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ABSTRAKT

Tato prace se vénuje metodé borceni Casu. Béhem prace byla napsand C/Python
knihovna, kterd je pouzita na klasifikaci typl vozidel podle profili. Testovani se pro-
vadélo na redlnych datech z laserového skeneru. Algoritmus byl porovnan s korelaci a
Euklidovskou vzdalenosti. Nakonec byl vytvoren laboratorni pfipravek, ktery demonstruje
rozpoznavani vozidel metodou borceni casu.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This thesis focuses on the dynamic time warping. During the work was written C/Py-
thon library. Using this library, the algorithm was subsequently applied for the vehicle
classification based on their shapes. Testing had been performed on real data from a
laser scanner. Then the algorithm had been compared to the correlation and Euclidean
distance. Finally, laboratory model had been created, which demonstrates vehicle reco-
gnition using dynamic time warping.
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UVOD

Metoda borceni ¢asu je Siroce pouzivany algoritmus, ktery se vyuziva naptiklad v
rozpoznavani reci, analyze EKG zaznamt, rozpoznavani podpisti, analyze trhu atd.
Tato préace stanovila cil odpovédét na otazku, jestli se dé pouzit metoda dynamického
borceni ¢asu pro rozpoznavani vozidel.

Prace je rozdélena v nasledujicim tvaru. Prvni tfi kapitoly jsou vic teoretické.
Metoda borceni casu je jeden ze zakladnich algoritmt dynamického programovani,
proto prvni kapitola slouzi jako struény tvod do dynamického programovani. Ve
druhé kapitole se citatel seznami s klasickym algoritmem dynamického borceni casu
a jeho moznymi nastavenimi. Jsou popsané krokové funkce, globalni omezeni, vahy a
normalizace. Treti kapitola se vénuje aplikaci algoritmu. Jsou probrané tii obory, ve
kterych ma algoritmus nejvétsi popularitu: biomedicina, rozpoznavani feci a rozpo-
znavani podpisu. Taky je analyzovana témata této prace — klasifikace typu vozidel.

Dalsi kapitoly jsou vice praktické. Ctvrta kapitola uvadi moznosti naprogramo-
vané C/Python knihovny, obsahuje ndvod pro preklad a popisuje jeji rozhrani. Pata
kapitola popisuje, jak byl algoritmus borceni ¢asu aplikovan pro klasifikaci typt
vozidel. Uvadi se tspésnost klasifikace pomoci metody borceni c¢asu a jeji porov-
nani s korelaci a Euklidovskou vzdalenosti. V Sesté kapitole je popsan vytvoreny

laboratorni pripravek.



1 DYNAMICKE PROGRAMOVANI

Dynamické programovani je jedna z metod optimalizace. To je zptsob feseni tloh,
ktery spociva v rozkladu slozité tlohy na nékolik jednodussich uloh. Hlavni myslenka
dynamického programovani je prosta. Z pravidla je pro feseni tilohy potieba resit
podilohy, potom zkombinovat feseni dil¢ich tkoli do jednoho spoleéného fesSeni.
Casto je vétsina z podiloh stejna. Cilem dynamického programovani je fesit kazdou
podulohu jenom jednou, ¢imz se snizi naroc¢nost feseni. Problémy se déli na mensi
podproblémy, dokud se nedojde do trividlniho ptripadu, ktery se fesi v konstantnim
¢ase. V dynamickém programovani se pouzivaji nasledujici vlastnosti ulohy: [1]:

» podulohy se opakuji

o optimalni struktura
Uloha mé optimaln{ strukturu, kdyz jeji optimalni feSeni lze sestavit z optiméalniho
feseni trivialnich piipadi. ReSeni problémii se déli na tii zdkladni kroky [1]:

 definovani podiloh

o nalezeni opakovani, které se vztahuje na podproblémy

o TeSeni bazovych pripada

Typické problémy, které se fesi pomoci dynamického programovani, jsou Fibo-
nacciho posloupnost, nasobeni matic, problém batohu, nejdelsi spole¢na podposloup-
nost, nejkratsi cesty a jiné. Typické algoritmy pro takové tlohy jsou rekurzivni, coz
pro relativné velka vstupni data vede ke zpomaleni programu a preteceni zasobniku.
Hlavni ptinos dynamického programovani je tedy nahrazeni pomalého rekurzivniho
algoritmu na feseni v polynomidlnim mnozstvi ¢asu. Algoritmy dynamického progra-
movani jsou polynomialni v ¢ase, pokud pocet podproblémii lze vyjadrit polynomem.

Prikladem nevyhody rekurzivniho algoritmu miize slouzit algoritmus pro poc¢itani
kombinace bez opakovéani [2]. Pocet kombinace k-té t¥idy z n prvku bez opakovani

se da vyjadrit matematicky néasledovné:

() ()G o

Jedno z moznych rekurzivnich feseni je algoritmus [I Kromé hluboké rekurze pti
velkém rozdilu n — k, z obrazku ktery znézornuje prubéh rekurze algoritmu [I]
je videt, ze funkce se nékolikrat rekurzivné vola se stejnymi vstupnimi hodnotami,
¢imz se snizuje efektivita. Dynamické programovani je schopno fesit tento problém
pomoci pamatovani meznich vypocti. Pristup s pouzitim dynamického programo-
vani je ulozeni meznich vypoctti do matice. Jedno z moznych feseni je algoritmus
. Rekurzivni algoritmus mé vypocetni slozitost O(2"=%)), algoritmus dynamického

programovani mé slozitost jenom O(nk).



Algoritmus 1: Poc¢itani kombinace bez opakovani, rekurzivni feseni

1 def NchooseK(n,k):
Data: n - rozmér mnoziny, k - rozmér podmnoziny
Result: pocet kombinace k-té tfidy z n prvka bez opakovani

2 if k=0:

3 return 1

4 elif n = k:

5 return 1

6 else:

7 return NchooseK(n — 1,k) + NchooseK(n — 1,k — 1)

Obr. 1.1: Nékolik krokii vipoctu (2).

Algoritmus 2: Poc¢itani kombinace bez opakovani

1 def NchooseK(n,k):
Data: n - rozmér mnoziny, k - rozmér podmnoziny
Result: pocet kombinace k-té ttidy z n prvkl bez opakovani
C(0,0) «— 1
C(i,0) «— 1proi=[1:n+1]
C(0,j) «—O0proj=[1:k+1]
fori <« 1ton+1:
for j <1 to k+1:
CGi,j)«—CGli—1,7—1)+C(i—1,j)
return C(n,k)
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2 DTW

Kapitola je zaméfena na popis principu metody DTW (metoda borceni ¢asu - pre-
klad anglického ndzvii Dynamic Time Warping, zkratka DTW), je popsané klasické

DTW a varianty DTW (krokové funkce, globalni omezeni cesty, normalizace, vahy).

2.1 Klasické DTW

2.1.1 Formulace problému

Jednim z problému, pro ktery byla tspésné pouzita metoda dynamického progra-
movani, je porovnani dvou sekvenci. Kratky popis problému vypada nasledovné. Na
zacatku se musi vybrat metrika, na zakladé které se dal sestavuje hodnotici dvou-
rozmérna matice. Kazdy prvek v matici odpovidda hodnoté porovnani ptislusnych
prvki sekvenci. Celd matice predstavuje tedy vsechny mozné kombinace porovnani
prvkl dvou sekvenci. Cilem je najit optimalni cestu od prvniho prvku matice do
posledniho, kde se za optimalni cestu povazuje cesta s minimalnim souc¢tem hodnot
prvki. Nésleduje formalni popis problému [3 [4].

