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Simulace rychlostniho profilu vozidla

Abstrakt

Tato prace tesi problém simulace rychlostniho profilu vozidla na libovolné trase.
Zaméril jsem se na moznosti simulace pomoci ML modelu natrénovaného na namétrenych
datech redlnych jizd. Pii tvorbé priznakt vyuzivam zdroje otevienych geografickych
dat. Navrzeny systém libovolnou vstupni trasu obohati o dostupna data a na je-
jich zakladé provede predikci rychlostniho profilu. Na testovacich datech se podatilo
dosdhnout stfedni absolutni chyby 0,8 m/s. Vysledkem této préce je ML model, ktery
uzivateli umoznuje vytvareni syntetického rychlostniho profilu podobného realnému
chovéni vozidla.

Kli¢ova slova: synteticky rychlostni profil, simulace rychlostniho profilu, geogra-
ficka data, jizdni data, strojové uceni, umélé neuronové sité, map-matching, tvorba
priznaku, geografické priznaky, OSM, OSRM

Vehicle Speed Profile Simulation

Abstract

The focus of this work is to design a solution of the speed profile simulation problem
of a vehicle on an arbitrary route. I focus on the possibilities of the utilization of
an ML model trained on data from real drives. I use open geographical data for
feature engineering. The proposed system enriches input route with available data
and makes a speed profile prediction based on the input. This approach achieves
mean absolute error of 0.8 mps on test data. The outcome of this work is an ML
model which allows user to create synthetic speed profile similar to the real behaviour
of the vehicle.

Keywords: synthetic speed profile, speed profile simulation, geographical data,
drive data, machine learning, artificial neural networks, map-matching, feature en-
gineering, geographical features, OSM, OSRM
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1 Uvod

Zadani mé prace vychazi z pozadavku firmy Entry Engineering, kterd se zabyva
testovanim fidicich jednotek automobilu a mobilnich aplikaci z oblasti automotive.
Testovani chovani aplikaci a fidicich jednotek pti scénéfich zavisejicich na poloze a
rychlosti jizdy automobilu (napt. varovani pii vijezdu do zény s omezenou rychlosti)
nabizi dvoji ptistup: Generovani dat o poloze a rychlosti redlnou jizdou v automobilu
za vyuziti palubniho pocitace, nebo simulace jizdy takovym zpusobem, aby data o
poloze a rychlosti co nejlépe odpovidala redlnému chovani vozidla na trase.

Simulovany rychlostni profil skyta oproti namérenému mnozstvi vyhod. S do-
statecné obecnym zpusobem simulace je mozné generovat rychlostni profily na li-
bovolné trase a v libovolném mnozstvi bez nutnosti vydani dalsich finanénich a
personélnich prostfedku na sbér dat.

V této praci prozkoumavam zpusoby, jak by se k takovému ucelu daly vyuzit
oteviené zdroje geografickych dat v kombinaci s namérenymi daty realnych jizd.
Tato namérend data vyuzivam v experimentech jako vstupni data modeli umélych
neuronovych siti pro tvorbu syntetickych rychlostnich profili. Regeny problém je
soucasti projektu ” CK01000020 — Vyvoj generatoru tras GNSS a signalu CANBUS
pomoci strojového uceni s vyuzitim Software Defined Radio (2020 — 2022), fnan-
covéno z programu Doprava2020 agentury TACR?”.

V kapitole 2 popisuji a porovnavam ruzné zdroje geografickych dat s durazem na
otevienost dat. V dalsi kapitole 3 strucné popisuji potencidlné vyuzitelné architek-
tury umélych neuronovych siti, jejich vyhody a nevyhody a dostupné implementace
v knihovnach pro strojové uceni. Kapitola 4 dava vhled do faktoru ovlivinujicich
rychlost jizdy vozidla po trase a porovnava je z hlediska dostupnosti v otevienych
datech a reprodukovatelnosti ve fazi nasazeni systému pro tvorbu syntetického rych-
lostniho profilu.

Pro trénovani umélych neuronovych siti jsou dulezitda namérend data realnych
jizd. V kapitole 5 popisuji, jaka data jsem pro praci ziskal. Zaroven popisuji im-
plementaci algoritmu pro jejich zpracovani. Nasledujici kapitola 6 popisuje imple-
mentaci systému pro tvorbu syntetického rychlostniho profilu. Kapitola 7 popi-
suje predzpracovani datové sady pro zpracovani modelem, iterativni zpusob hledani
vhodného modelu neuronové sité a vysledky.
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2 Zdroje geografickych dat

2.1 Vymezeni pojmii

Uvodem bych rad vymerzil nékteré z pojmu, které jsou pro tuto praci dulezité.

Trasou rozumim uspofadanou mnozinu zemépisnych soutradnic vyjadienych jako
usporddané dvojice hodnot [zemépisna sitka, zemépisnd délka]. Trasa predstavuje
zpusob, jak po silni¢ni siti doséhnout pomoci vozidla z prvni (startovni) do posledni
(cilové) zemépisné souradnice.

Rychlostni profil jsou takova data, kterd umozni urcit prumérnou rychlost v bodé
trasy (Casova znacka, prumérnd rychlost). Kazdé trase lze tedy priradit rychlostni
profil. Kombinace trasy a rychlostniho profilu tvoii jizdu. Rychlostni profil muze
byt naméreny (vznikly méfenim na redlné trase) a nebo synteticky (vznikly mode-
lovanim).

Jizda je trasa doplnéna o rychlostni profil. Dvé jizdy mohou mit stejnou trasu,
ale 1isit se v rychlostnim profilu. Dvé jizdy mohou mist stejny rychlostni profil, ale
mit jinou trasu.

Vzddlenost na trase oznacuje kumulativni vzdalenost mezi soutfadnicemi trasy.
Vzdalenosti mezi soufadnicemi rozumim vzdalenost na referencni elipsoidu WGS84
[1]. Ve vyjimeénych piipadech, kdy je porovnavana vzajemnd vzdalenost dvou bodu
je pouzita aproximace Eukleidovskou nebo Manhattanskou vzdalenosti. Tyto pripady
jsou oznaceny.

2.2 OpenStreetMap

Zakladem pro modelovani syntetického rychlostniho profilu jsou kvalitni zdroje ge-
ografickych dat. Na grafu 2.1 je vidét, ze nejpouzivanéjsim zdrojem mapovych pod-
kladu na internetu je Google Maps. Anekdotickym porovnanim map Google Maps a
OpenStreetMap 1ze dojit k zavéru, ze mapové podklady Google Maps jsou tplnéjsi,
zaroven Google poskytuje rozsahlé API pro praci nad mapovymi podklady véetné
navigacnich néstroju. Vzhledem k tomu, ze se jedna o proprietarni software, ktery
nabizi pouze omezené mnozstvi volnych dotazu do API a v poslednich letech doslo k
vyraznému zdrazeni sluzeb nad ramec volné kvéty [2], je potencialni vyuziti Google
Maps pro tcely této prace vhodné jen jako doplinkové sluzby.

Pro otevienost dat jsem pro tuto praci vybral OpenStreetMap. OpenStreetMap
je projekt, ktery byl zalozen v roce 2004 Stevem Coastem ve Spojeném kralovstvi.
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Top Mapping Technologies

Leading Mapping technologies share on the web

The Entire Internet

6.02%

0.19% 0.09% 0.02% 0.02% 0.02% 0.01% 0.01%
Leaflety @ O SR BINGw m*
Google Leaflet Baldu Maps OpenLayers OpenStrestMap Naver map Bing Maps MapQuest

Maps
Obrazek 2.1: Podil sluzeb pro zobrazeni mapovych podkladu [3]

Projekt je zalozen na myslence otevieného software a motivaci pro jeho vznik byly
pravé nedostatky komercénich mapovych sluzeb poskytovanych spole¢nostmi vyrabéjicimi
satelitni navigace a nebo vyse zminénym Googlem. Mapové podklady OpenStreetMap
jsou vyuzivany mimo jiné spoleénostmi Apple, Amazon, Facebook, Microsoft nebo
Wikipedia [4]. Data OpenStreetMap jsou dostupné pod licenci ODbL [5].

2.2.1 Struktura dat

Datova struktura map OpenStreetMap sestava ze ¢tyt zakladnich prvka [6]. Témi
jsou uzel (Node), cesta (Way), relace (Relation) a znacka (Tag). Podrobnéji jsou
popsany v nasledujicich sekcich. Dalsim podstatnym prvkem OSM je sada zmén
(Changeset), coz je zdznam zmén, které v mapovych podkladech provedl ptispévatel
v case. Podstata tohoto prvku spoc¢ivda v moznosti sledovat zmény na otevienych
datech a v pripadé problému nebo chyb se navratit k puvodni verzi. Pro ucely této
prace je prvek nepodstatny.

Uzel

Uzel reprezentuje bod na Zemi idaji o zemépisné Sitce, zemépisné délce a jedno-
znacnym identifikdtorem (id). Pokud cesta sdili droviiové kiizeni s jinou cestou,
musi sdilet také uzel. V opa¢ném pripadé naopak uzel sdilet nesmi.

Cesta

Cesta je uspofadany seznam 2 az 2000 uzlu (limit OSM). Sémanticky neodpovida
¢eskému slovu cesta. V. OSM je cesta jakakoliv linie. Druhy cest jsou dvoji. Oteviena
cesta (cesta, ktera zacind a koné¢i na ruznych mistech) predstavujici napiiklad vo-
zovku, chodnik nebo Zelezniéni trat, nebo uzaviend cesta: kruhovy objezd, oploceni.
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Zaroven muze uzaviend cesta reprezentovat plochu (area), napiiklad budovu, park
atp.

Relace

Jedna se o dvojici jedné nebo vice znacek a usporadaného seznamu jednoho nebo
vice uzlu nebo cest. Muze predstavovat vyznamné silni¢ni tahy, prirodni rezervace
nebo tzemné samospravné celky. Relace muze také obsahovat informaci o zakazu
odboceni.

Znacka

Znacka je prvek, ktery lze prifadit vSem dfive zminénym prvkum. Znacky rozviji
informace o prvcich. Jedna se o dvouprvkova data typu klic-hodnota. OSM nemd z
podstaty standard nastaveny autoritou pro hodnoty, které mohou znacky obsahovat,
avsak existuji obecné konvence, které jsou do urcité miry uznavany [7].

Soubor bézné pouzivanych konvenci v pouzivani znacek je mozné nalézt v mapové
legendé dokumentace OSM [8]. Ceské komunita OSM popisuje standard, ktery by
mél sjednotit postupy pii tvorbé mapovych podkladi v Ceské republice [9].

2.3 Smeérovaci knihovny

Pro vytvoreni umélého rychlostniho profilu mezi libovolnymi body je tfeba nejprve
zjistit, jaka trasa body spojuje. K hledani trasy nad daty OSM existuje nékolik
desitek smérovacich knihoven [10]. Dokumentace OSM poskytuje obsdhlé srovnani
téchto sluzeb na zakladé podporovanych funkcionalit v kategoriich pokryti, zpusob
dopravy, pokrocilé moznosti navigace, hromadnd doprava, uZivatelské rozhrani a in-
formace o sluzbach. Jako podminky nutné vzhledem k fesenému problému jsem pfti
volbé zvolil nasledujici vlastnosti: Globdlni pokryti routingové sluzby, hleddani tras pro
automobily a otevienost zdrojového kddu. Dalsi podminkou bylo dostupné online API
pro testovani.

Timto sitem prosly ¢tyti routingové sluzby: OpenRouteService, YOURS, OSRM
a GraphHopper.

