle, teda doslovne zamiesanie datasetu.
Tymto krokom som docielil ndhodné rozmiestnenie vzoriek, kedze dataset bol spa-
jany z niekolkych dalsich mensich datasetov. Potrebnou tipravou je aj konvertovanie
skuto¢énych vysledkov(label) na one hot encoding.

Poslednym krokom pred ucenim je skalovanie vstupnych dat. Pomocou metédy
StandardScaler som rozmiestnil data s rozptylom 1 a s priemerom 0. Tymto kro-
kom som zamedzil vplyv velkych hodndt v datasete na celkové ucenie sa a zrychlil
konvergenciu siete k spravnemu vysledku. To znamend, Ze nie je potrebné vicsie
mnozstvo tréningovych epoch ako je teraz.

Pomocou metédy .fit som spustil ucenie, ktoré je ukazané v nasledujicom vy-
pise. Pocet epoch som nastavil na 30. Tento pocet som zvolil pozorovanim straty a
validacnej straty. Ak uz dalej validacna strata neklesa, ale celkova strata stale klesd,
hrozi preucenie siete. Batch size som zvolil taktiez pozorovanim validacnej straty
ndjdenim optiméalnej hodnoty. Valida¢né rozdelenie je urcené na 30 percent data-

setu. Vhodnym rozdelenim by bol aj pomer 8 ku 2 alebo pouzitie krizovej validacie.

model_perc.fit(X_train, y_train,epochs=30,
batch_size=32, validation_split=0.3)

Vysledky

Po natrénovani neurénovej siete som vytvoril klasifikacnti spravu. Je to metdda
z kniznice scikit-learn a poskytuje niekolko metrik, ako napriklad recall, precision
alebo Fl-score, ktorymi vieme zhodnotit kvalitu siete.

Recall je pomerom spravne predikovanych vysledkov ku vsetkym vysledkom,
ktoré zahrnaju spravne predikované vysledky aj tie, ktoré siet oznacila, Zze nepatria
do danej triedy. Tymto sposobom zistime, ¢i vie siet najst vsetky pripady, ktoré
patria danej triede.

Precision je pomerom spravne predikovanych pozitivnych vysledkov ku vSetkym
predikovanym pozitivnym vysledkom. Takto zistime, ako sief vie spravne urcit, ci
dané vozidlo patri do konkrétnej triedy.

Na obrazku ¢[3.13] je zobrazend konkrétna klasifikacna sprava k méjmu modelu.
Pri pohlade na jednotlivé triedy je preciznost velmi vysoka a to znamena, ze klasifi-
kator dokaze rozoznéavat aj triedy, ktoré nemali velké zasttupenie v datasete. Rozsire-
nim datasetu som dosiahol vyssiu tispesnost prakticky na vsetkych triedach. Recall
v triede 13( na obrazku ako trieda 12) je niz$i najméa z toho dovodu, Ze celkovy pocet

vozidiel tejto triedy bol pred rozsirenim datasetu nizky a variabilita pri tejto triede
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je velmi velka. Nizsia preciznost pri triede 2 je spésobend podobnostou s triedou 1,
kedze ide najmé o 2 napravové vozidla s podobnym razvorom. Celkova presnost kla-
sifikdcie je okolo 97 percent, ¢o spliiuje poziadavky(viac ako 95 percent) na pouzitie

pri pokutovani vozidiel za myto.

precision recall fil-score support

a 9.97 9.86 9.91 444

1 ©.78 9.94 9.85 459

2 1.60 9.99 1.80 464

3 1.00 1.00 1.20 454

4 8.99 ©.89 9.94 489

5 1.80 1.0 1.80 472

6 1.00 1.00 1.00 453

7 9.88 9.99 9.93 439

8 1.00 1.00 1.00 476

9 1.60 1.80 1.80 492

18 1.00 1.00 1.20 457

11 @.94 1.80 0.97 445

12 1.80 9.83 9.91 435
accuracy 0.96 5979
macro avg Q.97 0.96 0.96 5979
weighted avg .97 9.96 09.96 5979