Distancni funkce zvolené metriky v kontextu dynamického programovani se na-

zyva nakladova funkce. Za nakladovou funkci se ¢asto voli Manhattan vzdalenost:

ceR: ¢la,b) =]a—0b| a,beR, (2.1)

Necht jsou dany dvé sekvence r € RY a ¢ € RM. Na zdkladé zvolené metriky se

sestavuje lokalni nakladova matice:

CeRVM: ¢ =c(ry, q5) (2.2)

kde:ie [0: N—1]aje€ [0: M —1] jsou indexy lokalni nakladové matice.
Transformacni funkce w vyjadiuje zarovnani dvou sekvenci a definuje transformacni

cestu p.

wy = (i,7;) prol € [0: L —1] (2.3)
p=[wy:wp_1] (2.4)

Transformacni cesta musi spliiovat tii podminky:
1. hrani¢ni podminka: wy = (0,0) a w1 = (N —1,M — 1)
2. cesta musi byt monotonni: i <7; < ... <ir_1ajo<7j1 <..<7Jr_1

3. maximalni rozmér kroku je jeden: w1 — w; € {(O, 1),(1,0), (1, 1)}

10



Prvni dvé podminky plati vzdy, kdyz tfeti podminka plati v ramci klasického DTW.

Kumulovéna vzdalenost (vzdélenost DTW) je definovand nasledovné:

L—-1
¢ =Y Clix, jr); (in,jr) €P (2.5)
k=0

Optimalni transformacni cesta je cesta s nejmensi kumulovanou vzdélenosti. Metoda
borceni ¢asu potiebuje dvé sekvence jako vstupni veli¢iny. Vystupem je optimélni
cesta a vzdalenost dvou posloupnosti. Pocet cest s rozmérem matice roste exponenci-
alné. Nalezeni optimélni cesty je kombinatoricky optimalizac¢ni problém, ktery se fesi
hrubou silou v exponencidlnim case. DTW za pomoci dynamického programovani

nabizi feseni se slozitosti O(NM).

2.1.2 Algoritmus DTW

Algoritmus DTW zavadi pojem globélni nakladové matice (jiny nazev je matice

kumulativnich vzdélenosti) D. Prvni fadek a sloupec jsou definovany nésledovné:

i

D(i,0) = Z_: c(rg,qo) proi € [0: N — 1] (2.6)
D(0,5) = ic(ro,qk) proj€[0: M —1] (2.7)

Zbyvajici prvky se spocitaji nasledujicim zptsobem:
D(i,j) = min{D(i = 1,5), D(i,j—1), D(i —1,j — 1)} + c(ri, ;) (2.8)

Klicovou vlastnosti matice kumulativnich vzdéalenosti je, ze kazdy jeji prvek vyja-
diuje optimalni kumulativni vzdalenost, otiznutych do pozice daného prvku v matici

posloupnosti 7 a g(dukaz lze najit v [3, str. 72]). Tedy:

D(i, 5) = ¢, (r(0:4),q(0: 7)), kde: (2.9)
c(r(0:1),q(0:5)) = mm{cp(r(o :1),q(0: 7)), p je transformaéni cesta} (2.10)

Posledni prvek matice kumulativnich vzdélenosti D(N-1,M-1) je optimalni vzda-
lenost mezi posloupnostmi a jeden z vystupi algoritmu DTW. Druhy vystup je
transformacni cesta p, kterd se dd najit pomoci zpétného trasovani z bodu (M-

1,N-1) do (0,0). Transformacni cesta a optimdlni vzdalenost v pfipadé Manhattan

11



vzdalenosti jsou svazany nasledujicim vztahem:

L-1
dtw(r,q) = D(N =1, M —1) = > _[r(ix) = q(ji)l, (i, Jr) € p (2.11)

k=0
Optimalni cesta neni deterministicka, jako extrémni priklad 1ze uvést nulové po-
sloupnosti r a ¢, kde libovolna cesta bude optimélni. Optimalni cesta zavisi na volbé
Manhattan nebo Euklidovské vzdalenosti. Pokud je potieba pouzit Euklidovskou
vzdélenost, je potfeba zménit distanén{ funkei 2.1} ¢(a, b) = (a —b)?. Pak vzdalenost

DTW bude:

L-1

dtw(r,q) = /DN —1,M — 1) = \l > (r(in) — ()% ik gw) €p (212)

k=0

Pro optimalizaci algoritmu se pouziva druhd mocnina Euklidovské vzdalenosti, kde

neni potfeba pocitat odmocninu (mé smysl pii hledani subsekvenci).

Obr. 2.1: Lokalni a globalni nakladové matice s optimalni cestou

w=1[(0,0),(0,1), (1,2), (1,3), (2, 4), 3, 4), (4,5), (5, 5)] !

r

Obr. 2.2: Znazornéni zarovnani dvou sekvenci
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Algoritmus zpétného trasovani v pripadé rekurzivniho vypoctu globalni nékla-
dové matice podle vztahu miuze byt jednoduchy gradientni sestup. Ovsem pti
pouziti modifikovanych krokovych funkei nebo vah (kapitola je potfeba obec-

néjsiho zpétného trasovani, piikladem muze slouzit algoritmus 3

Algoritmus 3: Algoritmus DTW

1 def DTW(r,q):
Data: r € RY, » € R™ vstupni posloupnosti 7 a ¢
Result: d, p distance DTW a optimalni cesta

s UP<« 0, LEFT « 1, DIAG « 2

3 D(0,0) < |r(0) — q(0)]

4 for j «+ 1 to M:

5 D(0, ) < |r(0) —q(4)| + D(0,j — 1)

6 Direction(0,5) < LEFT

7 for i <1 to N:

8 D(i,0) < |r(i) — q(0)| + D(i — 1,0)

9 Direction(i,0) < UP

10 for i <1 to N:
11 for j < 1 to M:
12 d e |r(i— 1) — g — 1)
13 D(i,j) « d+min{D(i —1,5),D(i,j — 1), D(i = 1,j — 1)}
14 Direction(i, j) < argmin{D(i —1,5)+d,...
15 D(i,j—1)+d,D(i—1,j— 1) +d}

16 1<— M, j+— N

17 p <— new list

18 p.append((i, j))

19 while ¢ > 0 and j > 0:

20 if 1 =0:

21 J+—7—1

22 elif j =0:

23 1+—1—1

24 else:

25 if Direction(i,j) = UP:
26 141—1

27 elif Direction(i,j) = LEFT:
28 j+—j—1

29 else:

30 i—i—1,5<75—1
31 p-append((i, j))

32 return D(M —1,N — 1), p

13



2.2 Varianty DTW

Optimalni cesta cCasto nevyjadiuje realnou situaci, proto pocet moznych cest se
uméle omezuje nebo se zavadéji jiné modifikace pro lepsi prizptusobeni algoritmu
realité. V dalsich podkapitolach jsou popsané moznosti zmény krokové funkce, za-

vedeni globalniho omezeni, vah a normalizace vzdalenosti DTW.

2.2.1 Krokova funkce

Jedno z moznych nastaveni algoritmu DTW je krokova funkce. Krokovou funkei
se mysli vztah ktery zadava zptisob sestaveni globalni nakladové matice. Jiny
nazev je lokalni omezeni. Pocet typli moznych krokovych funkci je neomezeny, znamé
funkce, které prokazaly dobré vysledky v uréitych tlohach, se daji rozdélit podle
autoru. Existuji klasifikace podle Rabiner-Juang [5], Sakoe-Chiba [6], a Rabiner-
Myers [7] [8]. Komplikované krokové funkce zavadi zmény v algoritmu a znacné
zvétsuji narocnost vypoctu matice kumulativnich vzdalenosti.