2.3.1 OpenRouteService

OpenRouteService je projekt spravovany tymem Institutu geoinformacnich studii
univerzity v Heidelbergu. Je vydavéan pod licenci Apache 2.0. Projekt poskytuje
API hledéni trasy, matriz API, které pro soubor zemépisnych souradnic vraci ma-
tici ¢asu nebo vzdéalenosti mezi nimi, isochrones API, které pro zadané souradnice a
¢as vraci oblast, které lze v zadaném ¢ase dosdhnout, API Geocode, které pro vstupni
soufadnice vraci adresu a obrdcené, API Pois, které vraci body zajmu v okoli nebo
oblasti a FElevation API, které pro zadané soutradnice vraci soufadnice obohacené o
informaci o nadmotské vysce. Chybi map-matching API. Projekt mé dobfe zpraco-
vanou dokumentaci. Na repozitaii projektu je dostupny Docker kontejner.
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Vysledek volani do routing API https://api. openrouteservice. org/v2/
directions/ driving-car/ geojson metodou POST s daty

{

”coordinates”: [[15.07133,50.77279], [15.06465,50.76297]],
7attributes”: [”avgspeed”], "elevation”: "true”,
"extra_info”: [” waytype”, "surface”, ”"countryinfo”],
"maneuvers”: "true”

}

obsahuje seznam zemépisnych soutadnic trasy véetné jejich nadmorské vysky, infor-
mace o jednotlivych manévrech na trase véetné informace o ihlu toceni, informace o
vyskovém profilu trasy, prumérnych rychlostech a vzdalenostech mezi jednotlivymi
manévry, povrchu a typu vozovky. Online API umoziuje denné 2000 volani.
Vypocet ¢asu trasy [11] je rozdélen na vypocet pro kazdy segment na zakladé
informace o rychlostnim limitu pro jednotlivé typy cest, informace o tridé vozovky

cvv s

2.3.2 YOURS

Projekt YOURS poskytuje velice omezenou dokumentaci. Podle instance na http:
// www. yournavigation. org/ vyuziva pro hledani trasy data z roku 2014 a wiki
stranka na OSM zaznamenala posledni Upravu zacatkem roku 2018. Projekt je
vydavan pod licenci BSD. Dostupna API umoznuji hledani trasy a export trasy
do GPX nebo WPT.

Vysledek volani do routing API http: //www. yournavigation. org/api/ 1.
0/ gosmore. php metodou GET s parametry format=geojson, flat=50.77279,
flon=15.07133, tlat=50.76297, tlon=15.06465, v=motorcar, fast=1, layer=mapnik
a instructions=1 obsahuje jednoduchy seznam zemépisnych soufadnic trasy bez
dalsich informaci, vzdélenost, odhad ¢asu a jednoduchy popis trasy.

Dokumentace neobsahuje informaci o zpusobu vypoc¢tu casu jizdy.

2.3.3 GraphHopper

GraphHopper je vydavan pod licenci Apache 2.0. Jeho dokumentace je dobfe zpra-
covand. Projekt nabizi API pro hledédni tras, optimalizaci tras (problém obchodniho
cestujiciho), Isochrones AP, API pro map-matching, pro hledani ¢asu a vzdélenosti
nejrychlejsich cest mezi polem zemépisnych souradnic, Geocode API pro pirevod
textové adresy na zemépisné souradnice a Cluster API, které pro vstupni sou-
bor zemépisnych souradnic provadi klastrovani do pozadovaného mnozstvi klastru
na zakladé zvolené vzdalenosti. Webové rozhrani umoznuje 15 000 volani do API
zdarma a k dispozici jsou placené programy s vyssimi kvotami. Repozitai obsahuje
Docker kontejner.

Vysledek volani do routing API https: // graphhopper. com/api/ 1/ route?
key=552c7fe8-febd-48d0-95f7-46702000fd23 metodou POST s daty
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"elevation”:true,

"points_encoded”: false |,

"points”:[[15.06465,50.76297],[15.06745,50.76937]],

"vehicle”:” car”

7details 7]
77time77’
"distance”
"max_speed” ,
"road_class”,

"surface” ]

Y

}

obsahuje seznam zemépisnych souradnic trasy véetné informace o nadmotské vysce,
informace o délce a ¢asu prujezdu useku trati a textové informace o manévrech. Déle
informace o povrchu, maximalni rychlosti a typu vozovky jednotlivych useku trasy.
Také informace o celkové nastoupanych a sestoupanych vyskovych metrech.

Trvani prujezdu jednotlivych segmentu je vypocteno na zakladé informace o typu
vozovky a povrchu vozovky. Pro kazdy povrch a typ vozovky je uréena maximalni
rychlost [12], pokud jsou pro segment trasy urceny obé hodnoty, je zvolena nizsi
z nich. Data o rychlosti na jednotlivych typech vozovky a povrsich lze upravit v
lokalni instanci nastavenim faktoru pomoci vlastniho profilu.

2.3.4 OSRM

OSRM ma obsdhlou a dobfte strukturovanou dokumentaci. Je licencovan pod licenci
BSD. Nabizi API pro hledéni trasy, hledani nejblizsich uzli OSM, cast a vzdalenosti
nejrychlejsich cest mezi polem zemépisnych souradnic, API pro map-matching. Déle
nabizi trip service, coz je sluzba tesici problém obchodniho cestujictho a tile service,
ktery vraci oblast mapy ve vektorové podobé véetné metadat o rychlostech, ¢asech
prejezdu segmentu a dalsich [13].

Vysledek volani do routing API metodou GET http: //router. project-osrm.
org/route/v1/driving/15. 06465,50. 76297; 15. 06745,50. 76937 s parame-
try steps=true, geometries=geojson, overview=full, annotations=true obsahuje se-
znam zemeépisnych souradnic trasy, souradnice manévru a jejich vlastnosti, informace
o vzdalenosti a dobé prejezdu mezi jednotlivymi body trasy. Soucasti vysledku je
i seznam identifikatoru uzlu z OSM. Online API umoznuje neomezena volani. Je
dostupny kontejner Docker.

Vypocet ¢asu trasy se ridi profilem, ktery je nastaven v souboru formatu LUA
[14] a vychazi ze znacek a informaci z OSM. Profily lze pridévat a upravovat v lokaln{
instalaci OSRM.

2.3.5 Porovnani smérovacich knihoven

Projekt YOURS poskytuje velice omezenou dokumentaci a neni dlouhodobé udrzovany,
coz ho s ohledem na budouci vyvoj vytazuje. Ostatni tii sluzby, ORS, OSRM a
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GraphHopper Poskytuji dostatecné podrobnou dokumentaci, jsou aktualni a stoji

za nimi vyvojarskd komunita.

Tabulka 2.1: Porovndni smérovacich knihoven

Map-matching API | Nadmoiska vyska | Docker kontejner | Dokumentace
ORS NE ANO ANO dobra
YOURS NE NE NE Spatnd
GraphHopper | ANO ANO ANO dobra
OSRM ANO NE ANO vyborna

Sluzby ORS a GraphHopper umoznuji rozsahlejsi specifikaci dotazu. Zaroven po-
skytuji informaci o nadmoiské vysce. ORS vyuziva pro routovani upravenou starsi
verzi GraphHopper. Pro tvorbu rychlostniho profilu je dulezita informace o kiizenich
na trase, jako jsou prechody pro chodce, zelezni¢ni prejezdy a podobné. Tato inofor-
mace je v OSM ulozena jako uzel. OSRM jako jediny poskytuje informace o OSM
identifikdtorech uzli na trase. Pro dosazeni stejného vysledku u zbyvajicich dvou
sluzeb by bylo mozné pouzit vhodny dotaz do Overpass API.

Vypocet rychlosti ve tfech zminénych sluzbdch probihd obdobnym zpusobem na
zakladeé profilu vozidla definujictho maximalni rychlost na ruznych povrsich a typech
vozovky. Zaroven je mozné definovanim nového nebo tpravou stavajictho profilu na
lokaln{ instanci sluzby zménit vysledny odhad rychlosti.

Dulezitym zjisténim této ¢asti reSerSe je dostupnost map-matchingovych algo-
ritmu pro prichyceni vstupnich zemépisnych souradnic k silniéni siti OSM. Tato
funkcionalita predstavuje dulezitou soucast celého systému. Je mozné ji vyuzit pro
parovani namétenych dat s metadaty OSM. Tuto funkcionalitu poskytuje OSRM a
GraphHopper.

Na obrazku 2.2 jsou znazornény body stejné trasy z vybranych routingovych
sluzeb. ORS, GraphHopper a YOURS vraci totoznou mnozinu zemépisnych soutradnic.
OSRM (zlutou barvou) vraci jemnéjsi soubor zemépisnych souradnic véetné souradnic,
které koresponduji s umisténim OSM uzlu na trase.

Tabulka 2.2: Celkova vzdalenost a cas podle porovnavanych sluzeb

vzdélenost [m] | cas [s]
GraphHopper | 1142,8 163,5
ORS 1140,2 152,4
OSRM 11393 135.9
YOURS 1205.9 131,0

Ackoliv se nalezend trasa prekryva, celkova délka trasy vypoctend jednotlivymi
sluzbami se lisi (viz. tabulka 2.2). To zfejmé souvisi s ruznymi zpusoby vypoctu
vzdalenosti mezi zemépisnymi soufadnicemi.

V grafu 2.3 jsou zobrazeny prubéhy rychlosti na trase z obrazku 2.2 vypocétené
routingovymi sluzbami.

GraphHopper a OSRM vychézeji ze srovnani podobné. Vyhodou GraphHopperu
jsou poskytovand data o nadmotrské vysce. OSRM mé naopak subjektivné lepsi
dokumentaci a podle GitHubu vétsi vyvojarskou komunitu. Zaroven poskytuje o
néco vice dat o trase. Proto jsem se rozhodl ho vyuzit pro dalsi vyvoj.
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Obrazek 2.2: Porovnani nalezené trasy

2.4 Overpass API

OSM nabizi pro tucely ziskavani dat Overpass API [15], coz je read-only sluzba, ktera
funguje jako webova databaze s vlastnim dotazovacim jazykem Overpass QL. Pro
dotazovani je mozné vyuzit verejné instance Overpass API a pro testovani dotazu
webovou aplikaci overpass turbo [16]. Overpass API je také volné dostupnd pro
lokaln{ instalaci [17] pod licenci Affero GPL v3. Na GitHubu je dostupny projekt,
ktery vytvaii z aktudlni verze Overpass API Docker kontejner, ktery je mozné vyuzit
pro lokaln{ instanci [18].

Aktudlni geodata OSM pro OSRM i Overpass API jsou dostupnd v komprimo-
vané podobé z webu geofabrik.de.

2.5 Open Elevation
Projekt Open-Elevation vznikl jako open-source protivaha Google Elevation API.
Jedna se o jednoduchou sluzbu, ktera po vlozeni libovolnych geodat o nadmotské

vysce (otekdavanym formédtem dat je GeoTIFF) poskytuje jednoduché API, které
pracuje nad témito geodaty a uzivateli pro zadané zemépisné soutadnice vraci je-
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Obrazek 2.3: Prubéh rychlosti na trase

jich nadmorskou vysku. Soucasti projektu je Docker kontejner. Projekt poskytuje
predpripravené skripty pro stazeni geodat SRTM, ktera maji rozliseni 90 metru na
obrazovy bod. Od roku 2018 jsou dostupnd data s vy$sim rozlisenim 30 metru na
obrazovy bod. Tato data jsem v praci pouzil [19].
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3 Metody strojového uceni pro sekvencni data

Problém predikce rychlostniho profilu na trase jsem v ramci této prace formuloval
jako problém regrese nad sekvencénimi daty. Jednd se tedy o podproblém uceni s
ucitelem. Formulace nabizi fadu feseni vyuzivajicich strojové uceni (ML). Napiiklad
linedrni nebo polynomickou regresi, metodu podpurnych vektori a mnoho dalsich
[20]. Pro zpracovani této préace jsem si zvolil umélé neuronové sité. Pro predchozi
zkusenost s knihovnou PyTorch a jeji subjektivné prehlednéjsi API oproti alternative
TensorFlow (Keras) jsem ji zvolil pro dalsi préci.

3.1 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron (MLP) je typ dopredného modelu umélé neuronové sité.
Néazev dopredny vychézi z faktu, ze pro vstup x poskytuje vystup y, aniz by vysledek
zavisel na zpétné vazbé vystupu zpét do modelu. Pokud model obsahuje zpétnou
vazbu, nazyva se rekurentni (viz 3.3). MLP pfedstavuje dulezity zaklad velkého
mnozstvi komerénich aplikaci neuronovych siti [21]. Méjme pro kazdy vstup z o¢ekavany
vystup y. Pak MLP predstavuje funkci y = f(x, ), kterou procesem uceni (zménou
parametru #) optimalizujeme tak, aby rozdil, mezi o¢ekdvanym vystupem y a skute¢nym
vystupem ¢ byl co nejmensi. Jako kritérium rozdilu pro regresni ulohy se pouziva
stfedni kvadratickd chyba nebo stfedni absolutni chyba [21]. Klasicky model obsa-
huje nékolik plné propojenych (linedrnich) vrstev, vystup kazdého neuronu vrstvy
pak prochézi aktivacni funkei (nelinearitou). Doporucenou aktivaéni funkei je ReLU
21, 22]. V knihovné PyTorch jsou tyto prvky implementovany pod nazvem nn.Linear

a nn.ReLU [23].