Obr. 3.13: Klasifikacna sprava

Na komplexnejsie zobrazenie som vyuzil maticu zdmien vytvoreni pomocou kédu
v nasledujicom vypise. Po predikcii vysledkov som spojil vysledky pre kazdu vzorku,
kde som nasiel najpravdepodobnejsiu triedu pre kazdu z nich. Na vytvorenie matice
zamien je vyuzitd metdoda confusion matriz z kniznice scikit-learn. Na zobrazenie
vysledkov som vyuzil kniznicu seaborn s metédou heatmap. Parametre, ktoré sa

nastavuju v metdde, su len na zobrazenie a nemaji vplyv na data.

class _names [f’Trieda{i+1}’ for i in range (13)]

y_pred_prob model perc.predict (X _test)

y_pred = np.argmax(y_pred_prob, axis=1)

cm = confusion matrix(np.argmax(y_test, axis=1), y_pred)
plt.figure(figsize=(10, 8))

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt=’d’, cmap=’Blues’,

xticklabels=class_names, yticklabels=class_names)

Zobrazenim matice zamien sa ukazu triedy, ktoré sa medzi sebou casto zamie-
niaji. V konkrétnom pripade na obrazku ¢[3.14] ide o triedy 1 a 2, kde dochédza k
nespravnej klasifikacii, ako bolo spomenuté pri klasifikacnej sprave. Taktiez st ne-
spravne klasifikované vozidla medzi triedami 2 a 12 a 2 a 13. Po vyhladani vozidiel
s 2 napravami v exportovanych WIM stboroch, ktoré sa klasifikované ako trieda 2
a 13 som nasiel zhodu v rédzvoroch. Podobnost je dand tym, ze do triedy 13 patria

traktory, ktoré maju razvor ako dodavky(malé ndkladné vozidld) v triede 2. Trieda
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12 klasifikuje autobusy, ktoré maju tiez podobny razvor ako dodavky. Pri zdmene
tried 8 a 5 je mozné chyba pri priprave datasetu. Pri pohlade na maticu zamien real-
nych dat na obrézku ¢[3.15] je nespravna klasifikicia prave v spominanych triedach.

Celkova tspesnost predikcie na tychto datach je 88 percent.

Confusion Matrix - klasifikacia vozidiel

Trieda 1 0 0 0 0 0 - ] 4] 1 0 1
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R
‘® Trieda7- 0 0
)
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2
n Trieda8- 2 0
-200
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Treda1l- 0 0 - 100
Trieda12- 0 0
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Predikovana trieda

Obr. 3.14: Matica zdmien neurénovej siete s augmentovanym datasetom

Po zohladneni c¢astych zamien medzi niektorymi triedami je tento model pouzi-
telny pre klasifikaciu vacsiny vozidiel. Doraz na spravnu klasifikaciu sa kladie najmé

na nakladné vozidla a pri vicsine tried je tspesnost nad pozadovanych 95 percent.
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Confusion Matrix - klasifikacia vozidiel
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Obr. 3.15: Matica zdmien neurénovej siete s realnym datasetom

3.5.2 Klasifikacia rozhodovacim stromom

Na klasifikéciu rozhodovacim stromom som vyuzil klasifikdtor z kniznice scikit-learn.
Vo vypise za odsekom je zobrazena konkrétna metéda rozhodovacieho stromu. Prvy
parameter, ktory som nastavil, je random__state=42. Je to inicializacny parameter
pre generator nahodnych ¢isiel a zabezpecuje, ze model bude natrénovany s rovna-
kym nahodnym rozdelenim. Cislo 42 nem4 ziaden vedecky vyznam, je to len zauzi-
vana referencia. Parameter criterion je kritérium rozdelenia a zvolil som parameter
gini, ktory rychlejsie konverguje k spravnemu vysledku ako metoda informacného

zisku (entropia).

clf t = DecisionTreeClassifier (random_state=42,

criterion=’gini’)

Na ucenie klasifikatora som pouzil rovnaké data ako pri vytvorenej neurénovej sieti

v predoslej sekcii. Vyuzil som taktiez augmenticiu datasetu SMOTE technikou.
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Vysledky

Klasifikator dosiahol pomocou testu krizovou validaciou vysoku presnost 97 percent

a nulovy rozptyl, ¢o znamena vysoku stabilitu a nizku citlivost na zmenu dat.
Klasifikacna sprava ukazuje zlepsené vysledky preciznosti cca. o 10 percent v dru-

hej triede a markantné zlepsenie v 6smej triede oproti neurénovej sieti. Negativom

je zhorSena preciznost v prvej triede, ktora ale nie je podstatna.