Motivaci ke zméné krokové funkce jsou problém degradace transformacni cesty
v nékterych pripadech nebo fakt, ze diagonélni krok stoji dva kroky nediagonalnich.
Degradace cesty spoc¢iva v jeji prilis velké strmosti. Disledkem je porovnani bodt
jedné sekvence s prilis velkym poctem bodt druhé sekvence a zanedbavani ostatnich
bod1.

Pri pouziti krokové funkce odlisné od nelze hledat optimalni cestu gradient-
nim sestupem a méni se definice kumulované vzdélenosti 2.5, ktera zavisi na krokové
funkci.

Krokové funkce lze rozdélit na funkce neomezujici a omezujici lokalni strmost
cesty a taky na symetrické a nesymetrické. Funkce neomezujici strmost cesty zapl-
nuji celou globalni matici. Symetrické krokové funkce jsou nezavislé na volbé radko-
vych a sloupcovych indext, dtw(r,q) = dtw(q,r). Dvé Siroce pouzivané symetrické

neomezujici krokové funkce jsou definovany nasledovneé:

D(Z - 17]) + C<Ti7qj>

D(i,j) = min{ D(i,j — 1) + c(ri, ;) (2.13)
D(i—1,j — 1)+ 2c(ri, q)
D(i,j) = min{D(i — 1,5), D(i,j — 1)} + c(ri, q5) (2.14)

Prvni krokova funkce nuti DTW udélat krok doleva nebo nahoru, kdyz diagonalni
krok stoji vic. Druhéd krokova funkce nepovoluje diagonalni krok vibec. Krokova
funkce neni casove reverzibilni, vysledek se méni pii invertovani poradi prvki
v sekvenci. Funkce a jsou naopak ¢asové reverzibilni.
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P11 omezeni strmosti cesty urcité prvky matice D ztistanou prazdné. Za priklad

funkce omezujici strmost cesty muze slouzit nasledujici vztah [3), str.75]:
D(i,j) = min{D(i —1,j = 1), D(i = 2,5 — 1), D(i = 1,j = 2)} + (ri, q;)  (2.15)

Kdyz existuje predpoklad o urcitém maximalnim mozném zpozdéni v signalech,
pouzivaji se funkce podobné 2.15] Tady DTW vzdycky udéld krok doleva, tim se
eliminuje jeji prilis velkd strmost. Pro danou krokovou funkci je cesta ohranicend
primkami: j < 2,4 < 25,1 > N —2(M —j)aj> M —2(N —i). Pro implementaci
zpétného trasovani takovych funkei je potfeba uvazovat, ze cesta musi spojovat body
matici D, které se pouzivaji pro rekurzivni vypocet. V daném pripadé jsou povolené
predchézejici body (i—1,7—1), (i—2,j—1), (i—1, j—2). Matici D je potieba rozsirit
o dva fadky a sloupce tak, 7e D(—1: N,—1:1)=o0ca D(—=1:1,—1: M) = oc.

2.2.2 Vahy

Vahami se mysli prvky vektoru (a,b,c) ze vztahu [2.16] Vahy tvori podmnozinu
mnoziny krokovych funkci s tim rozdilem, Ze ovliviiuji jenom cenu kroki, prvky v

matici D potfebné pro rekurzivni vypocet se neméni. Napiiklad vektor (1,1, 1) vede

ke klasickému DTW, vektor (1,1,2) je pfipad a (1,1, 00) odpovida [2.14]

D(i—1,j5)+a-c(ry, q;)
D(i,j) =min{ D(i,j — 1) +b-c(r, q;) (2.16)
D(i—1,j—1)4c-c(ri,q5)

2.2.3 Globalni omezeni cesty

Globalni omezeni cesty spociva v zakazu urcitych prvkia nakladové matice vytvore-
nim tzv. okna, ve kterém se muze nachazet cesta. Divody podporujici vyuziti glo-
balniho omezeni cesty jsou dva. Zaprvé je to zrychleni algoritmii, kdyz neni potieba
yotvirat” kazdy prvek v matici. OvSem vhodna implementace miize byt pomérneé slo-
Zit4 pro typy omezeni slozitéjsi nez[2.18] Zadruhé je mozné zlepseni kvality vysledku,
kdyz je odhad o velikostech mozného zpozdéni v namérenych signalech.

Dva popularni druhy globélniho omezeni cesty jsou Sakoe-Chiba band [6] a Ita-

kura parallelogram [3]. Prvni pasmo je uréeno vztahem:

li —j| < R, kde R € Z je sitka dovoleného pasma (2.17)
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(a) Sakoe-Chiba band (b) Itakura parallelogram

Obr. 2.3: Globalni omezeni cesty

Definice m4 nevyhodu v tom, Ze je funkéni, jenom kdyZ rozdil délek je mensi
nez velikost okna |M — N| < R, proto se zavadi obecnéjsi definice. Nésledujici typ

okna se nazyva podle jména autoru ¢lanku[9] — Palival adjustment window:
M
—1— 1l < R 2.18
] (2.18)

Béhem této prace bylo zjisténo, ze pokud v databazi jsou sekvence ruzné délky,
je dobfe zobecnit R pro libovolné délky posloupnosti a sitku pasma R definovat pres

délku referenéni sekvenci: R = pN. Moznd implementace je ukdzand v algoritmu [}

Algoritmus 4: Vypocet globalni ndkladové matice s globalnim omezenim

1 def costMatrix(r,q,p):
Data: r ¢ RY, » € RM p € R vstupni posloupnosti a p = ¥ kde w je
sitka pasma
Result: D € R™M globalni ndkladova matice

2 for 1 < 0 to N + 1:

3 for j <0 to M + 1:

4 D(i,j) + o0

5 w = pN

6  D(0,0)+ 0

7 s=M/N

8 forit«<1to N+ 1:

9 for j «+ max{l, round(s(i — w))} to min{M, round(s(i + w))}:
10 D(i,j) < abs(r(i—1) —q(j — 1)) + ...

1 min{D(i —1,7),D(i,j — 1), D(i — 1,j — 1)}
12 return D(1: N+1, 1: M +1)
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Okno Itakura parallelogram predstavuje vsechny mozné cesty, které maji strmost
mezi 1/5 a S. Naptiklad pouzitim krokové funkce dostaneme pasmo se stejnou
formou, jak pro S = 2 [3, str. 76]. Pomér délek vstupnich posloupnosti v tomto

v/ v z v 4 M 1
piipadé musi lezet v rozmezi 5 € (3,2).
2.2.4 Normalizace

Optimalni kumulativni vzdalenost lze normalizovat poc¢tem kroku cesty:

D(M —1,N —1)
L

P (r,q) = , kde L je délka optimalni cesty p (2.19)
Nékdy neni potfeba pocitat délku cesty, treba pro krokovou funkci je ziejmé, ze
L = M + N. Normalizace vzdalenosti DTW poctem kroki miize mit negativni vliv.
Veétsi pocet krokt po mensich vzdalenostech muze v souc¢tu vést k prilis dlouhé cesteé,
normalizace poc¢tem krokt vsak miize vést k tomu, Ze tato cesta bude povazovana za
nejkratsi moznou. Proto se casto pro krokovou funkci zavadi normalizacni faktor a
findlni vzdalenost se normalizuje hodnotou zavislou na délkach vstupnich posloup-
nosti r a ¢. Naptiklad pro vSechny krokové funkce z kapitoly [2.2.1] je normaliza¢ni
faktor roven N + M.
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3 APLIKACE DTW

Algoritmus DTW se teoreticky dé pouzit na cokoliv, co je mozné vyjadrit ve tvaru
posloupnosti ¢isel nebo znaki. Predevsim ma popularitu v oblastech rozpoznavani
recCi, biomediciné, rozpoznavani podpisii a rukopist, vyhledavani v textu, dolovani
sekvenc¢nich dat, rozpoznavani pohybu téla. Predpokladem tspésného pouziti DTW
je splnéni dvou podminek:

o testovaci a referencni fady musi mit stejnou vzorkovaci frekvenci

e hodnoty sekvenci musi mit stejnou prioritu
V nésledujicich podkapitolach jsou popsané nejrozsitenéjsi moznosti aplikace me-

tody borceni casu.