3.2 Jednodimenzionalni konvoluéni neuronové sité

MLP model nebere v tivahu prostorové uspotradani vstupnich piiznaku [24], coz zna-
mend vzhledem k sekvenéni povaze vstupnich dat ztratu potencialné dulezitého kon-
textu. V doméné pocitacového videéni je tispésné vyuzivan koncept 2D konvoluc¢nich
vrstev pro praci s obrazovymi daty (3D data tvaru [pocetkandlu x $irka x vyskal)
[25]. Analogicky je mozné pro zpracovani sekvenénich dat (2D data tvaru [pocetkandlu x
délkasekvence]) vyuzit 1D konvoluénich vrstev. Tohoto piistupu vyuzivéa firma Go-
ogle ve svém modelu pro generovani feci WaveNet [26]. Pristup také vyuziva Time-
delay neural networks [21]. Knihovna PyTorch obsahuje implementaci 1D konvolu¢ni
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vrstvy pod nazvem nn.Convld [23].

3.3 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronova sit (RNN) je neuronové sit specializovand na zpracovavani
sekvence hodnot x1,x,,...,x,. Vétsina rekurentnich siti je schopna zpracovavat
vstupni sekvence proménlivé délky. Rekurentni neuronova sit méa obecné skryty
stav h, ktery nabyva v ¢ase ¢t hodnoty danych prechodovou funkei f(h;_1;0; ;) kde
hi_1 je predchozi hodnota skrytého stavu a 6 parametry modelu. Typicky obsahuje
model vyuzivajici RNN néjakou dalsi vrstvu, ktera na zakladé skrytého stavu h pro-
dukuje pozadovanou vystupni predikci. Skryty stav h v ¢ase t v podstaté predstavuje
ztratové shrnuti dosavadni sekvence do ¢asu t. Cas t nemusi piedstavovat ubihdn{
casu jako takového. Jednd se obecné o oznaceni pozice v sekvenci [21].

Jednou z nejbéznéji pouzivanych RNN architektur je LSTM (Long short-term
memory). LSTM dva skryté stavy, cell state a hidden state. Architektura resi problém
toku gradientt v puvodni implementaci (explodujici a mizejici gradienty), podobné
jako napiiklad architektura Resnet (skip connections). LSTM se daji vrstvit pro
dosazeni lepsich vysledku. Bézné ne vice, nez 5 vrstev [27].

Pro vstupni sekvence, které jsou predem znamy v celé délce (predikce neni
provadéna v redlném ¢ase nad prichozim tokem dat) je mozné vyuzit apriorni znalosti
dat pomoci tzv. obousmérné (bidirectional) RNN [28]. Obousmérnd RNN vyuziva
dva modely. Prvni pracuje s puvodni sekvenci a druhy s touz sekvenci obracenou
v case. Vysledny skryty stav v ¢ase t predstavuje konkatenaci skrytych stavu obou
modelu v tomto case.

V knihovné PyTorch je implementace LSTM vcetné bidirectional varianty pod
nazvem nn.LSTM [23].
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4 Faktory ovlivitujici rychlost jizdy

Faktory ovliviiujici rychlost automobilu lze rozdélit do nasledujicich skupin [29]:
e vliv fidice (vék, pohlavi, tidiéské zkusenosti, vile riskovat, ndlada, inava, ...)
e vlivy vnéjsi
— charakter trasy (délka, ncel, naléhavost)

— vlastnosti automobilu (vykon, brzdna draha)

— vlastnosti vozovky (typ vozovky, povrch, rychlostni limity)
e vliv dopravni situace

Velky objem faktoru ¢inf z dopravy pseudondhodny jev [30].

Pro predikci syntetického rychlostniho profilu podobajiciho se moznému realnému
rychlostnimu profilu je tfeba maximalizovat mnozstvi dostupnych dat, kterd ho
ovliviiuji.

Tato data musi byt dostupné ve fazi trénovani ML modelu i ve fazi nasazeni.

Neékteré z vliva je mozné snimat béhem redlné jizdy (zastaveni v koloné, pocet
osob ve vozidle) a ve fdzi nasazeni modelu je lze modelu poskytnout jako uzivatelsky
parametr. Data o nékterych vlivech lze ziskat z otevienych zdroju (typ vozovky,
povrch vozovky atp.) vzhledem k jejich stélosti v ¢ase.

Jiné jsou z otevienych zdroju obtizné dostupné (dopravni znaceni), tézko kvanti-
fikovatelné (vile riskovat) nebo vzhledem k promeénlivosti v ¢ase a ndhodnosti tézko
simulovatelné ve fazi nasazeni modelu (dopravni situace).

Nekteré z téchto nedostatku lze do jisté miry potlacit vyuzitim vétsiho mnozstvi
dat. Toho vyuzivda Google v nové implementovanych algoritmech pro odhad ¢asu
dojezdu [31]. Googlem navrzeny postup pracuje s historickymi daty a zaroven s
aktualnimi informacemi o dopravé. Zaroven je vyuzito velkého mnozstvi ruznych
modelu s ohledem na ruznou povahu dopravy na ruznych mistech svéta.

V této praci bohuzel nemam k dispozici takova data ani takové vypocetni prostiedky.

Pro tspésné vytvoreni modelu je nezbytné, aby byly minimalizovany nahodné
vlivy a vlivy které nelze popsat na zakladé zndmych nebo zjistitelnych informaci. Je
tedy vhodné, aby data jizd byla sniméana v mirném nebo nulovém silni¢nim provozu.

Dalsim dulezitym predpokladem je konzistence naptic fidici, pokud jde o dodrzovani
(a nedodrzovani) dopravnich pfedpisu. Je zjevné nemozné sebrat data od vsech
ridicu, av8ak lze pracovat s prumérnym fidicem. Vychdzim z toho, Ze rychlost vozi-
dla napric fidici se fidi normélnim rozdélenim [30].
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Doplnujicim pozadavkem, ktery vyplyva z povahy algoritmu pro primykani trasy
k mapovym podkladum silniéni sité (map-matching), ale zaroven souvisi s dodrzovanim
dopravnich pfedpisu je eliminace nahlého otaceni a couvani vozidla na trase.

Pokud jde o predikci rychlosti pomoci ML modelu natrénovaného na datech za-
chycenych pfii redlnych jizdach, je cilem, aby bylo ve fazi trénovani modelu v datech
zachyceno maximalni mnozstvi vlivu ovliviiujicich rychlost. Dostupnym zdrojum se
vénuji v kapitole 2

Zaroven plati opak — aby pii sbéru dat z redlnych jizd bylo dbano na minimali-
zaci vlivu, které ve fazi produkce nelze z dostupnych dat zjistit.

Metodiku zdznamu dat redlnych jizd lze shrnout do nésledujicich bodu:

e Jizda v nulovém nebo mirném silnié¢nim provozu
e Dodrzovani dopravnich predpisu pii jizdé
e Jizda pouze po vozovce a pouze vpied

P1i dodrzeni této metodiky jsou ziskand data konzistentni a vhodné pro vyuziti
pii trénovani ML modelu.
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5 Datové sady

Za ucelem provedeni a vyhodnoceni experimentu s ML modely jsem zpracoval do-
stupna data jizdnich zaznamu. Jizdni zdznamy pochdzeji ze ti{ ruznych zdroju
(Jizdni zdznamy Entry 5.1, jizdy z aplikace GPS Logger a jizdy z knihy jizd TUL
5.2) a lisi se konzistenci, kvalitou i formdtem. Aby bylo mozné s daty pracovat
jednotnym zpusobem, bylo treba je algoritmicky i manualné zpracovat do standar-
dizované formy.

5.1 Jizdni zaznamy Entry

5.1.1 Specifikace vstupnich dat

Spole¢nost Entry Engineering dodala pro 1cely zhotoveni tohoto projektu jizdni
zaznamy testovacich jizd. Snimani dat probiha pomoci vlastniho zaznamového pa-
lubniho pocitace, ktery ma pristup k datum na datové sbérnici CAN automobilu a
zaroven data rozsituje o dalsi, jako jsou vstupy od uzivatele — ridice. Vyhodou je
sbér velkého mnozstvi hodnot souvisejicich s jizdou. Jedna se o 63, respektive 58
udaju v zavislosti na verzi a vozidle.

Udaje jsou ukladany do souboru typu CSV a JSON. Kazdy jednotlivy soubor
obsahuje jizdni tidaje o délce do dvou minut jizdy. Tyto soubory jsou obsazeny v
adresafové struktufe podle casu méfeni ROK / MESIC' / DEN / HODINA.

Vzorkovaci frekvence je ptiblizné 10 vzorku za sekundu, vzorkovani neprobiha
rovnomeérné. Zaznamenavana data nejsou rozdélena do jednotlivych jizd, ani neni
zacatek a konec jizdy v datech nijak oznacen. V dusledku toho nelze data snadno
rozdélit na jednotlivé jizdy.

5.1.2 Zpracovani dat

Pro vyuziti dat pti uceni ML modelu jsem navrhl algoritmus pro zpracovani speci-
fikovanych dat tak, aby vystupem byla vzdy jednotliva jizda. Nasledujici ¢ast textu
je vénovana popisu jeho implementace.

Konkatenace dat

Vsechny soubory typu CSV z kofenového adresiafe vozu jsou nacteny jako Da-
taFrame a spojeny dohromady do jednoho DataFramu pro kazdy vuz, data jsou
setiidéna podle ¢asové znacky.
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Filtrace dat

Klicovymi sloupci pro urcéeni zacatku a konce jizdy jsou rychlost podle jednotky ESP
vozidla, zemépisna sitka a délka a sloupec ¢asovych znacek. Sloupce obsahuji velké
mnozstvi nevalidnich hodnot. Nejprve jsou tedy zahozeny vsechny radky obsahujici
neznamé hodnoty nebo jiné nez ¢iselné hodnoty. U sloupcu polohy zaroven radky s
hodnotami mimo mozny rozsah a nulové hodnoty.

Neni cilem modelu pro predikei rychlostniho profilu na trase, aby odhadoval délku
¢ekani na semaforu nebo Zelezniénim piejezdu. Vzhledem k tomu, Ze pii sniméani
nebyl dodrzen predpoklad o sbéru dat v nulovém provozu, vyskytuji se v datech i
dalsi useky s nulovou rychlosti, které nepredstavuji zacatek ani konec jizdy. Pro dalsi
zpracovani je vhodné tato zastaveni odstranit s védomim, ze na zdkladé rychlosti
blizké nule je lze zpét doplnit, pokud to bude uzivatel pozadovat.

Vsechny tadky, kde je rychlost podle ESP nulova jsou oznaceny bindarni maskou.
Nasledné je tato maska obarvena pomoci algoritmu na barveni oblasti z knihovny
OpenCV connectedComponents WithStats, Pro kazdé zastaveni je podle casovych
znacek vypocteno jeho trvani. Pokud je trvani kratsi, nez je nastavena mez (vychozi
nastaveni 60 sekund), dojde k odstranéni radku a posunuti ¢asové znacky nasledujicich
vzorku zpét v Case o Cas trvani daného zastaveni.

Data jsou vzorkovana desetkrat za sekundu, ale poloha je aktualizovana pouze
jednou za sekundu. Bylo by zifejmé mozné polohu v mezidobi interpolovat, avsak
vzhledem k presnosti GPS a k paméfové a vypocetni rezii, kterou takto vysoka
vzorkovaci frekvence obndsi jsem se rozhodl zachovat pouze ta data, kde dochazi k
vzajemné zméné polohy.

Pri filtrovani lze zvolit ofezani zacatku a konce jizdy podle dat o zafazeném
zpétném chodu. Tato volba je urcena pro situaci, kdy uzivatel zpracovava pouze
jednu jizdu, pfi zpracovani vsech jizd vozu je vhodné tato data zachovat, nebot jsou
vhodnym piiznakem pro segmentaci jednotlivych jizd.

Nakonec filtrace jsou zahozeny tadky se zapornou rychlosti a rychlosti vyssi nez
250 km/h podle ESP. Uzivatel je informovan o relativnhim mnozstvi rddku, které
byly vyfiltrovany.