precision recall fi1-score support

1.0 8.91 0.93 8.92 444

2.0 0.86 0.86 0.86 459

3.0 1.00 1.00 1.00 464

4.0 1.00 1.00 1.00 454

5.0 1.00 8.99 8.99 489

6.0 1.00 1.00 1.00 472

7.0 1.00 1.00 1.00 453

8.0 8.99 6.99 8.99 439

9.0 1.00 1.00 1.00 476

10.0 1.00 1.00 1.00 492

11.0 1.00 1.00 1.00 457

12.0 0.99 0.99 8.99 445

13.0 0.92 0.90 0.91 435
accuracy 0.97 5979
macro avg 0.97 0.97 0.97 5979
weighted avg 0.97 9.97 0.97 5979

Obr. 3.16: Klasifikacna sprava rozhodovacieho stromu

V matici zdmien na obrazku ¢[3.17] je vidiet podobny problém ako pri neurénove;
sieti, a to nespravnu klasifikdciu medzi triedami 1 a 2 a medzi triedami 2 a 13.
Pohladom na maticu zdmien je vidiet zlepSeny recall. Matica zamien s realnymi
datami na obrazku zobrazuje podobnu situaciu, ktoru ale tazsie zhodnotif pre triedy

10 az 13, kedze obsahuji mélo vzoriek.
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Confusion Matrix - klasifikdcia vozidiel Decision tree
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Obr. 3.17: Matice zamien rozhodovacieho stromu s augmentovanym datasetom a

realnym datasetom
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3.5.3 Klasifikacia logistickou regresiou

V logistickej regresii som nastavoval parameter solver a parameter maz_iter. Ako
optimaliza¢ni met6du som zvolil IBFGS algoritmus, ktory je vhodny na viactriednu
klasifikaciu a pri mensom pocte dat. Pocet iteracii som zvolil po sktsani niekolkych

hodnot. Zvolil som ti najnizsiu, pri ktorej neklesala celkova tspesnost klasifikacie.

clf lr=LogisticRegression(random_state=42,

solver=’Ibfgs’,max_iter=500)

Vysledky

Vysledok testu pomocou metddy krizovej validacie je vysoka presnost, konkrétne 93
percent, a taktiez nulovy rozptyl.

Klasifikator dosahuje znizent preciznost pri triede 12, 8 alebo 2 oproti rozhodova-
ciemu stromu. Takisto je vidiet menej zachytenych pravych pozitivnych pre vacsinu
tried.

precision recall fi-score support

1.0 0.91 0.87 0.89 444

2.9 0.80 .86 0.83 459

3.0 1.00 ©.93 0.96 464

4.9 0.98 ©.99 0.99 454

5.8 0.97 0.78 0.86 489

6.0 1.08 0.95 0.98 472

7.0 0.98 1.08 0.99 453

8.0 0.81 0.98 0.89 439

9.8 1.08 1.08 1.08 476

10.0 0.96 1.08 0.98 492

11.0 8.99 1.08 1.08 457

12.0 0.83 ©.98 0.90 445

13.0 1.00 0.83 0.90 435
accuracy 0.94 5979
macro avg 0.94 0.94 0.94 5979
weighted avg 0.94 0.94 0.94 5979

Obr. 3.18: Klasifikacna sprava logistickej regresie

Z prvej matice zdmien na obrazku ¢[3.19 je o¢ividnd zdmena tried 5 a 8. Tieto 2
triedy maja rozdielne rozlozenie naprav a jedinou spolo¢nou vlastnostou je mozny
pocet naprav. Dalej dochadza k zamene tried 2, 12 a 13, ¢o je aktudlne pri vSetkyrch
mnou vytvorenych klasifikdtoroch. Matica s redlnymi datami vykazuje novi zamenu
a to medzi triedami 3 a 1. Moznou pri¢inou je podobnost medzi osobnym autom s

privesom s dvoma napravami a mensim nakladnym vozidlom s troma napravami.
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Confusion Matrix - klasifikécia vozidiel Logistic regression
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Confusion Matrix - klasifikécia vozidiel Logistic regression
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Obr. 3.19: Matice zamien logistickej regresie s augmentovanym datasetom a redlnym

datasetom
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3.5.4 Kilasifikacia support vector machine

Klasifikator support vector machine som nastavil na linearny klasifikator, to zna-
mena, ze ma priamky ako rozhodovacie hranice. Linearny klasifikator som zvolil
z dovodu porovnania s logistickou regresiou, ked maju klasifikovat skoro linedrne
separovatelné data, ktoré su v datasete. Pred vstupom do klasifikatora boli data

skalované kvoli velkej citlivosti algoritmu na zmeny vstupu.

clf svm=svm.LinearSVC(random_state=42)

Vysledky

Uvedeny klasifikator dosiahol najnizsiu ispesnost spomedzi vsetkych realizovanych
klasifikatorov, a sice 90-percentnu presnost a taktiez nulovy rozptyl.