3.1 Biomedicina

Pouziti DTW v biomediciné se déli na dva druhy: zarovnani DNA a RNA sekvenci
a analyza EKG.

3.1.1 Analyza RNA a DNA sekvenci

RNA a DNA sekvence nejsou casové fady a nejsou Cislicové posloupnosti ale po-
sloupnosti znaki. Pouziti DTW ve smyslu borceni c¢asu tady neni mozné. Pouzivaji
se algoritmy Smith-Waterman a Needleman-Wunsch, oba jsou zaloZené na princi-
pech dynamického programovani a jsou velmi podobné DTW.

DNA ma abecedu Y, = {A,C, T, G}, a RNA Y = {A, C,U, G}. Ulohou je pro-
vést sekvencni alignment (zarovnani) a nalézt podobnost sekvenci. Z téchto dat se
da dostat informace napriklad o evolu¢nich vztazich. Pro sekvenc¢ni alignment jsou
definované tii operatory: mazani (deletion), vloZeni (insertion) a vymeéna (substi-
tution). Zarovnané sekvence musi mit stejnou délku. Znaky musi mit stejné poradi
jako u originalu a prazdné prvky ,—" se nesmi nachazet pod sebou.

Sekvenéni alignment dvou sekvenci X = ACCT a Y = TACGGT lze provést

nasledovne [10]:

- A C - CT
T A C G G T

Pro dany ptipad v prvni sekvenci jsou vymazané prvni a ¢tvrty prvek a nahrazen
paty. Samoztejmé pro dané sekvence existuje vic moznosti jak provést zarovnani. Po-
¢et moznych variant je velky, zajimavy je ale jenom optimalni alignment. Hodnoceni
zarovnani se provadi analogicky klasickému DTW, podle lokélni nakladové matice.

Sestavit tuto matici lze rtiznymi zptisoby. Lze hodnotit podle operatort, napriklad
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casto se zavadi hodnotici systém, kde shoda dostava +1, nahrazeni a mazani dostava
—1. Druhé pokrocilejsi varianta je sestaveni celé hodnotici matice prvky, které jsou
zavislé na konkrétnich znacich. Optimalni zarovnani je zarovnani, které dostava nej-
vic bodii podle hodnotici matice. Dal algoritmus je tplné stejny jako v klasickém
DTW, sestavuje se globéalni nakladova matice a vypocita se optimalni cesta (v tomto

kontextu ,,optimalni” znamend s nejvétsi cenou).

3.1.2 Analyza EKG

Ke druhé oblasti biomediciny, kde DTW ma potencial vyuziti, patii analyza EKG
signala [12].[13].

Analyza EKG je v dnesni dobé aktualni problém a spociva v klasifikaci srdec-
nich cykli a rozpoznavani anomaélii, které jsou napiiklad tachykardie(zvysena frek-
vence srdce), bradykardie(snizend frekvence srdce) nebo extrasystoly(aktivace ko-
mor mimo pravidelny rytmus). V praxi ma automatické klasifikace vyznadm nejspis
pri monitorovani prace srdce pomoci holteru. Holter je zaznamenavan po dobu 24
hodin. Klasifikace cykli zaprvé uspori lékari cas, protoze se miize divat uz primo
na anomalni ¢asti zdznamu a zadruhé slouzi ke spusténi alarmt pii anomalni situ-
aci. Problém ma kriticky vyznam, kdyz se jedna o defibrilatory, které mohou zacit
elektroterapie po chybném hlaseni.

QRS
Complex

P F egmen T
PR Interval Q
S
|
[

Obr. 3.1: Bézny prubéh signidlu EKG [Prevzato z Wikipedia.org|

QT Interval

EKG zaznam je nasnimany pritbéh napéti, proto je potieba jeho predzpracovani.
Signal se filtruje pro odstranéni Sumu a driftu. D4l je EKG signal potreba segmen-

tovat na cykly. Segmentaci lze provést prahovanim, za predpokladii, ze pomér PR a
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QT intervalu je konstantni a celou periodu lze urcit z délky mezi R vlnami [12] [13].
Zaroven se pouzivd DTW pro subsekvenci, tedy v segmentace neni potieba (algort-
mus je popsan v [3, str. 79]). V analyze EKG se pouzivd taky DDTW[] algoritmus.
DDTW oproti DTW pracuje s derivaci signalii. Pouziva se globalni omezeni ve tvaru
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3.2 Rozpoznavani reci

Rozpoznavani teci je stale otevieny problém. Nejrozsitenéjsi nastroje jsou skryté
Markovské modely a DTW. DTW v rozpoznavani teci se pouziva pro zpracovani
povelt s relativné malym slovnikem. Model na zakladé DTW je zavisly na mluvéim.

Predzpracovani akustického signalu je podobné jako pro EKG zaznamy, spociva
ve filtraci a segmentaci. Kromé segmentaci fecového signalu do slov se pti zpracovani
pouzivaji tzv. prekryvajici se okna, ktera maji délky radové 5-10ms. Existuji tii
moznosti aplikace algoritmu DTW [I1].

Prvni spociva v pouziti primo ¢islicovych hodnot dvou signalia. Vzorkovaci frek-
vence audio snimace je vysokd (typickd hodnota 44 kHz). Sekvence z duvodu vy-
pocetni narocnosti je potfeba redukovat v rozmérech, smazat nékteré prvky nebo
aproximovat. Uloha je pak idedlni pro algoritmus borceni ¢asu, slovo miize byt roz-
tazené v Case (vSichni mluvi s riznou rychlosti) nebo posunuté, tyto dva problémy
je algoritmus schopen Tesit. Problém ale existuje v amplitudé, ten se fesi normalizaci
signalit nebo pouzitim DDTW.

Alternativa prvniho zptsobu — vypocet spektra signalu pomoci diskrétni Fourie-
rové transformaci a nasledna aplikace DTW na slozky spektra. Frekvenc¢ni spektrum
se upravuje na energetické, které je vstupem pro algoritmus borceni casu.

Aplikace DTW primo na vzorkovany akusticky signél nebo jeho frekvenéni spek-
trum je ale stale neefektivni z pohledu vypocetni narocnosti. Pokrocilejsi metoda je
pouziti mel-frekvencnich cepstralnich koeﬁcientﬁﬂ Teoreticky zaklad a postup vy-
po¢tu MFCC je mozné najit napiiklad v [14]. Cely postup vypoctu distanci mezi
signaly je nasledujici:

o transformace signalt z ¢asové oblasti do frekvenéni — FFT

o prevod Hertz na Mely

e vypocet energii pro kazdou Mel-frekvenci a prevod téchto energii do logarit-

mické osy

« pomoci kosinové transformace (DCT) nalezeni mel-frekvencnich cepstralnich

koeficientt

!Derivative Dynamic Time Warping
2angl. Mel-frequency cepstrum coefficients, zkr. MFCC
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e na vstup DTW je mozné davat ohranic¢eny pocet MFCC
Pouziti MFCC je velmi casové efektivni, protoze sekvence méaji délku maximalné

par desitek prvk.