Segmentace jizd

Vyfiltrovana data stale predstavuji konkatenaci vSech jizd vcetné zastaveni, ktera
nebyla odstranéna. Daéle je tedy provedena segmentace na jednotlivé jizdy. Filtro-
vana data jsou segmentovana podle nékolika kritérii:

e Doba mezi nasledujicimi vzorky — pokud doba mezi dvéma nésledujicimi vzorky
presdhne stanovenou mez (vychozi hodnota 5 sekund), je oznac¢en predél mezi
jizdami. Mez je stanovena tak, aby nedochazelo k falesné pozitivnim oznac¢enim
v dusledku chybéjicich vzorku po filtraci.

e Vzdalenost mezi nésledujicimi vzorky — pokud je vzdélenost, mezi nasledujicimi
vzorky vyssi nez mez (vychozi hodnota 100 metru), je oznacen predél mezi
jizdami.
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e Zarazeni zpétného chodu — Predpoklada se, ze béhem jedné jizdy nenastava
situace, kdy by viuz musel couvat. Zpétny chod tedy souvisi s manipulaci s
vozidlem pii parkovani na zacatku nebo konci jizdy.

Vsechny meze jsem zvolil po manudlnim testovani vysledku segmentace tak, aby
byl dosazen optimdlni pomér mezi zahozenymi daty z duvodu piilis kratké jizdy (k
dalsimu zpracovani jsem pouzil pouze jizdy delsi, nez 60 vzorku — typicky pojizdéni
po parkovisti) a falesné stanovenymi konci jizd v dusledku ztraty signdlu napriklad
pri prujezdu podjezdem nebo tunelem.

5.2 Dalsi datové zdroje

Oproti jizdnim zaznamum Entry z 5.1 jsou nasledujici datové zdroje konzistentnéjsi a
zaroven jsou namérené jizdy ukladény jednotlive. Jejich zpracovéani je tedy snadné;jsi.
Zaroven jsou v praci pouzity jen okrajové a jsou tedy popsany strucnéji.

5.2.1 Jizdy z aplikace GPS Logger

Za 1ucelem zvyseni objemu dostupnych dat pro trénovani jsem sbiral data pomoci
mobilni aplikace GPS Logger na Sesti mobilnich telefonech. Sbér probihal soubézné
na vice zatizenich podle jejich aktualni dostupnosti. Data z aplikace jsou ukladana
do souboru forméatu CSV se vzorkovaci frekvenci 1 Hz. Kazdy soubor odpovidé jedné
jizdé a neni tedy nutnd segmentace. PTi zpracovani jsou pouze odstranény vedouci a
koncové vzorky s nulovou rychlosti zachycené mezi zacatkem zaznamu a rozjezdem
vozidla. Nasledné jsou namapovany odpovidajici sloupce do standardniho formatu.
R4dky vystupu jsou ve tvaru [casovd znacka, zemépisnd sitka, zemépisna délkal.
Celkové jsem zaznamenal 116 jizd o celkové délce 3761 km.

5.2.2 Jizdy z knihy jizd TUL

Technickd univerzita v Liberci vyuziva ke spravé vozového parku aplikaci Web-
dispecink, které poskytuje webové API pro pristup a modifikaci dat. Za pomoci
knihovny Zeep pro Python jsem vytvoril skript, ktery pro zvolené obdobi stdhne
vSechny zdznamy jizd vSech dostupnych vozu.

Jizdy jsou uloZeny v souboru formatu CSV. Kazdy tadek jizdniho zdznamu je
ve formatu [¢asovd zndmka, zemépisnd sitka, zemépisnd délka]. Oproti predchozim
dvéma sadam je vzorkovaci frekvence nizsi. To zfejmé souvisi s rozdilnym tcelem
sbéru dat. Data jsou navzorkovana nerovnomérné s medianem 5 sekund. Celkovy
objem dostupnych jizd je tézko vycislitelny. Data z tohoto zdroje nebyla dale v
praci pouzita s ohledem na nizkou vzorkovaci frekvenci a nutnost dotazovani do
databéaze s limitovanym poc¢tem dotazu za den. Jedna se o potencialni zdroj dat pro
budouci testovani.
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6 Proces predikce

6.1 Vstupni data

Mym cilem v prubéhu této priace bylo navrhnout systém, ktery pro libovolnou
vstupni trasu bude schopen predikovat takovy rychlostni profil, ktery by nebylo
mozné odlisit od mozného redlného rychlostniho profilu, ktery byl naméren pomoci
palubniho pocitace.

Diagram aktivit navrzeného systému je popsan na obrazku 6.2. Nasledujici ka-
pitola je vénovana podrobnému popisu postupu, jakym je dosazeno predikce rych-
lostniho profilu.

Vstup systému je vzdy trasa. Mize se jednat bud’ o zadanou trasu v produkéni
fazi, nebo nameétrenou jizdu ve fazi trénovani. Doporucenym zpusobem zaddvani
trasy v produkeni fazi je export trasy z Google Maps do formatu KML. Na obrazku
6.1 Je vyznacena trasa se stejnym startovnim a cilovym bodem jako vysledek exportu
z Google Maps (a) a jako vysledek méreni jizdy vozidla palubnim pocitacem (b).
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Obrazek 6.1: Porovnani vstupnich dat
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6.2 Predzpracovani vstupni trasy

6.2.1 Prevod na standardizovany format

Vstupem celého systému pro predikci rychlosti muze byt soubor formatua KML,
CSV, GPX, TCX a GeoJSON. Tento soubor predstavuje jednu trasu. V prvnim
kroku dochézi k prevodu jmenovanych formatu do struktury pandas.DataFrame.
Toto sjednocenti je nutné, vzhledem k rozdilnym nazvum sloupcu napti¢ namérenymi
daty ve fazi tréninku i vstupnimi daty v produkci. Vysledkem ptevodu je standar-
dizovany DataFrame, ktery zarucené obsahuje sloupce longitude a latitude urcujici
body trasy. Pokud je vstupni soubor forméatu CSV, jsou zachovany vSechny ostatni
sloupce. Dalsim povinnym sloupcem je sloupec timestamp. Pokud se sloupec ve
vstupnich datech nachézi, je zachovan (jedna se o namérenou jizdu). Pokud ne, je
inicializovan na hodnotu NaN.

6.2.2 Odstranéni blizkych bodi

Pti sbéru dat dochazi k zastaveni vozidla v situacich, kdy si to vyzaduji dopravni
predpisy - znacka “Stuj, dej prednost v jizde!” (dale STOP), svételné signalizaéni
zarizeni (ddle semafor) atd. Déle pak pii jizdach, kde nebyl dodrzen predpoklad
volného dopravniho toku a vozidlo je nuceno zastavovat v kolonach a nakonec z vile
fidice (nejcastéji zastaveni na zacatku, nebo konci jizdy).

Vsechny tyto situace v kombinaci s nepfesnosti méfeni zemépisné polohy vytvaii
v datech shluky bodu. Jednd se o Sum, ktery je pro dalsi zpracovani problematicky
a muze zpusobit selhani predikce. Proto dochézi k filtraci bodu. Vstupni body jsou
filtrovany na zakladé vzdélenosti. Algoritmus filtrace je popsan v kodu 6.1

pnts = list bodu
thr = 1 +# vzdalenost v metrech, vychozi hodnota 1 metr

pro i od 0 do velikost (pnts) — 2
dst = vzdalenost (pnts[i], pnts[i+1])
dokud dst < thr
odstran (pnts[i+1])
dst = vzdalenost(pnts[i], pnts[i+1])

Koéd 6.1: Algoritmus filtrace blizkych bodu v pseudokédu

Pokud dojde prti filtraci ke ztraté vice nez 10 procent dat, je uzivatel varovan
pred potencialné poskozenymi daty.

Odstranéni blizkych bodu fesi problém naméfenych dat. Vstupni data zadané
trasy (ruc¢né nebo z Google Maps by podobnym hendikepem trpét neméla (vzhledem
k prahu 1 metr) a tedy ztstanou algoritmem nezménéna.
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6.3 Obohaceni o pFiznaky

Zdrojem vétsiny priznaku jsou metadata bodu geometrie OSM. Vstupni body trasy
a body odpovidajici trasy v OSM jsou zpravidla odlisné. Poloha namérenych bodu je
poloha vozu v dobé méfeni. Poloha bodu OSM je motivovana zachycenim optimélné
jemné geometrie s ohledem na datovou velikost mapovych podkladu a uzivatelskou
privétivost.

Z toho prameni zdsadni problém ve snaze vyuzit metadat z OSM, nebot neexis-
tuje jednozna¢né prirazeni namérenych bodu a bodu OSM. Nabizi se dvoji feSeni:

1. Zachovat namérené body a priradit jim body z OSM
2. Zachovat body OSM a doplnit je o namétrené body

Pozn.: Namerené body jsou v tomto kroku vyznamové zaménitelné s uZivatelsky za-
dangymi body ve fazi produkce.

P1i tvorbé mapovych podkladu OSM je vyuzito fotogrammetrie, vicera mapovych
podkladu, uzivatelskych tprav vychazejicich z mistni znalosti a vice méfeni pro
jednotlivou trasu v mistech, kde nelze ze satelitnich snimku urcit polohu vozovky
(obr. 6.3) [32]. Zaroven narozdil od naméfenych dat nepredstavuji problém casti
trasy, kde doslo ke ztraté signalu a polohovych dat (tunely, podjezdy). Rozdil mezi
naméfenou trasou (modfe) a trasou podle OSM (Cervené) je vidét na obrazku 6.4.

Po zvazeni jsem dospél k zavéru, ze vzhledem k zpusobu mapovani OSM lze
prohléasit body geometrie OSM za blizsi redlné trase nez vstupni body. Zaroven
lze pro namapovani namérenych bodu na geometrii OSM pouzit existujicich map-
matchingovych algoritmu (viz 2.3).

6.3.1 Map-matching

V prvnim kroku jsou za pomoci map-matchingového algoritmu knihovny OSRM
namérené body primknuty k silniéni siti OSM. OSRM map-matching API je odeslan
pozadavek a navratovou hodnotou je objekt GeoJSON. Pokud jsou vstupni data
neptresnd, muze dojit k primknuti pouze ¢asti bodu. V tomto piipadé je uzivatel
varovan. Odpovéd také obsahuje miru tispésnosti primknut{ (confidence) v intervalu
0-1. Pokud je hodnota nizsi nez 0,8 (hodnotu prahu jsem stanovil ruénim zkouménim
uspésnych a nedspésnych primknuti), je uzivatel varovan.

Objekt GeoJSON neni vhodny pro primé dalsi vyuziti, jelikoz obsahuje fadu
nepotiebnych nebo duplicitnich dat [33]. Je proto pfeveden do formétu DataFrame.
Ten obsahuje vsechny unikétni body OSM a body, k nimz byly primknuty namérené
body. Tyto dvé mnoziny jsou zpravidla disjunktni.

6.3.2 Prv¥irazeni identifikatoru uzla OSM

Z OSRM odpovédi lze ziskat identifikatory bodu z OSM, které se na trase nachazi.
Identifikdtory jsou nezbytné pro ziskdvani metadat v ndsledujicich krocich. Odpovéd
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Obrazek 6.3: Vice prujezdu stejnou trasou [32]
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Obréazek 6.4: Ztrata signalu v tunelu

vsak neobsahuje vazbu mezi identifikatorem a bodem trasy. Plati, Ze jedna jizda
muze obsahovat stejny bod OSM vicekrat (opakovany prujezd). Zaroven plati, ze
odpovéed OSRM miZe obsahovat i identifikdtor, ktery trasa neobsahuje. Z téchto
duvodu je prifazeni bodu trasy a identifikdatoru OSM provedeno nasledovneé:

1. Pro kazdy identifikdtor bodu z mnoziny vSech vracenych z OSRM je proveden
dotaz na metadata do Overpass API. Z metadat jsou ziskany ty znacky, kterd
obsahuji relevantni data pro dalsi pouziti (dopravni znaceni, zelezni¢ni kiizeni
atp.) Vysledkem je DataFrame obsahujici polohu bodu OSM, identifikdtory

OSM a jejich metadata.