Recall pri triedach 2, 3 a 5 je nizsi oproti ostatnym klasifikatorom.

precision recall fi1-score support

1.0 0.69 0.91 0.79 444

2.0 0.85 0.75 0.80 459

3.0 0.82 0.66 0.73 464

4.0 0.95 0.95 0.95 454

5.0 0.96 .74 0.84 489

6.0 0.97 0.93 0.95 472

7.0 0.99 1.00 9.99 453

8.0 0.85 0.97 0.90 439

9.0 0.938 0.99 0.98 476

10.0 0.95 0.96 0.95 492

11.0 0.938 1.00 9.99 457

12.0 a.75 0.96 0.84 445

13.0 1.00 0.83 0.90 435
accuracy 0.89 5979
macro avg 9.90 0.90 9.89 5979
weighted avg 09.99 09.89 0.89 5979

Obr. 3.20: Klasifikacna sprava SVM klasifikatora

7 matice zamien na obrazku ¢ je jasne vidief nizsi recall pri triedach 3 a 5.

Pri testovani s redlnymi datami dochadza k rovnakej situdcii.
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Confusion Matrix - klasifikécia vozidiel SVM

Trieda 1 27 1, g 0 0 6 0 0 0 g 0 1,
Trieda 2 - 64 0
400
Trieda 3 - 86 0
Trieda4 - 0 0
Trieda5- 0 0
300
m Trieda6- 0 0
hel
.z
i=1
‘2 Treda7- 0 0
ps]
2
2
n Triedag8- 1 0 -200
Trieda9- 0 0
Trieda10- © 0
. - 100
Trieda 11- 0 0
Trieda 12- 0 1] 0 0 16 0 0 0 0 0 0 0
Trieda 13 - 28 33 0 0 0 0 0 0 0 0 0
| ' ' ' I ' I ' I ' I ' -0
— ™~ m £ wn w ~ <] [=3] (=] — ™~ M
© ) ) © L] o © ) © ~ — — —
= = = = = = = = - o o o o
g F @ E® B 2 3 ' F 3§ 3 % 3
= = = = = = = = = E E £ E

Predikovana trieda

Confusion Matrix - klasifikécia vozidiel SVM

Trieda 1 . 22 0 0 0 ] 0 4 ] 0 0 0 1 350

Trieda 2 - 32 63 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Trieda 3 - 20 4] 1, 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300
Trieda 4 - 1 4] 0 0 0 0 0 I, 0 0 0 0 0
250
Trieda5- 0 0 0 0 5 0 0 8 5] 0 0 0 0
_g Trieda6- 0 0 0 0 0 14 0 0 1, 0 1, 0 0
£ 200
‘2 Treda7- 0 1] 0 0 0 0 0 0 4 0 0 (4] 0
G
2
2 .
n TriedaB- 1 0 0 0 0 0 0 82 0 0 0 0 0
- 150
Trieda9- 0 0 0 4] 0 0 0 0 214 0 0 4] 0
Trieda 10- 0 0 0 4] 0 1, 0 0 0 0 0 4] 0 - 100
Trieda 11- 0 1] 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0
) -50
Trieda 12- 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Trieda 13- 0 4] 0 0 0 I, 0 0 0 0 0 0 1,
I ' ' ' I ' I ' I ' I ' ' -0
- ~ m <+ n © ~ ® o o — &~ "
o o © o) w w o o o - - - -
° - - k=1 - = = o T © © © o]
g ¥ ¢ @ ¥ ¥ @ & & § § § 3
= = = = = = = = = E E = E

Predikovana trieda

Obr. 3.21: Matice zdmien SVM klasifikatora s augmentovanym datasetom a realnym

datasetom
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Zaver

V bakalarskej praci som sa venoval pouzitiu piezoelektrickych senzorov na klasifika-
ciu vozidiel v premavke. V prvej kapitole som predstavil zdkladné principy zberu dat
pomocou piezoelektrickych senzorov a priblizil som funkény princip piezoelektric-
kych ¢idiel. V druhej kapitole st ukazané zékladné metddy oddelenia a klasifikacie
dat pomocou viacerych algoritmov.