3.3 Rozpoznavani podpisi

Metody ovéreni podpistt se déli na dva druhy: dynamické a statické. Dynamicky
nebo taky online metoda predpoklada, ze ¢lovék se podepisuje na grafickém tabletu
a extrakce hodnot je v realném case. Staticka nebo offline metoda je zalozena jenom
na obrazku podpisu, kdyz c¢lovék se podepisuje na papir a podpis se nasledné digi-
talizuje. Z pohledu rozpoznavani je online varianta vyhodnéjsi, protoze se da dostat
vic charakteristik nez jenom dvourozmérnd matice. Online jsou obvykle k dispozici
koordinaty z(t) a y(t), tlak pera na tablet a azimut.

Clanek [I5] se vénuje problému volby frekvence vzorkovani pif online rozpozna-
vani. Predpoklad tspésného pouziti DTW je stejna vzorkovaci frekvence. V ¢lanku je
popsana modifikace DTW pro ptipad raznych vzorkovacich frekvenci. Rozdil oproti

klasickému DTW je v sestaveni globalni ndkladové matice [I5] str.655]:

D(i=1,j = (F = 1)) + c(ri, q5)
D(i,j) =min{ D(i — 1,j — F) + c(ry, q;) (3.1)
D(i—1,j = (F+1)) +c(ri,q;)

Kde F = % vyjadiuje pomér testovaci vzorkovaci frekvence a referencni.

3.4 Klasifikace typu vozidel

Préce [16] se vénuje klasifikaci typu vozidel z profili naméfenych pomoci snimace
zalozeném na infracerveném zatreni a DTW. Autori uvadéji moznost vyuziti tako-
vého zptsobu rozpoznavani, ovsem vzhledem k rozméru databazi profilti neuvadé;ji
konkrétni tspésnost metody.

Préce [17] aplikuje algoritmus DTW na elektromagnetické profily vozidel. Elek-
tromagnetické profily jsou zavislé na kovové hmotnosti vozidla. Vozidla byla rozdeé-
lena do 9-ti tfid (kazd4 t¥ida obsahovala 54 profilil), autori udavaji nejlepsi vysledek
pri pouziti metody DTW, pricemz klasifikaéni chyba se pohybovala v rozmezi 1,3%
az 50,9%.
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4 KNIHOVNA DTW

Béhem této prace byla naprogramovana knihovna pro praci s metodou borceni éasuE].
Knihovna je napsand pro Python. Volba Python souvisi s jeho vysokou mirou abs-
trakce, velkou komunitou a popularitou v dolovani dat, kde se vyuziva DTW.

V priibéhu vyvoje knihovny se rychle ukazalo, Ze implementovat DTW v | ¢is-
tém” Pythonu nebude to spravné feseni z pohledu efektivity (Python je skriptovaci
programovaci jazyk, ktery ma dynamickou typovou kontrolu). Bylo zjisténo, Ze vy-
pocetni ¢ast programu musi byt v nizkotdroviiovém jazyce, za ktery byl zvolen jazyk
C. Psani C-rozsiteni v Pythonu je bézna praxe pro matematické vypocty, velka c¢ast
matematickych nastroji ma realizaci v C. Celkem je pét popularnich moznosti psani
C-rozsiteni pro Python:

o nativni Python API

e Cython

o ctypes - externi knihovna, kterd umoznuje pouziti datovych typt z jazyka C

o Pyrex

« SWIG
Ve vysledku byla zvolend druhé varianta. Pti pouziti C-rozsiteni rychlost vypoctu
oproti Python-implementaci vzrostla cca 100 krat, pro vstupni sekvence délkou 1000
prvki je ¢as vypoctu cca 40ms a pro délky 8000 prvki je 2s. Testovani se provadélo
na pocitaci s procesorem Intel Core i5-3337U 1.8 GHz. Rychlost zavisi na konkrétnim

nastavenim DTW.

4.1 Cython

Cython[I8] je programovaci jazyk, ktery se snazi propojit to nejlepsi z C/C++ a
Pythonu. Ma velmi podobnou syntaxi jako Python, ale ve srovnani s Pythonem
se kéd v Cythonu kompiluje a ma statickou typovou kontrolu. Cython zaroven
podporuje skoro libovolny Python-kod, coz tvori z ného neplnou realizaci Python.
Cython umoznuje optimalizovat Python-kod pouzitim statickych datovych typi. Ve
vysledku kéd v Cythonu ma rychlost skoro stejnou jako kéd v C, protoze v podstaté
je to kod v C jenom s ,syntaktickém cukrem”. Cython také umoznuje jednoduché
volani kédu z C/C++ v Pythonu a naopak. Posledni vlastnost byla klicova. Hlavni
myslenkou bylo psat nezavisly kéd v C a pak pouzit Cython jako rozhrani pro C v
Pythonu.

l<https://github.com/honeyext/cdtw>
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4.2 Navod na pouziti

4.2.1 Preklad Cython

Zdrojové soubory Cython maji koncovku .pyx, z nich Cython prekladac¢ generuje
C-kéd, ktery jiz obsahuje Python API. Z C-kédu prekladac jazyka C vytvari sdile-
nou knihovnu .so v Linux nebo .pyd ve Windows. Je dilezité prekladat knihovnu
stejnym prekladacem, ktery byl pouzit pro preklad Pythonu. Knihovna je napsana
pro standard C99, preklad byl otestovan pomoci GCC 4.8.1 a MS Visual C 2008,
ovsem preklad by mél fungovat libovolnym prekladacem, ktery podporuje C99. Dalsi
zévislosti jsou nasledujici (uvedené verze byli pouzité pri vyvoji a testovani):

o Python 2.7.6

e Cython 0.22

e nUmMpYy 1.9.2E]

o matplotlib 1.3.1 ﬁ
Preklad nastavuje soubor setup.py, ktery pti pouziti GCC musi nastavit promén-

nou ext_modules nasledovneé:

ext_modules = [Extension("cydtw", sourcefiles,
include_dirs=[numpy.get_include()],
extra_compile_args=["-std=c99", "-w"]
)]

Preklad pak lze spustit ze slozky se zdrojovymi soubory pomoci ptikazu:

python setup.py build_ext --inplace

Pro preklad pomoci MS Visual C do Extension nedavat parametr extra_compile_args

a preklad spustit prikazem:

python setup.py build_ext --compiler=msvc

compiler

shared library

compiler

Obr. 4.1: Diagram vazeb mezi C, Cython a Python kédem

2 v numpy.org>
3<http://matplotlib.org/>
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4.2.2 Rozhrani

V nasledujicim odstavci je popsané rozhrani pro Python. Nicméné vsechny moznosti,
kromé grafiky, jsou také dostupné i v jazyku C. V Pythonu a C je vSechno shrnuto
do jedné funkce. Knihovna podporuje:
o distancni funkce:
— Euklidovskou vzdalenost
— Manhattan vzdalenost
e krokové funkce:
— zdkladni krokové funkce (vzorce a
— v8echny krokové funkce podle klasifikace Sakoe-Chiba [0]
o vahy
o globalni omezeni:
— Palival adjustment window(coz zahrnuje Sakoe-Chiba band)
— Itakura parallelogram
e normalizaci
 kreslici nastroje(jenom v Python)
Uvniti se sestavuje knihovna z kompozice vSech nastaveni do tridy Settings. In-
stance tTidy Settings je soucasti tfidy cydtw. Trida dtw dédi od tiidy cydtw a je
hlavnim vstupem knihovny. Z pohledu uzivatele se dtw chova jako funkce vracejici

instanci tfidy dtw (vytvafeni instance dtw znamend vypocet DTW).