2. K DataFramu A vytvoreném transformaci objektu GeoJSON OSRM pii map-
matchingu je pfipojen dataframe B z bodu 1) a to tak, ze kazdému bodu bodu
z A je vytvoten radius ptiblizné 0.5 m a pokud do tohoto radia nalezi bod z
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B, jsou mu ptitazeny jeho metadata. Hodnota radia je zvolena experimentalné
a jeji nutnost vychézi z chyby vzniklé zaokrouhlenim danym forméatem Geold-
SON. Poloha obsazena v OSM takto zaokrouhlena neni. Ke spojeni je vyuzita
funkce smerge knihovny GeoPandas.

6.3.3 Pr¥ifazeni namérenych bodi a pFislusnych hodnot

Vazebni dvojice primknutych bodu a namétfenych bodu jsou v oddélené datové
struktufe a bohuzel neobsahuji jednozna¢nou referenci na body trasy. Zaroven nameérené
body nejsou pii map-matchingu pouzity vsechny. To ¢ini hledani spojeni mezi nimi
slozité, prfedev§im vzhledem k tomu, Ze pokud vozidlo projede v rdmci jedné jizdy
stejné misto vicekrat, zvysuje se Sance, ze dva namérené body z ruznych prujezdu
dostanou pritazeny velmi blizké primknuté body. Tento problém se tyka predevsim
redlné namérenych (ne uzivatelsky vlozenych) bodu, které jsou zpravidla hustsi.
Dvojice bodu jsou vytvoreny takto: Pokud je manhattanska vzdédlenost primknutého
bodu a bodu z vazebni tabulky mensi nez 1- 107 a zdroven je rozdil kumulativni
vzdélenosti na namérené trase a primknuté trase maximaélné 5%, jedna se o stejné
body.

Metoda varuje uzivatele, pokud nedoslo ke vzajemné jednozna¢nému pritazeni a
pokud nebylo pouzito vice nez 10 naméfrenych bodu, coz naznacuje selhani.

Na zékladé tohoto pfifazeni jsou do DataFramu ptidany sloupce s namérenymi
veli¢inami (engine_rpm, engine_gear, timestamp atp.).

Pokud je mezi nékterymi po sobé nésledujicimi body s ¢asovou znamkou vice
nez 50 sekund, ukazuje to na selhdni map-matchingu, ztratu signalu GPS nebo
jinak poskozend data a zpracovani koné¢i vyjimkou.
prujezdu, zpusobi to v datech negativni rozdil ¢asu — jizdu zpét v Case a zpracovani
konéi vyjimkou.

6.3.4 Pt¥ifazeni metadat vozovky

Déle jsou pridany metadata o vozovce (entita Way v OSM). Pro vSsechny unikatni
identifikdtory vozovky dojde k dotazovani do Overpass API. Vysledky jsou prevedeny
do vhodného formatu DataFrame a pomoci funkce merge jsou metadata nama-
povana podle klice way_id.

6.3.5 Oznaéeni k¥iZovatek

V DataFramu jsou nasledné oznaceny body, které v OSM predstavuji kiizovatku.
OSM neobsahuje metadata s podobnou informaci ptimo, ackoliv je to jedna z navrho-
vanych vlastnost{ komunitou [34]. Vyjimku z tohoto pravidla predstavuji body kru-
hového objezdu, které jsou oznaceny klicem ‘intersection‘ s hodnotou ‘roundabout’.
Vedle kruhovych objezdu jsou jako kiizovatka oznaceny ty body, které predstavuji
uzly OSM (entita Node), jez nalezi vice nez jedné cesté (entita Way). Dojde k rekur-
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zivnimu dotazu do Overpass API, ktery ziska metadata o vSech cestach, jimz uzel
nalezi.

Cesta ve smyslu zdkladni entity Way v OSM oznacuje vyznamové mensi celek,
nez je vhodné pro tcel oznaceni kiizovatky. Napiiklad pokud trasa prekracuje hra-
nici katastru obce nebo jiného spravniho celku, méni se identifikator cesty Way. V
takovém pripadé je podle vyse zminéného pravidla bod oznacen jako kfizovatka,
ackoliv uzel, jenz obé cesty sdili nenalezi kiizovatce. Tomuto problému je zabranéno
sjednocenim cest, kterym uzel néalezi podle hodnot klice ref a name v metadatech
cest. Pokud je i po tomto sjednoceni pocet cest vyssi nez 1, je uzel oznacen klicem
intersection s hodnotou indistinct. V dalsim kroku jsou kfizovatky déle odliSeny
s ohledem na zpusob, jakym jimi trasa prochazi. Odliseni vychdazi z predpokladu,
ze vzajemny typ vozovek (v  OSM kli¢ highway) v kfizovatce naznacuje rozlozeni
prednosti v jizdé. Napiiklad ktizeni servisni cesty a déalnice nebude mit vliv na
zménu rychlosti vozidla jedouciho po dalnici. Naopak pokud vozidlo ptejizdi z cesty
v obytné ctvrti na hlavni tah, pravdépodobné zpomali. Toto odlisent jsem stanovil hi-
pravo prednosti v jizdé. Podle tohoto predpokladu nabyva kli¢ intersection nasledujicich
hodnot:

e indistinct, pokud jsou vsechny vozovky v kiizovatce stejné priority.

e side_to_side, pokud jsou ptijezdova a odjezdova vozovka trasy stejné priority
a alespon jedna vozovka v kfizovatce je nizsi priority.

e main_to_main, pokud jsou ptijezdova a odjezdova vozovka trasy stejné priority
a zadné vozovka neni nizsi nebo stejné priority.

e main_to_side, pokud je piijezdova vozovka nizsi priority, nez odjezdova vo-
zovka.

e side_to_main, pokud je piijezdova vozovka vyssi priority, nez odjezdova vo-
zovka.

Tabulka 6.1: Priority kiizovatek podle way_type

way_type Priorita
motorway 1
motorway_link | 2
trunk 3
trunk_link 4
primary 5
primary_link 6
secondary 7
secondary_link | 8
tertiary 9
tertiary_link 10
residential 11
living_street 12
service 13
unclassified 14
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Doposud jsou jako kruhovy objezd oznaceny pouze body, které odpovidaji bodum
z OSM. Body primknuté, které se nachézi na kruhovém objezdu takto oznaceny
nejsou a tedy vznikaji mezery. Tento problém jsem vyftesil tak, ze po binarni masce
oznacujici body trasy nélezici kruhovému je postupné posouvéno jadro [1, 0, 1] a
[1, 0, 0, 1]. Pokud dojde k prekryvu tak, ze soucet souc¢inu masky a jadra je 2,
je nahrazen dany segment binarni masky jednickami. Timto zpusobem jsou tedy
detekovany mezery délky jedna a dva. Délky jader jsem zvolil na zédkladé inspekce
délky mezer v namérenych datech.

6.3.6 Nadmoiska vyska

Pro vsechny body DataFramu trasy je proveden dotaz do Open-Elevation API (v
davkach a 2000 bodu) a je jim prifazena nadmoiska vyska.

6.3.7 Postproces ptiznaki

Metadata ziskana z OSM mohou obsahovat exotické hodnoty, které se vyskytuji
velmi ziidka. To vede k narustu dimenzionality ptiznaku, kdy bindrni priznaky exo-
tickych hodnot predstavuji fidké sloupce, ve kterych se dand vlastnost objevuje
napriklad jednou za 1000 kilometru. Déle obsahuji hodnoty, které nemaji pro ucel
predikce rychlostniho profilu smysl. Postproces ma za cil sloucit hodnoty, které jsou
vyznamoveé stejné a odebrat hodnoty, které nenabizi potencidlni zlepseni vysledku
predikce. To vse tak, aby byla zachovana rovnovaha mezi dimenzionalitou ptiznaku
a ztratou informaci.

Napiiklad kli¢ crossing muze obsahovat hodnoty zebra, marked, unmarked [35],
které se vyznamové pirekryvaji s hodnotou uncontrolled, tedy ptrechod pro chodce
bez semaforu. Prikladem hodnoty, kterd nemé& vliv na rychlost muze byt situace,
kdy kli¢ direction nabyva hodnoty backwards u bodu reprezentujictho semafor a
ovlivinuje tedy jizdu v opacném sméru. Vyslednd struktura dat je popsana v tabulce
6.2. Radky oznacené hveézdickou predstavuji veliciny, které jsou méfeny pii sbéru
dat. Hodnoty téchto velic¢in jsou dostupné pouze ve fazi trénovani. Ve fazi nasazeni
systému predstavuji predikované veli¢iny.

Hodnoty vystupniho DatakFramu jsou zvoleny tak, aby zachovavaly maximalni
mnozstvi informaci ziskanych ze vSech zdroju. Predpoklada se, ze vyzkumnik muze
pracovat nad témito daty, aniz by potifeboval pristup k endpointum pouzitych API
a jsou mu vSechna data dostupna za cenu vétsich naroku na tlozisté. Postproces
priznaku zpusobuje ztratu nékterych dat, ale je volitelnou soucasti zpracovani.

6.4 Segmentace trasy

Trasa obohacena o ptiznaky z predchoziho procesu obsahuje body vzajemné ne-
rovnomeérné vzdalené. V mistech s vyssi hustotou bodu trasy (napf. ve mésté) jsou
nasledujici body vzdaleny jednotky metru a v mistech s nizsi hustotou (napf. délnice)
desitky i stovky metru. Smyslem segmentace je prevzorkovani téchto bodu takovym
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Tabulka 6.2: Data po obohaceni o priznaky

Nazev sloupce Popis Zdroj Hodnota
latitude z. §itka bodu OSRM map-matching | float
longitude z. délka bodu OSRM map-matching | float
speed_osrm rychlost podle OSRM OSRM map-matching | float
way-id identifikator cesty OSM OSRM map-matching | int
original_latitude z. §ifka naméfeného (zadaného) bodu pfed pfimknutim | uzivatel float
original_longitude | z. délka naméfeného (zadaného) bodu pred pfimknutim | uzivatel float
timestamp * ¢asova znacka bodu uzivatel int
elevation nadmoftska vyska bodu Open-Elevation int
node_id identifikdtor uzlu OSM Overpass / OSM int
node:highway hodnota klice highway Overpass / OSM enum
node:crossing hodnota klice crossing Overpass / OSM enum
engine_rpm * otacky motoru uzivatel float
engine_gear * zaFazeny rychlostni stupen uzivatel int
brake_pressure * tlak brzdového pedalu uzivatel float
throttle_pedal * tlak plynového pedalu uzivatel float
BM_links * sepnuti levé smérovky uzivatel int
BM _rechts * sepnuti pravé smérovky uzivatel int
way_type typ vozovky Overpass / OSM enum
way_maxspeed maximalni povolend rychlost Overpass / OSM int
way_surface povrch vozovky Overpass / OSM enum
node_tags tagy uzlu OSM Overpass / OSM dict
way_tags tagy cesty OSM Overpass / OSM dict
intersection typ kfizovatky odvozeno z dat OSM enum
node:railway hodnota klice railway Overpass / OSM enum
node:stop uzivatelsky definované zastaveni vozidla uzivatel int

zpusobem, Ze vystupni data budou reprezentovat stejné dlouhé useky (segmenty)
trasy. Pro vhodnost vzhledem k dalsimu zpracovani jsem zvolil délku segmentu 1
metr. Takovd reprezentace je vhodnd pro vyuZiti pii predikei rychlosti, nebot obsa-
huje implicitni informaci o vzdalenosti.

Proces segmentace je nasledujici: Kazdému bodu trasy s casovou znackou je
pridélena prumérna rychlost podle kumulativni vzdalenosti od ptedchoziho bodu s
casovou znackou. Tato rychlost je ulozena jako target_speed a predstavuje hodnotu
pravdy (ground truth) z pohledu nasledné predikce.

Jelikoz zpusob segmentace vede ke ztraté nékterych informaci, je dale doplnéno
maximalni mnozstvi neznamych hodnot. Vsem bodum je vypoc¢ten dopredny azimut,
bodum s nezndmou maximalni usekovou rychlosti je pfifazena hodnota modu v
celém souboru dat 50 km/h a bodum s neznamym povrchem obdobnym zptsobem
asfalt [36].

Jsou zahozeny sloupce, které nejsou pro dalsi zpracovani potrebné.

Priznaky lze sémanticky rozdeélit na tsekové — popisujici okolnost trasy, ktera je
platnd po néjakou vzdalenost (povrch vozovky, typ vozovky) a bodové — hodnoty,
které reprezentuji okamzitou vlastnost (dopravni znaceni, iroviiové kiizeni, prechod
pro chodce). Data jsou rozdélena do dvou DataFramu podle tohoto déleni.