Zhlukovanim a metédou hustoty jadra som v kapitole 3 oddelil data patriace
jednému vozidlu. Na realizdciu niektorych algoritmov ako napr. DBSCAN algorit-
mus alebo dalsie som pouzil kniznicu Sci-kit a k tomu som naprogramoval vlastny
kéd. Parametre potrebné na presné oddelenie vozidiel som urcil pomocou statistic-
kych metdd alebo jednoduchym odhadovanim parametra s korekciou vopred danych
kontrolnych dat. Dalsim programom, ktory som vyskasal, bol konvenény pristup k
separacii vozidiel pomocou priameho vypoctu rychlosti. Program som ale nevedel
dobre odladif na datasetoch, kde sa vyskytoval Sum alebo nespojené napravy. Vy-
sledkovo najlepsie vysiel mnou realizovany algoritmus DBSCAN. Pocet vozidiel pri
porovnani s referencnou klasifikaciou WIM je prakticky rovnaky.

Na spracovanie dat som vyuzil vlastné algoritmy a nésledne som vypocital rych-
losti vozidiel a vzdialenosti naprav. Algoritmus ma ale problémy pri spracovani vo-
zidiel, ktoré idu tesne za sebou a nespracovava rozne smery jazdy.

Ako pilotné labelovanie som realizoval porovnanie s tabulkou EUR13 obsahu-
jucu rozsahy néprav. Nésledne kvoli vyssej spolahlivosti som zvolil labely z WIM
databazy. Poslednymi krokmi bola tprava velkosti datasetu, augmentécia a padding.

Na klasifikdciu som pouzil algoritmy z kniznice Sci-kit a Tensorflow keras. Naj-
vysSiu presnost som dosiahol pri MLP neurénovej sieti a to 97%. Najvicsiu presnost
pri modeloch scikit-learn som dosiahol s algoritmom rozhodovaci strom a to 97% a
najnizsiu pomocou SVM algoritmu, ktory mé presnost 90%. Hodnota pod 95% je
na pouzitie napr. na kontrolu myta nie velmi vhodné. Problémom je nizka variancia
datasetu kvoli zlozeniu dopravy naklonenej prirodzene k osobnym autam.

Cielom do budtcna by malo byt urcite pokrytie vsetkych problematickych sce-
narov. Tie moj algoritmus nerozoznava velmi dobre. Vzhladom na okolnosti mi ale
tato praca priniesla cenné poznatky o algoritmoch strojového ucenia, dozvedel som
sa vela novych informacii ohladom ladenia hyperparametrov, augmentacie datasetu,

neurénovych sieti a zaroven som si zlepsil svoje programétorské schopnosti.
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A Obsah elektronickej prilohy

| dataset
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complet_eurl3_2025_test2.csv
WimClasSS.COV .ttt ittt iie e
WimVehicles_20241113T1026145690100.csv
WimVehicles_20250106T0812484820100.csv
WimVehicles_20250107T0803463370100.csv
| models

decisiontree. joblib
linsvm. joblib

logisreg.joblib

mlp.keras
| clust_scikit_kmeans.py

| conv_meth.m

| final _mlp.ipynb
| kernel_density_est.py

| label_class.ipynb

| readme.md

| scikit_dbscan.py

o7

korenovy adresar
vSetky potrebné datasety

foF=} 2 dataset
foF=) dataset
fo7=) "N dataset
oT=1 A dataset
oT=1 7 dataset

dataset separovanych vozidiel
dataset separovanych vozidiel
. dataset separovanych vozidiel
. dataset separovanych vozidiel
. dataset separovanych vozidiel
prevod WIM na EURI13
WIM databéza
WIM databéza
WIM databéza
Ulozené modely klasifikatorov

..... model rozhodovaci strom
model linedarnej SVM
model logistickej regresie
model MLP
program K means v pythone

konvencénd metdda spracovania naprav
program siete multilayer perceptron v pythone
program na odhad hustoty jadra v pythone
program kompletnej klasifikdcie v pythone

....................... navod
program DBSCAN v pythone
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