Dist
_cur_type
_types
__init_
cydtw
in . z
BEEELG Window Settings dist
S dtw
cost
-types _cur_type dist S
cur type dir ref
= - types step = =
__ — el _path _query
[ init__ _param window s drgs
set_type e ‘computeipath —@ Tnit
- inl —— —
get_cur_type E— norm _ init__ plot_mat_path
get_cur_type_code P — dtw plot seq mat path
: get param init = q = a A -
get_options str - = get_dist plot_alignment
| str_ = = L get_cost
get_path
Step
_cur_type
_types
_weights
| init
set_weights
step_str
==

Obr. 4.2: UML diagram knihovny
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Definice dtw vypada nasledovneé:

dtw(reference, query, Settings(dist=’manhattan’, step=’dp2’,
window=’nowindow’, param=0.0,

norm=False, compute_path=False))

Nasledujici diagram znézornuje moznosti volby parametr dtw.

‘,\"manhattan"\
{dist(string) =\ Heuclid’ |
\"euclid_squared

‘.“Distanini funkce}

[apt]

‘ Zékladni -|{'dp2’ |

f | 'dp3']

\ | ['posym’|

- | ((pOsaym]

| Ikrokové funkcer step(string) = I+ 'p05sym’|

[[V—— ‘

| ‘ 05

f | Klasifikace Sakoe-Chiba posasym’|

1{ plsym’|
pEE——— I'plasym’

parametry DTW I'p2sym’|

- |'p2asym’|

| Vahy - step = ‘dpw", weights(list) = [float, float, float]

\ Fpalivar T '

'I‘; . - Palival adjustment window J“I'palival_mod'|

\I‘ {Globé\ni omezenii { | | scband'\‘llas pro ‘palival’) |

| N I |

|‘ ‘;‘ Itakura parallelogram |'itakura"
| ¥,

I ! param(float)=
N [T
| ‘Normahzace } norm(bool)= {T|
| —— alse

‘ Pocitani cesty i {com putefpath(bool)=r

zadava §irku absolutné

..nema vliv

‘ True ‘

\|False|

zadava sirku relativné pres délku referenéni sekvenci

Obr. 4.3: Parametry dtw

Definice krokové funkce lze zobrazit v Python konzole nasledujicim zptisobem:

>import pydtw
>print pydtw.Step().step_str(’p05sym’)
* Sakoe-Chiba classification p = 0.5, symmetric step pattern:

*  min(

* cost_matrix[i-1][j-3] + 2d(r[il,ql[j-2]) + d(r[il,ql[j-11) + d(r[il,ql[jl),
* cost_matrix[i-1][j-2] + 2d(z[i]l,ql[j-11) + d(z[il,qljl1),

* cost_matrix[i-1][j-1] + 2d(r[il,q[j]),

* cost_matrix[i-2] [j-1] + 2d(r[i-11,q[j]) + d(z[i],q[j1),

* cost_matrix[i-3][j-1] + 2d(r[i-2],q[j]) + d(r[i-11,q[j1) + d(r[il,qlj1)
* )
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5 DTW PRO KLASIFIKACI TYPU VOZIDEL

Kapitola popisuje, jak byl béhem této prace algoritmus DTW pouzit pro klasifikaci
typt vozidel podle profili, metody, které byly pouzity pro rozpoznavani, metody tes-
tovani modelu a nakonec porovnani DTW oproti alternativnim metodam porovnéani

sekvenci.

5.1 Databaze vozidel

CAMEA spol. s r.of]] poskytla data o vozidlech, které obsahovaly:

o zaznamy z laserového 3D skeneru SICK

e zaznamy hmotnosti, rychlosti, po¢tu os a délky vozidla — WIM

» foto vozidel
Skener SICK mé frekvence fezu 100 Hz, naméfena data byla ve tvaru dvourozmeér-
nych matic. SW skeneru uz resi segmentaci jednotlivych vozidel.

Bylo feseno, ze 3D data se budou redukovat do profili. Divodu je nékolik. Za-
prvé, je to vic praktické, snimani profilu auta je levnéjsi nez skenovat celé vozidlo.
Zadruhé, je to velka redukce dat, coz je vyhodné z pohledu efektivity. Zatreti, cil
praci byl prozkoumat jednorozmérné DTW pravé na boc¢nich profilech.

7 téchto dat byla ruéné vytvorena databaze, ktera obsahuje profil vozidla, typ
vozidla a identifikacni ¢islo podle c¢asu, kdy auto projelo. Bylo zpracovano cca 110
hodin trafiku na dalnici z jednoho pruhu. Vozidla s chybnou 3D rekonstrukeci nebo
neurc¢itym typem (typ byl uréen prevazné z fotografii, coz pro no¢ni zdznamy je pro-
blematické) nebyla zahrnuta do databaze. Motorky a nékteré zvlastni typy vozidel
(napriklad traktor) nebyly zahrnuty do testovani vzhledem k jejich malému poctu.

Celkem databéze obsahuje 2535 aut. Profil vozidla je definovan jako maximélni
pricnéd vyska. Vétsina profili mé délku v rozmezi 10-200 prvku (zavisi na rychlosti

a délce vozidla). Vozidla byla rozdélena do 6-ti t¥id. VSechna osobni auta byla pfi-

typ vozidla | pocet
sedan 684
hatchback 716
dodavkovy | 323
nakladni 121
kamion 644
autobus 47

Tab. 5.1: Pocet jednotlivych typt aut v databazi

"http://www.camea.cz
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fazena do sedanu nebo hatchbacku, proto je tfeba tyto nazvy chapat v obecném

smyslu, vozidla typu sedan jsou sice sedany, ale hatchback zahrnuje také crossovery

a dzipy.

3500
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140 0

Obr. 5.1: 3D model vozidla a jeho profil

5.2 Algoritmus k-nejblizsich sousedii

Samotné porovnani vzorku uz je vyteseno (DTW), problém, ktery zustava — jak
pritadit prvek do urcité tridy. Jinak feceno, jaké pouzit rozhodovaci pravidlo. V
této praci byl postaven model na zakladé algoritmu k-nejblizsich sousedfﬂ
Algoritmus k-nejblizsich sousedti patii k uceni zalozenému na instancich, které
funguje nasledovné. Neznamy vzorek se porovnava se vSemi znamymi. Porovnani se
provadi na zakladé atributti vzorki, v daném pripadé atributy jsou body profilu.
Déle znamé vzorky se sefazuji od nejblizsitho k nejvzdalenéjsimu. Pak se provadi
hlasovani k-prvnich prvka (k-nejblizsich sousedit), kazdy prvek hlasuje za svou t¥idu,
neznamy prvek se pritazuje do tiidy s nejvétsim poctem hlast. Jako priklad miize
slouzit obrézek [5.2] kde zeleny kruh pro k& = 3 se klasifikuje jako modry ¢tverec a

pro k = 5 jako c¢erveny trojuhelnik.

2k-nearest neighbors algorithm, zkratka KNN
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Obr. 5.2: Algoritmus k-nejblizsich sousedu [Prevzato z Wikipedia.oryg]

5.3 Validace

Béhem préace bylo zkouseno nékolik valida¢nich metod. Na zacatku byl pouzit hol-
dout, kde rozméry trénovaci a testovaci mnoziny meély pomeér 1:2. S optimalizaci
knihovny DTW prisla moznost k efektivnéjsimu vyuziti dat. Holdout byl pouzit s
nadhodnou stratifikaci a opakoval se tolikrat, kolik dovolil vypocetni ¢as. Ovsem i pti
relativné velkém poctu opakovani, vysledky mély prilis nedeterministicky charakter.
Urcité je mozné rozdélit vozidla vic néz na 6 typt. Pri ndhodné stratifikaci se vysky-
tuji pripady, kdyz v trénovaci mnoziné chybi prvky nékterych subtypi, které vsichni
dostali do testovaci mnoziny. To ptisobi nerealisticky vysoky rozptyl vysledki. Na-

konec metoda, ktera vytesila tento problém, je krizova validace.