DataFramu obsahujicimu bodové ptiznaky je vytvoren index, jehoz hodnoty
predstavuji zaokrouhlenou kumulativni vzdalenost bodu na trase. Pokud dojde k
zaokrouhleni vice bodu na stejnou kumulativni vzdalenost, je ponechédn prvni z
nich. Tento postup je ztratovy, ale situace nastava zridka.

DataFrame s usekovymi piiznaky je prevzorkovan pomoci interpolace. Pokud
je dostupna vhodna metoda interpolace ve knihovné scipy, jsou hodnoty interpo-
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lovany pomoci scipy. Pro ¢iselné hodnoty je pouzita knihovni funkce interpld ze
scipy.interpolate, pro kategorické proménné obdobné s vyuzitim knihovni funkce
LabelEncoder z sklearn.preprocessing. Metody interpolace pro jednotlivé sloupce
jsou v tabulce 6.3.

Zvlastnim pripadem je interpolace geometrie. Pro méteni vzdalenosti je pouzit
referencni elipsoid WGS84. Vzdalenost neni méfena mezi novymi body piimo, ale
po trase puvodnich bodu. Jako dusledek nejsou body po dvojicich vzdaleny vzdy 1
metr. Interpolace geometrie je zndzornéna na obrazku 6.5 (modré body — puvodni
geometrie, ¢ervené body — interpolace).

Vysledné dva DataFramy jsou spojeny po fadcich pomoci funkce merge. Jako kli¢
je pouzita kumulativni vzdéalenost. Sloupec vzdalenosti je nasledné zahozen, nebot
vzdalenost je reprezentovana indexem.

Na zavér jsou v datech oznaceny bindrnim priznakem zacétek a konec jizdy (prvni
a posledni fadek) a pridany sloupce prvni diference azimutu a nadmotské vysky.

Lol 0
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y ~L . L ]
-I'__hh,'*

Obréazek 6.5: Interpolace polohy pfi segmentaci

Tabulka 6.3: Typy interpolace pfi segmentaci

Sloupec Typ interpolace
target_speed linedrn{
speed_osrm linedarni
way-maxspeed | nejblizsi
elevation linedrn{
fwd_azimuth predchozi
engine_rpm linedrn{
engine_gear ptedchozi
brake_pressure | linedrni
throttle_pedal linedarni
BM._links predchozi
BM_rechts predchozi
way_type nejblizsi
way-surface nejblizsi

6.5 Predikce rychlosti pomoci ML modelu

Modul speed_predictor obsahuje vSechny nastroje souvisejici ptimo s predikei rych-
losti. Trénovaci a testovaci skripty a produkéni modely véetné vah. Vstupnimi daty
jsou segmentovana data a vystupem je predikovand rychlost. V produkéni fazi je
API co nejjednodussi tak, aby byl vyvojar zbytku systému co nejvice odstinén od
logiky predikce. Ptiklad predikce je popsan v kédu 6.2
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Tabulka 6.4: Data po segmentaci

Nazev sloupce Popis Zdroj Hodnota
latitude z. 8itka bodu OSRM map-matching / OSM | float
longitude z. délka bodu OSRM map-matching / OSM | float
speed_osrm rychlost podle OSRM OSRM map-matching / OSM | float
target_speed vypoctend rychlost podle ¢asovych znacek | odvozeno z uzivatelskych dat int
elevation nadmoiska vyska bodu Open-Elevation int
fwd_azimuth dopfedny azimut z bodu odvozeno int
node:highway hodnota klice highway Overpass / OSM enum
node:crossing hodnota kli¢e crossing Overpass / OSM enum
target_engine_rpm otacky motoru uzivatel float
target_engine_gear zafazeny rychlostni stupen uzivatel int
target_brake_pressure | tlak brzdového pedalu uzivatel float
target_throttle_pedal tlak plynového pedalu uzivatel float
target_BM_links sepnuti levé smérovky uzivatel int
target_BM_rechts sepnuti pravé smérovky uzivatel int
way_type typ vozovky Overpass / OSM enum
way_maxspeed maximélni povolend rychlost Overpass / OSM int
way_surface povrch vozovky Overpass / OSM enum
node_tags tagy uzlu OSM Overpass / OSM dict
way_tags tagy cesty OSM Overpass / OSM dict
node:intersection typ kfizovatky odvozeno z dat OSM enum
node:railway hodnota klice railway Overpass / OSM enum
node:stop uzivatelsky definované zastaveni vozidla uzivatel int
start_stop bindrni oznaceni zacatku a konce jizdy odvozeno int
azimuth_diff prvni diference dopfedného azimutu odvozeno float
elevation_diff prvni diference nadmoiské vysky odvozeno float

# Importuj modul
import speed_predictor.models as models

# Vytvor objekt prediktoru

model = models. SpeedPredictorSingle ()

# Predikuyj ,

predicted_speed =

# Uloz predikci do sloupce

model . predict (df)

vstupem DataFrame ze segmentace

"predicted_speed”

df [” predicted_speed”] = predicted_speed

Koéd 6.2: Ukazka predikce rychlosti v jazyce Python

Kazdy prediktor mé pfifazen zpusob predzpracovani, scaler, ML model s predtrénovanymi

vahami a zpusob postprocessingu.

6.5.1 Roura predikce

Pfi inicializaci modelu je inicializovan jemu ndlezici ML model a nacteny véhy.
Model je presunut na GPU, pokud je dostupna.

Metadata obsazena v OSM nejsou vzhledem k oteviené koncepci OSM omezena z
pohledu moznych hodnot, jichz mohou jednotlivé klice nabyvat. Pti predzpracovani
vstupnich dat je podle specifikace v souboru data_structure.json vymezeno, jaké
sloupce budou zpracovavany a jakych hodnot mohou nabyvat kategorické proménné.
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Tento krok je nutny, jelikoz model pro predikci ocekava pevné dany pocet priznaku
a kategorické ptriznaky jsou kédovany pomoci one-hot kédovani.

Po zakédovani kategorickych ptiznaku je ze stejného duvodu provedena kontrola
pritomnosti v8ech sloupcu a v pripadé chybéjiciho sloupce je tento pridan.

Sloupce jsou poté setiidény podle abecedy s vyjimkou sloupce target_speed, ktery
je zatazen jako prvni.

Predzpracovani dale umoznuje pomoci prepinace tyto volby: vypusténi sloupcu
vzniklych zakédovanim one-hot ptredstavujicich chybéjici hodnotu, rozmazani bo-
dovych priznaku pomoci trojuhelnikového konvoluéniho filtru a pridani zastaveni
jako ptiznaku. Tyto volby jsou blize popsany v sekci vénované hledani vhodného
modelu (viz 7.4.2) a jsou inherentni pouzitému modelu.

Data jsou preskalovana scalerem nauc¢enym na trénovacich datech pii trénovani
pouzitého ML modelu. Dojde k transformaci dat z DataFramu na format ocekavany
ML modelem. Vysledkem predikce je rychlostni profil, ktery je zpétné preskalovan
do puvodniho rozsahu.

V poslednim kroku je provedeno vyhlazeni rychlostniho profilu pomoci zvoleného
filtru. Prediktoru je ruc¢né pritazen filtr s ohledem na zasuménost vysledku ML

Na grafu 6.6 je vidét porovnani naméreného a predikovaného rychlostniho profilu
na doposud neznamych datech z 5.2, kterd jsem naméril. Je vidét, ze zvlasté pro
vys§i rychlosti je predikce podobnd mérenému rychlostnimu profilu. Vétsi rozdily
nastavaji ve zpomalenich souvisejicich s prujezdem kiizovatek, coz je mozné blize
vidét na zobrazeni rychlostniho profilu v mapé (viz 6.7).
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Obrazek 6.6: Porovnani naméreného rychlostniho profilu a rychlostniho profilu pre-
dikovaného LSTM modelem
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Obrazek 6.7: Vizualizace predikovaného rychlostniho profilu z 6.6 v mapé

38



7 Vyvoj modelu pro predikci rychlostniho pro-
filu

7.1 Trénovaci, validaéni a testovaci data

Jako trénovaci data jsem pouzil data jizd Sesti vozy spolecnosti Entry od unora do
cervence 2021. Testovaci sada obsahuje data z tychz vozu z obdobi od cervence do
zari. Tyto sady jsou vzajemné disjunktni. Pokud neni uvedeno jinak, jsou pouzity v
prubéhu trénovani celé. Pred pouzitim byla data zpracovana zpusobem popsanym
v sekei 5.1 a kapitole 6 (segmentace jednotlivych jizd —pfedzpracovani pro map-
matching —map-matching —obohaceni o priznaky —segmentace trasy na stejné
dlouhé 1seky).

Po tomto zpracovani sestava trénovaci a validac¢ni sada ze 703 jizd o celkové délce
6120 kilometra (6120000 vzorki) a testovaci sada ze 307 jizd o celkové délce 2574
kilometru (2574000 vzorku). Mezi trénovaci a valida¢ni sadu jsou jizdy rozdéleny
nahodné pomérem 8:2.

Kazd4a jizda pfredstavuje matici tvaru [délka jizdy v metrech x pocet priznaka)
jednotlivé priznaky odpovidaji velicinam v tabulce veli¢in po segmentaci 6.4. Na
obrazku 7.3 je vidét vizualizace trénovaci a valida¢ni sady ve 2D metodou t-SNE.
Vstupnimi daty jsou prumérné piiznakové vektory pro kazdych 50 vzorku z duvodu
snizeni vypocetni naro¢nosti. Data nevytvaii vyrazné oddélené shluky, avsak je zde
vidét, ze vzhledem k namérené rychlosti jsou oddélené shluky segmentu s vysokou
rychlosti, coz zfejmé souvisi s podobnosti segmentu predstavujicich rychlostni ko-
munikace.

7.2 Pt¥iznaky

Predzpracovani je popsano v kapitole 6, vysledna data po zakédovani jsou popsana
v tabulce 7.1 a predstavuji vstupni pfiznaky pro predikci rychlosti ML modelem.

Priznaky 1ze rozdélit na tyto tii skupiny:
e spojity — priznak nabyvajici spojitych hodnot

e binarni - pfiznak dsekovy, oznacuje useky vozovky s urcitou vlastnosti (po-
vrch, tiida)
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Obrazek 7.1: Histogram prumeérnych nameérenych rychlosti

e binarni ridky — priznak bodovy, oznacuje jev, ktery nastane pouze na jed-
nom segmentu, respektive na nékolika malo po sobé jdoucich (kruhovy objezd,
dopravni znaceni, kiizovatka, ...)

7.3 Méreni uspésnosti predikce

Resend tloha je specifickd tim, ze nelze urcit jednu spravnou hodnotu predikee.
Objem proménnych, které nejsou a nemohou byt modelu predany (nédlada fidice,
dopravni situace, ... ) zpusobuji, ze dvé jizdy po stejné trase se mohou vyrazneé lisit.
Hodnoceni vysledki modelu proto neni vhodné provadét pouze jednou ¢Giselnou me-
trikou. U kazdého z modelt posuzuji stfedni absolutni chybu (uvddéna v m/s a
znacena MAE) a medidnovou absolutni chybu (uvddéna v m/s a znacena Medi-
anAE) pro jeji vyssi odolnost vuéi extrémnim hodnotdm. Zaroven jsem pii tes-
tovani vyuzival soubor grafickych znazornéni, které mi pomohly lépe se zorientovat
ve vysledcich a lépe odhalit problémy jako je napriklad preuceni na urcité rychlostni
hladiny nebo vozy [37].

7.4 Hledani modelu

vvvvvv

NN architektury. Prubézné jsem zaroven testoval tpravy navrhu priznaku s po-
tencialem ke zlepseni ispésnosti modelu. Hlavni myslenkou bylo postupné pridavani
kontextu okolnich segmentu ruznymi zpusoby. Ve studii 1 a 2 zakédovanim kontextu
piimo do vstupnich dat, ve studii 3 a 4 pfedanim okolnich segmentu jako vstupu
dopfednému modelu a ve studii 5 s vyuzitim RNN. Pro praci s ML modely jsem
vyuzil knihovnu PyTorch. Pro optimalizaci hyperparametru knihovnu Optuna.
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Tabulka 7.1: Priznaky po zakédovani

Nazev sloupce Typ piiznaku | Vyznam

target_speed spojity namérend rychlost m/s

azimuth_diff spojity prvn{ diference azimutu [°]

elevation spojity nadmorskd vyska [m]

elevation_diff spojity prvn{ diference nadmotské vysky [m]
fwd_azimuth spojity dopfedny azimut [°]

node:crossing_traffic_signals

binarni Fidky

svételné fizeny prechod pro chodce

node:crossing_uncontrolled

binarni Fidky

netizeny prechod pro chodce

node:highway_bus_stop

binarni Fidky

autobusova zastavka

node:highway_crossing

binarni Fidky

prechod pro chodce

node:highway_give_way

binarni Fidky

dopravni znaceni dej pfednost v jizde

node:highway_motorway_junction

binarni Fidky

sjezd z rychlostni komunikace

node:highway_speed_camera

binarni Fidky

meéfeni rychlosti

node:highway_stop

binarni Fidky

dopravni{ znaceni STOP

node:highway_traffic_signals

binarni Fidky

svételné signalizacni zatizeni

node:intersection_indistinct

binarni Fidky

prujezd kfizovatkou bez rozliseni prednosti

node:intersection_main_to_main

binarni Fidky

prujezd kfizovatkou po vozovce vyssi priority

node:intersection_main_to_side

binarni Fidky

prujezd kfizovatkou na vozovku nizsi priority

node:intersection_roundabout

binarni Fidky

kruhovy objezd

node:intersection_side_to_main

binarni Fidky

prujezd kfizovatkou na vozovku vyssi priority

node:intersection_side_to_side

binarni Fidky

prujezd kfizovatkou po vozovce nizsi priority

node:railway_level_crossing

binarni Fidky

uroviovy zelezni¢ni prejezd

node:stop_stop

binarni Fidky

uzivatelsky zadané dopravni znac¢eni STOP

speed_osrm spojity rychlost podle modelu OSRM [m/s]

start_stop_1 binarni Fidky oznaceni prvniho a posledniho segmentu trasy

way_maxspeed spojity maximaln{ povolend rychlost [m/s]

way_surface_asphalt binarni typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way _surface_cobblestone binarni typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way _surface_concrete binarni typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way _surface_sett binarn{ typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way _surface_unpaved binarn{ typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_living_street binarn{ typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_motorway binarn{ typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_motorway _link binarn{ typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_primary bindrn{ typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_primary_link bindrn{ typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_residential binarni typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_secondary binarni typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_secondary_link binarni typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_service binarni typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_tertiary binarni typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_tertiary_link binarni typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_trunk binarn{ typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
way_type_trunk_link binarn{ typ vozovky https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
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Obréazek 7.2: Hodnoty Pearsonova r pro spojité priznaky

7.4.1 Studie 0 — Regresni MLP s jednim segmentem

Studie 0 vyuziva pro predikci rychlosti na segmentu n pouze priznaky ze stejného
segmentu. Model tedy nema k dispozici zadna data z predchézejicich nebo nasledujicich
segmentu. Model je MLP se dvéma skrytymi vrstvami (viz kéd 7.1). Vzhledem
k relativné rychlému cyklu trénovani-validace-testovani jsem pii optimalizaci hy-
perparametru do hledani zahrnul vice parametri. Pomoci metody RandomSearch
jsem hledal optimélni learning rate, optimizer a aktivacni funkci modelu. Nejlepsich
vysledku bylo dosazeno s optimizerem Adam a aktivacni funkci ReLLU, coz je v sou-
ladu s doporucenimi k trénovani [22, 38]. Model nebyl schopen preuceni na trénovact
data pii pouziti jedné davky o 1024 vzorcich. To lze prisoudit velikosti modelu.

Sequential (
(fcl): Linear (i
relul ): ReLU()
fc2): Linear (i
relu2): ReLU()
(i
()

n_features=42, out_features=42, bias=True)
(
(
(
(fc3): Linear
(
(
(

n_features=42, out_features=21, bias=True)
n_features=21, out_features=10, bias=True)
relud): ReLU

fc4): Linear(in_features=10, out_features=1, bias=True)

sigmoid ): Sigmoid ()

Kéd 7.1: Model studie 0
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Obrézek 7.3: Vizualizace datasetu metodou t-SNE

Po néasledném vytrénovani na vsech datech dosahl model testovaciho vysledku
MAE 3,8 a MedianAE 2,78.

7.4.2 Studie 1 — Kontext rozmazanim pfiznaki

Jak jiz bylo zminéno, navrzeny model pfijima pouze priznaky popisujici aktualni seg-
ment. V dusledku to znamend, ze pokud po aktudlnim segmentu nasleduje napiiklad
segment ktizovatky, kterd pravdépodobné vyznamné ovlivni rychlost, tato informace
neni modelu dostupna. Pti zachovani malého modelu jsem se pokusil tuto informaci
zpristupnit modelu nasledovné: Vstupni data jsou sekvencni, coz dosud neni vyuzito.
Piiznaky oznacené jako binarni idké jsem upravil tak, ze namisto bindrni reprezen-
tace jsem pomoci trojihelnikového filtru w délky [ nahradil hodnotu piiznaku z na
segmentu n tak, ze:

Tp = maz(w * [Tnp1/21; Tn f1/2)]) (7.1)

Namisto binarni hodnoty reprezentujici pritomnost ¢i neptitomnost dané vlastnosti
je novéa hodnota desetinné ¢islo v intervalu [0;1] reprezentujici vzdalenost od vlast-
nosti. V pripadé pouzitého filtru délky 201 (vychozi) ma piiznak nenulovou hodnotu
praveé tehdy, kdyz se v okoli 100 segmentu na obé strany dand vlastnost vyskytuje
a hodnota ptiznaku stoupa s blizkosti vlastnosti.

Pii zachovéni vSech hyperparametru ze studie 0 dosdhl model hodnot MAE 3,33
(zlepseni 12,4 %) a MedianAE 2,45 (zlepseni 11,9 %).

43



7.4.3 Studie 2 — Zastaveni jako p¥iznak

V produkéni fazi ma uzivatel moznost, zadat body na trase, ve kterych vozidlo za-
stavilo. Zastaveni na trase vychazejici z dodrzovani dopravnich predpisu nenastavaji
z duvodu dopravni situace na stejnych mistech. Prikladem muze byt znacka STOP,
ktera fidici uklada zastavit na takovém misté, odkud mé nélezity vyhled [39]. Coz ne-
musi byt misto umisténi znacky. Podobna situace nastava u svételné ktizovatky, kde
fidi¢ nezastavi, pokud mu to neni signalizovano. Tyto situace nejsou v dostupnych
datech oznaceny, ackoliv by tomu tak pti sbéru dat mohlo byt. Spolecné s jizdnim
stylem ridice jde o dulezité faktory odliSujici dvé ruzné jizdy na stejné trase.

Potencidlnim fesenim je dodatecné oznaceni zastaveni na zakladé namétené rych-
losti vozidla. Vzhledem k moznosti uzivatelsky oznacit zastaveni se nejedna o ,target
leaking“. Pokud je jako préh k oznaceni zastaveni vozidla pouzita hodnota 1 m/s,
je oznaceno v trénovacim/validaénim datasetu 0,12 % segmentu.

Takto upravena data spolu s rozmazanim popsanym ve studii 1 jsem pouzil pro
pretrénovani modelu. Vytrénovany model dosahl horsich vysledku oproti modelu ve
studii 1: MAE 3,5 (zhorseni o 5,1 %) a MedianAE 2,53 (zhorseni o 3,3 %).

7.4.4 Studie 3 — Sekvence segmentu jako vstup

Xi Xna Xnz Xn2 X Xn Xnpr Xne2 Xniz Xnid
Xig En-4,0 | |*n-3,0| [%n-2,0 | |*n-1,0 Xn,0 %n+1.0| |*n+20| [%n+3,0( |®n+40
i1 41| | *n-31| [*n-21 | | *n-1,1 Xn,1 n+l 1| [*n+21 | [*n+3,1( |"n+d
X2 n42| | *n-32| [*n-22| |*n-1,2 Xn2 n+1 2| |*n+22 | [*n+3.2| |*n+4.2
X3 43| |*n-3,3| [%n-23 | |*n-1,3 Xn,3 ns1 3| |*n+23| [%n+3.3| |"n+d3
Xig n-44| | *n-34 | |*n-24 | |¥n-14 nd | |*n+1.4| *n+2.4| [*n+3.4( |[*n+d 4
Yi Yn4 Yn3 Ynz ¥Yn- ll"n Ynet Yne2z Yni3 Ynsd

Obrazek 7.4: Vyuziti okolnich segmentu jako vstupnich dat modelu

Dosavadni model pracoval pouze s jednim segmentem. Ve studii 3 jsem modelu
predal Sirsi kontext tak, ze namisto jednoho segmentu je vstupem okno o délce
21 segmentt (viz kéd 7.2 a schéma 7.4). Kromé aktualniho i 10 pfedchazejicich a
10 nasledujicich. V prvni vrstvé modelu dojde k jejich konkatenaci, vysledkem je
vektor o délce [pocet priznaku x délka okna). Ostatni predzpracovani vstupnich dat
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zustava stejné jako u predchozich studii. Tato strategie nardzi na absenci okolnich
segmentu pro krajni segmenty a pro tuto studii jsem ji vytesil doplnénim segmentu
obsahujicich nuly na zacatek a konec v poctu pozadovanych predchazejicich respek-
tive nésledujicich vzorku.

Narozdil od pfedchoziho modelu dochézi na 10 davkach o 1024 vzorcich k preuceni.
Pfi pretrénovani na celém datasetu vsak model dosahuje horsich vysledku nez model
predchazejici (MAE 3,59; MedianAE 2,47).

Z prubéhu trénovaciho a valida¢niho kritéria (lossu) je zrejmé, Ze zatimco trénovaci
kritérium (loss) velmi rychle konverguje k nule, valida¢ni kritérium (loss) se usta-
luje na nasobné vyssich hodnotach. To ukazuje na Spatnou schopnost generalizace
modelu nebo na velkou odlisnost valida¢nich a trénovacich dat. Vzhledem ke zpusou
sbéru dat a jejich déleni do trénovaci a valida¢ni sady je pravdépodobnéjsi prvni
duvod. Zaroven jsem nemél moznost doplnit nova data. Problém by se dal vytesit
zmensenim modelu nebo pomoci regularizace (Dropout, L1, L2). Problém jsem se
pokusil vyfesit pomoci L2 regularizace [21]. Vhodnou hodnotu regularizaéniho para-
metru jsem stanovil hledanim pomoci RandomSearch na mensi datové sadé z duvodu
vypocetni narocnosti. Po pretrénovani s L2 regularizaci dosdhl model lepsiho va-
lida¢niho kritéria (lossu) a prekonal v testovacim skére predchozi model. Dosahl
hodnot MAE 3,18 a MedianAE 2,32.

Sequential (
(flatten ): Flatten ()
(fcl): Linear(in_features=882, out_features=880, bias=True)
(relul): ReLU()

(fc2): Linear(in_features=880, out_features=>512, bias=True)
(relu2): ReLU(
(fc3): Linear(
(relud): ReLU(
(fcd): Linear (
(relud): ReLU(
( (
( (
( (
( (
(
(

n_features=512, out_features=256, bias=True)
n_features =256, out_features=128, bias=True)

fch): Linear
relub): ReLU
fc6): Linear
relu6 ): ReLU
fc7): Linear(in_features=32, out_features=1, bias=True)
sigmoid ): Sigmoid ()

)

n_features =128, out_features=64, bias=True)
n_features=64, out_features=32, bias=True)

|
)
)
)
)

Kéd 7.2: Model studie 3

7.4.5 Studie 4 — 1D konvoluce

Lze si predstavit, ze v zavislosti na viditelnosti a mistni znalosti fidi¢ prizpusobuje
rychlost delsimu tseku, nez je nasledujicich 10 metru. Potencialnim zlepsenim by
tedy mohlo byt rozsifeni okna — ,zorného pole“ modelu. S ohledem na pamétové
naroky plné propojenych vrstev jsem se rozhodl rozsirit jej pridanim 1D konvoluéni
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vrstvy jako prvni vrstvy modelu (viz kéd 7.3). Upraveny model nové piijima 10
predchazejicich a 52 nasledujicich segmentu. Pti velikosti jadra 3 a kroku 3 zustaly
ostatni vrstvy modelu stejné.