5.3.1 Krizova validace

Kiizova validacd’] je metoda pouzivand pro odhad piesnosti modelt. Pro validaci
se vstupni mnozina dat rozdéluje na k testovacich disjunktnich podmnozin stejné
velikosti. Pro kazdou vytvorenou testovaci podmnozinu se zbytek dat pouziva jako
trénovaci a cely proces se k-krat opakuje. V této praci byl pouzit limitni pripad
k-arni ktizové validace — leave-one-out, kde testovaci mnoziny tvori jenom jeden
vzorek. Leave-one-out byl zvolen vzhledem k optimalnimu vyuziti dat. Pro odhad

rozptyli se pouzivala zaroven varianta 10-fold se stratifikaci.

3k-fold cross-validation
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5.4 Matice zamén

Matice zameén je zpusob znézornéni vysledku klasifikace. Indexy matice se oznacuji
jako jednotlivé tridy, fadkovy index oznacuje predikci modeli a sloupcovy skutecny
typ vzorkl. Prvky lezici na hlavni diagonale tedy vyjadiuji spravnou klasifikaci.
Obrézek [5.3] znazornuje matici, pficemz pofadi indexu je zvoleno tak, ze ¢im dél
prvek lezi od hlavni diagonély, tim zévaznéjsi je chyba. Naptiklad prvek (0,5) zna-
menad, ze model klasifikoval vozidlo jako autobus, které ve skute¢nosti bylo sedanem.
Zéavaznost chyby je graficky zndzornéna barvou. Nebyla informace o konkrétnich po-
zadavcich, proto pri vypoctu tspésnosti vSechny prvky matice zdmén mély stejnou

prioritu.

sedan
hatchback

dodavka

predikce

nakladni
kamion

autobus

N
£ P LS
6'\'0 60 (\(b N Q>
Q
skutecnost

Obr. 5.3: Matice zdmén

Pokud ozna¢ime matici zdmén M € RV*N kde N je pocet t¥id, celkové presnost

modeluﬁ je rovna souctu prvka hlavni diagonaly lomeno soucet vsech prvka matice:

Pro detailnéjsi popis tispésnosti modelu se pouzivaly jesté dvé charakteristiky:

ACC = (5.1)

o citlivost(sensitivity) nebo True Positive Rate — TPR
o fall-out nebo False Positive Rate — FPR

4

overall accuracy
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TPR a FPR jsou definovany pro binarni klasifikaci, pokud se jednalo o klasifikaci
vozidel na 6 typil, je potfeba prevést kazdou tiidu do binarni oblasti.

Priklad toho prevodu pro sedan je mozné popsat nasledovné:

TP = Mbinary(oa 0) = Mmulti(07 0) (52)
N
FP = Mbinary(o’ 1) = Z Mmulti(()) 2) (53)
=1
N
FN = Mbinary(L 0) = Z Mmulti(ia 0) (54)
=1
N
TN = Myinary(1,1) = >3 Mpi(i,j) = TP — FP — FN (5.5)
i=0 j=0

Analogicky postup lze provést pro ostatni tidy. TPR a FPR jsou potom definované

nasledovné:
TP
TPR= opon (5.6)
FP
FPR= oy (5.7)

sedan

hatchback
8 dodavka
™3 ®
8 £
& nakladni K
&
kamion ' EN
Isedan .
False Negative
autobus
% S &
O O
& & &
skutecnost skute¢nost
(a) Matice zdmén pro vSechny tfidy (b) Bindrn{ matice zdmén pro sedan

Obr. 5.4: Prevod klasifikace do bindrni
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5.5 Analyza vysledki

Nejlepsi vysledek pti klasickém DTW (distancni funkce — Manhattan vzdalenost,
krokova funkce prokazal KNN s poc¢tem sousedii rovném k = 3. Pricemz presnost
pro dany pfipad je rovna ACC = 92,6% a matice zdmén vypada nasledovné:
Matice zamén
LOOCV + KNN
s 648 71 0

Databaze

testovaci

n-1 trenovacich hatchback
N oraR trenovacicl

testovaci

n VZOI’kLo] trenovaci o orek trenovaci

predikce

testovaci

n-1 trenovacich
enovacic vzorek

sedan hatchback dodavka nakladni kamion autobus
skuteénost

Obr. 5.5: Model na zakladé klasického DTW a KNN, k = 3

Presnost 92,6% zni dobfte, kdyz naivni klasifikator na zdkladé porovnani vozidel
podle maximalni vysky daval presnost jenom 80%. Ale pokud algoritmus DTW
ma velice siroké moznosti nastaveni, vznika otazka, jestli se da najit lepsi varianta
DTW néz klasickd. Normalizace DTW s ohledem na rozptyl vyrazné neovliviiovala
uspésnost modelt. Ovsem s ohledem na fakt, ze délka vozidel souvisi s jejich typem,
i kdyz souvislost se miize ztratit, pokud délka namérenych profili zavisi na rychlosti
vozidel, dalsi testovani se provadélo bez normalizace DTW.

Krokové funkce odlisné od klasické nemély pozitivni vliv na tspésnost modelu.
Navic slozitéjsi krokové funkece zvySuji vypocetni ¢as. Krokova funkee 2.14] kterd z
pohledu vypocetni narocnosti je lepsi, méla vyrazné negativni charakter z pohledu
uspésnosti.

Globalni omezeni cesty DTW mélo pozitivni vliv na model. Coz spliuje teo-
reticky predpoklad, vozidla za dobu priijezdu pod skenerem vyrazné neméni svou
rychlost (dany skener se nachazel na délnici) a signal ze skeneru uz byl segmentovan.
Tedy nelinearita a casové zpozdéni v namérenych datech bylo skoro zanedbatelné.
Navic globalni omezeni snizuje vypocetni ¢as, protoze neni potfeba pocitat vsechny
prvky globalni ndkladové matice. Sitka okna pfi globalnim omezen{ se definovala pies
délku referencni sekvence, jak je to popsané v odstavci a algoritmu 4} Maxima
presnost byla ACC = 95, 32%. Zavislost mezi presnosti modelu a sifkou znazornuje

nasledujici graf:
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Obr. 5.6: Vliv globalniho omezeni na tspésnost modeli

Jiné nastaveni DTW, které by prokézalo lepsi tispésnost, nebylo nalezeno. Vy-
pocetni ¢as ukdzany na grafu [5.0] je as pocitani distancni matice vozidel. Pokud se
pouzivala symetrické krokova funkce, kde dtw(r, q) = dtw(r, q), neni potfeba pocitat
celou matici, ale jenom rozdilné dvojice. Pocet téchto dvojic vyjadiuje kombinace

bez opakovani, tedy pocet porovnani (kolikrat se volala funkce dtw) je roven:

n n! n+1)n
Caln) = (2) ~oln—2) ( 2 | (5:8)

Databéze obsahuje 2535 profili vozidel a C5(2535) = 3214380. Pokud rozdélime cas
pocitani distanéni matice na tohle ¢islo a nasobime poc¢tem profili v databazi minus

jeden, dostaneme priblizny cas pro klasifikaci jednoho vozidla:

250s

= 3514330

2534 = 0.197s (5.9)

0.197s pri rychlosti 120 km/h odpovidd cca 6m. V takové tésné blizkosti vozidla
by na dalnici neméli jet. Ovsem systém ma prostor k optimalizaci. Knihovna DTW
pracuje s datovym typem double, kdyz vystup ze skeneru je reprezentovan celymi
¢isly. Prevod knihovny na integer méa potencidlni sniZeni ¢asu pocitani o nasobek.
Jestli navic vzit v Gvahu, ze pocitani prvka distanéni matice vozidel jsou nezavislé

a tento vypocet lze provadét paralelné, 197ms lze jesté nékolikrat podélit. Z vyse
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uvedeného plyne, Ze systém muze fungovat v redlném case i na levném laptopu.