Sequential (

(convl): Convld(
in_channels=42,
out_channels=42,
kernel_size =(3),),
stride =(3,)

)

(acl): ReLU()

(flatten ): Flatten ()

(fcl): Linear(in_features=882, out_features=880, bias=True)
(relul): ReLU()

(fc2): Linear(in_features=880, out_features=>512, bias=True)
(relu2): ReLU
(fc3): Linear(in_features=>512, out_features=256, bias=True)
(relud): ReLU

( n_features =256, out_features=128, bias=True)
(relud): ReLU
(fch): Linear
(relub5): ReLU
(fc6): Linear
(relu6): ReLU
(fc7): Linear(in_features=32, out_features=1, bias=True)
(sigmoid ): Sigmoid ()

n_features =128, out_features=64, bias=True)

n_features=64, out_features=32, bias=True)

(
(
()
(i
()
fc4d): Linear (i
()
(i
()
(i
()

Kéd 7.3: Model studie 4

Pfi zachovani hyperparametru z predchozi studie model po vytrénovani dosahl
testovacich vysledku MAE 2,7 (zlepseni 15,1 %) a MedianAE 2,04 (zlepseni 12,2 %).

Na 10 ddvkach o 1024 vzorcich jsem néasledné porovnal ruzné kombinace poctu
predchazejicich (11, 23, 41) a nasledujicich (12, 54, 66, 87, 108, 72) segmentu. Pocty
byly zvoleny tak, aby velikost vysledného okna byla délitelnd tfemi s ohledem na ve-
likost konvoluéniho jadra a kroku). Z prubéhu trénovaciho a validacniho kritéria
(lossu) testovanych oken jsem stanovil odhadem optimélni velikost okna na 23
predchazejicich a 72 nasledujicich segmentu. Takto upraveny model dosahl horsiho
testovaciho skore.

Vysledné predikované rychlostni profily testovacich jizd vyrazné osciluji na zacatku
a konci jizdy. To by mohlo souviset s doplinovanim neuplnych vstupnich dat na
zacatku a konci nulami. Na mensich datech pouze z jednoho vozu jsem otestoval
alternativni doplnéni neidplnych dat. Testovana doplnéni byla troji:

e Doplnéni nulami — vychozi

e Doplnéni opakovanim prvniho / posledniho segmentu
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e Doplnéni zrcadlenim (napf. pro sekvenci zacinajici [1, 2, 3, 4] a 2 doplnéné
hodnoty je vysledkem sekvence [2, 1, 1, 2, 3, 4])

Z testovanych moznosti dosahlo nejlepsiho vysledku zrcadleni.

Stejnym zpusobem jsem otestoval zménu sigmoidy na vystupu modelu proti al-
ternativam ReLU a tplnému vynechani nelinearity. Nelinearita nepredstavuje ne-
zbytnou soucast modelu vzhledem k naslednym tpravam v postprocesu. Z testo-
vanych moznosti dosdhlo nejlepsiho vysledku vypusténi nelinearity.

Na zakladé testovani jsem model pretrénoval na vsech datech se zrcadlenim a bez
nelinearity. Pretrénovany model dosahl mirné horsiho skore MAE 2,82 a MedianAE
2,08.
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Obrazek 7.5: Zhorseni vysledku predikce pii permutaci priznaku

Pro lepsi pochopeni dulezitosti priznaku jsem otestoval zménu vysledku predikce
na testovacich jizdach, pokud dojde k permutaci vSech hodnot jednoho piiznaku.
Vysledky testu jsou zobrazeny v grafu 7.5. Lze si vSimnout, ze priznaky s nejmensim
vlivem na vysledek jsou binarni piiznaky, které nastavaji velmi ztidka. Zaroven je
vidét, ze permutace priznaku way_mazspeed a speed_osrm, které dosahuji ze spojitych
priznaku nejvyssi miry korelace s target_speed (viz 7.2), zpusobuje vyrazné zhorseni
vysledku predikce.

7.4.6 Studie 5 — Obousmérné LSTM

Doposud provedené studie pracovaly s dopfednymi modely. Pro sekvencni data je
potencidlné vhodnéjsim fesenim vyuziti zpétnovazebni neuronové sité (RNN). Vzhle-
dem k offline povaze problému a tedy predchozi znalosti priznaku celé trasy se nabizi
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vyuziti obousmérné implementace LSTM, ktera prochézi vstupni sekvenci dvéma
modely dopfedné a zpétné a vystup zavisi na stavech obou modelu zéroven (viz kéd
7.4).

Na mensim poctu epoch (100) jsem pomoci RandomSearch hledal vhodnou hod-
notu pro parametry hidden_dim, n_layers a seq_len. Nejlepsiho vysledku dosahl mo-
del s parametry hidden_dim a n_layers na horni hranici prohledavaného rozsahu. Pro
delsi trénink jsem zvolil hodnoty hidden_dim 512, n_layers 5 a seq_len 128. Po 500
epochéach dosahl vytrénovany model na testovacich datech zatim nejlepsiho vysledku
0,8 MAE (zlepseni 70,6 %) a 0,38 (zlepseni 81,4 %) MedianAE.

Obrazek 7.6: MAE v zavislosti na rychlosti

Primérnd absolutni chyba modelu [m/s]

20 60 100 140 180 220 200 300 340 380 420 450 500 540 580
Naméfena rychlost [m/s]

Sequential (

(Istm ): LSTM(
input_size=42,
hidden_dim =512,
num_layers=5,
batch_first=True,
bidirectional=True

)

(fc): Linear(in_features=1024, out_features=1, bias=True)

)
Kéd 7.4: Model studie 5

7.4.7 Vyhodnoceni vysledkii

V tabulce 7.2 je shrnuti vysledku jednotlivych studii. Sloupec doba trudni testu
predstavuje dobu béhu textu na vsech testovacich jizdach (viz 7.1). Casy byly
naméteny pii testovani na grafické karté GeForce RTX 3060.
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Tabulka 7.2: Testovaci vysledky modelu

Studie MAE [m/s] | MedianAE [m/s] | Doba trvani testu [s]
0 — Regresni MLP s jednim segmentem | 3,804 2,783 52

1 — Kontext rozmazanim piiznaku 3,332 2,451 58

2 — Zastaveni jako pfiznak 3,501 2,533 71

3 — Sekvence segmentu jako vstup 3,184 2,319 299

4 — 1D konvoluce 2,703 2,037 719

5 — Obousmérné LSTM 0,796 0,379 629

7.5 Vyhlazeni rychlostniho profilu

Jak je vidét na obrazku 7.7, vysledky predikce rychlostniho profilu z ruznych modelu
vykazuji ruznou miru kmitdni, které se v nameéfenych datech nenachdazi. Rozdily
mezi sousednimi vzorky pak misty predstavuji zrychleni nebo zpomaleni, jakého by
vozidlo nebylo realné schopno. Aby byla maximalizovana podobnost s namérenym
rychlostnim profilem, je vhodné vysledky vyhladit.

Rychlost [m/s]

—— L5TM model
MLP model
| = Ground truth

T T T T T T T T
o 100 200 300 400 500 600 700
Vzdalenost [m]

Obrézek 7.7: Rychlostni profil pred vyhlazenim

Pro vyhlazeni jsem testoval ruzné metody (Gaussovské rozmazani, klouzavy
prumér, polynomicka regrese, filtr Savitzky-Golay a klouzavy vazeny prumér s tro-
juhelnikovym filtrem), pro jednotlivé metody vyhlazeni jsem testoval ruzné délky
oken a ostatnich prislusnych parametru. Zhodnoceni vysledku vyhlazeni jsem pro-
vedl jednak subjektivné a zdroven na zdkladé zmény MAE a MedianAE. Déle jsem
hodnotil dobu trvani vyhlazeni.

Priklad objektivnich vysledku testovani je vidét v tabulce 7.3. Pfi vhodné zvo-
lenych parametrech prumeérovaci funkce nedochézi ke zhorgeni ale naopak mirnému
zlepseni vysledku predikce. S vyjimkou polynomické regrese je doba trvani vyhla-
zeni velmi malym zlomkem celkové doby predikce a nepredstavuje dulezity faktor pii
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Tabulka 7.3: Vysledky vyhlazeni

Metoda Zména MAE [m/s] | Zména MedianAE [m/s] | Doba trvani [s]
Gaussovské rozmazani 0,0081 0,0047 0,0799

klouzavy prumér 0,0089 0,006 0,064
polynomicka regrese 0,002 0,0009 224,5711
Savitzky-Golay 0,0023 0,0013 0,153

vazeny klouzavy prumér | 0,0064 0,0036 42,8594

volbé metody (u vazeného klouzavého prumeéru souvisi delsi ¢as béhu s implementact
pomoci Python for cyklu).
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8 Zavér

V praci jsem se vénoval tvorbé ML modelu pro predikci rychlostniho profilu na li-
bovolné trase. Prozkoumal jsem zdroje geografickych dat a porovnal je z pohledu
vhodnosti pro tvorbu ptiznaku pro predikci rychlostniho profilu. Rozebral jsem fak-
tory ovliviiujici rychlost jizdy z hlediska dostupnosti.

Navrhl a implementoval jsem datovou rouru pro zpracovani nameérenych jizdnich
logti spolecnosti Entry a zaroven jsem pomoci mobilni aplikace GPS Logger rozsitil
dostupny objem namérenych jizd dostupnych pro dalsi zkoumani. Dale jsem im-
plementoval skript, ktery umoznuje davkové ziskavani jizd z API knihy jizd TUL.
Zdroje dat jsem popsal s ohledem na vhodnost pro dalsi vyuziti k ucelu predikce
rychlostniho profilu.

Hlavnim vysledkem prace je datova roura pro predikci rychlostniho profilu na
libovolné trase. S vyuzitim map-matchingového algoritmu jsem implementoval algo-
ritmus, ktery vstupni trasu (naméfené nebo zadané) primkne spolu s dostupnymi
daty k odpovidajici trase v mapovych datech OSM. Za vyuziti dalsich API ttetich
stran obohat{ trasu o metadata OSM a data o nadmoiské vysce. Zaroven jsem im-
plementoval doplnéni o piiznaky, které 1ze dopocitat z dat OSM a jsou vyhodné pro
predikci rychlostniho profilu (oznaceni kiizovatek, diference). Navrhl jsem zpusob
segmentace dat o trase takovym zpusobem, aby kazdy vzorek predstavoval stejné
dlouhy segment vozovky. Takto zpracovana data slouzi jako vstup ML modelu pro
predikci rychlostniho profilu, ktery jsem vyvinul v dalsi casti.

Provedl a vyhodnotil jsem nékolik experimentu, které zahrnovaly navrh ML mo-
delu, jeho vytrénovani, validaci a testovani. Pokusil jsem se dosdhnout co nejlepsiho
vysledku optimalizaci hyperparametru metodou RandomSearch. Provadél jsem diléi
zmény v architekture ML modelu i zpracovani priznaku a testoval jejich vliv na
vysledek. Naivni dopfedny model pracujici pouze s jednim, aktualnim segmentem
trasy dosahl po popsané optimalizaci skére stiedni absolutni chyby 3,33 m/s. Nej-
lepsiho vysledku dosahl model vyuzivajici obousmérny LSTM. Po optimalizaci hy-
perparametru dosdhl stfedni absolutni chyby 0,8 m/s.

S rozvojem prace je ziejmé, ze pro dalsi rozsitovani by byla vhodna reimple-
mentace map-matchingového nastroje, ktery je v tuto chvili do jisté miry ¢ernou
skiinkou. Vysledkem je ztrata ¢asti namérenych dat, které by se takto dalo zabranit.

Analyzou namérenych dat jsem zjistil, Ze z pohledu faktoru ovliviiujicich rych-
lost by bylo vhodné v budoucnu zahrnout dukladné zaznamenavani téch nahodnych
faktoru, které ve fazi trénovani nelze jinak ziskat (zastaveni na prechodu pro chodce
atp.), ale zaroven je mozné je v produkéni fazi predat modelu jako uzivatelsky pa-
rametr.
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S ohledem na c¢asovou narocnost jednoho ML cyklu trénovani—testovani jsem
zdaleka nevycerpal moznosti co do upravy a tvorby piiznaku, jakoz i do ndvrhu mo-
delu. Zajimavym smérem by mohla byt reformulace ML tlohy jako zpétnovazebniho
uceni.
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