5.6 Porovnani DTW s alternativnimi metodami

Metoda DTW byla porovnana s korelaci a

Euklidovskou vzdalenosti, model na zakladé
1009

tfech nejblizsich sousedu zistal stejny. Ko- T
ED - Euklidovska vzdalenost I 2
CORR - Pearsonova distance - -

| |

relace (Personuv korelacni koeficient) ma

98%|

opacny smysl oproti DTW a Euklidov-

skou vzdalenosti, jeji vyznam neni vzdale-

nost, kterou potirebuje KNN, ale podobnost.

Proto byla pouzita Personova vzdéalenost,

definice které je nésledujici:

ACC

d(r,q) =1—p(r,q) (5.10)

Pokud obor hodnot korelace lezi v rozmezi
p(r,q) €< —1;1 >, Pearsonova vzdalenost
lezi v d(r,q) €< 0;2 >. Euklidovska vzd4-
lenost a korelace potrebuji sekvenci stejné

délky, proto vSechny profily v databéazi byly

prevzorkovany na stejnou délku. Pfevzorko-
vani se provadélo pomoci interpolace linear-

nim splajnem:
C(r—w), i=0,1..n—1 (5.11)

Linearni splajn propojuje dva sousedni body piimkou. Pro prevzorkovani sekvence
délkou n se sestavuje n — 1 rovnice primek. Pokud méa sekvence délku n a je potieba

ji prevzorkovat na délku m, vypocitd se vektor i € R™:

h=k-—, k=01..m—1 (5.12)

n
m
Prvky tohoto vektoru se dosazuji v prislusny splajn. Takovym zptsobem byly

vSechny profily normovany na délku v 50 prvku (hodnota 50 méla nejlepsi presnost

pro Euklidovskou vzdéalenost). Na obréazku jsou znazornény vysledky porovnani,
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velikost chyby je urcéena jako smérodatna odchylka z 10-fold kiizové validace:

10 10
o= L > (ACC; — p)?, kde p = L > ACCy (5.13)
105= 10,5

Z grafu je vidét, ze mezi metodami s ohledem na rozptyl neni velky rozdil v pres-
nosti. PTi pouziti korelace, autobus a kamion model se mohl povazovat za osobni
vozidla. VSechny prvky matice zamén mély stejnou prioritu, ale v praxi by to mohlo
byt velkym minusem. Blizsi pohled na vysledky DTW s globalnim omezenim a Eu-

klidovskou vzdalenost poskytuje nasledujici matice zamén a tabulka chyb.

DTW | ED

36|35 11

hatchback|

dodavka

predikce

nakladni

kamion| 3|5 6|11

autobus 4 |4 2|7

sedan hatchback dodavka  nakladni kamion autobus
skutecnost

Obr. 5.8: Matice zamén klasifikace pomoci DTW a Euklidovské vzdéalenosti

DTW ED
typ vozidla | FPR[%] | FNR[%] | FPR[%] | FNR[%]
sedan 1.94 3.21

hatchback (0 1.26 6.28

dodavkovy 0.77 3.40
nakladni (0 13.22 0.58 13.22
kamion 0.48 1.55 0.8 8
autobus 0.24 12.77

Tab. 5.2: TPR a FPR klasifikace pomoci DTW a Euklidovské vzdalenosti
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Podobnost vysledkiit Euklidovské vzdalenosti a DTW spociva predevsim v tom,
7ze DTW pri globdlnim omezeni s $itkou okna 5% od referen¢ni sekvence je skoro
linearni porovnani, které provadi Euklidovska vzdalenost. Lze uvést extrémni pri-
pad — omezeni cesty DTW do diagondaly globalni nakladové matice. Jestli sekvence
budou mit stejnou délku, DTW bude poéitat pravé Euklidovskou vzdéalenost. Pokud
ale sekvence maji riznou délku, postupy prevzorkovani a nasledny vypocet Eukli-
dovské vzdalenosti a primy vypocet vzdalenosti pomoci DTW jsou rozdilné. Rozdil

na prikladu dvou sedanti zndzornuje nasledujici obrazek.

DTW - globalni omezeni 5% Euklidovské porovnani
i N
4 N
1 N
——_—,/ NN
ATTTT]
/
Y- N
il
/// N
__—” ~d
L

Obr. 5.9: Porovnani podle DTW a Euiklidovské vzdéalenosti
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6 LABORATORNI PRIPRAVEK

6.1 Koncept

V ramci této prace byl vytvoren laboratorni pripravek, ktery sleduje dva cile. Za-
prvé, pripravek imituje mytnou branu a demonstruje metodu navrzenou na realnych
datech, ale uz na datech umélych. Zadruhé, pripravek by mél slouzit jako pomiicka
ve vyuce ke generovani dat pro DTW.

Meéreni pomoci laserového skeneru bylo nahrazeno kamerou. Vozidla simuluji
profily, které jsou vystfihnuté z papiru. Pro pripravek byla zakoupena détska au-
todraha a sestavena konstrukce, kterd imituje mytnou branu a zaroven slouzi jako
drzdk kamery. Auto (které bylo v soupravé autodréhy) bylo modifikovano pro tucely
pripravku. Do ného se da jednoduse vkladat profily vozidel. Ptvodni rychlost auto-

drahy byla omezena pomoci modelarského zavazi.

Obr. 6.1: Laboratorni pripravek

K dispozici byla poskytnuta webova kamera Logitech C905, ktera podporuje
sniméni v rozliseni 640 x 480 prvka pti 30 FPS. Zpracovani obrazu se provadélo za

pomoci knihovny OpenCVEl v Python. Grafické rozhrani bylo vytvoreno za pomoci

!<http://opencv.org/>
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knihovny PyQtP|
Nasledujici kapitoly popisuji zptsob snimani profilu pomoci kamery a souvisejici

SW.

6.2 Snimani profilu vozidla pomoci kamery

Napsany program nastavuje rozliseni 640 x 480 prvka a 30 FPS. Rychlost vozidel
je relativné vysokd, proto pred zpracovanim obrazu se nastavuje minimalni mozné
hodnota expozice kamery. Datasheet kamery neobsahuje informaci o rozsahu hod-
not expozice, ale na bazi empirického vyzkumu bylo zjisténo, Ze minimu odpovida
hodnota —8 parametru CV_CAP_PROP_EXPOSURE. Kvuli nizké expozice je potreba
v dostatecném osvétleni pripravku. Osvétleni v laboratofi je k tomu dostacujici.
Ovladace kamery maji autofokus, ktery ma negativni vliv na snimani profilu pro-
jizdéjictho vozidla. Ten nejde vypnout pomoci nastroji OpenCV, ale tuhle volbu
obsahuje souvisejici SW kamery.

Snimani profilu vozidla z celého obrazu bylo vylouéeno. Hlavni divod je ekvi-
distantnost bodt v obrazku, coz je v rozporu s cili pripravku:

« analogie s mérenim vysky vozidel na dalnice

e demonstrace metody DTW

» generace dat pro vyukovou tlohu DTW.
Misto toho bylo rozhodnuto simulovat chovani radkové kamery, z dvourozmérné
matice obrazu pouzivat jenom jeden sloupec, z kazdého snimku ukladat jenom jeden
bod profilu. I kdyz z urcitého pohledu je takovd metoda velka redukce (podmnozina
pouziti celého obrazu), ale sestaveni profilu z nékolika snimku zachovava informaci
o Case, coz je klicovy faktor pro metodu borceni ¢asu. Vzorkovani o frekvenci 30 Hz
je v daném pripadé minusem, ale pro rozpoznavani je dostacujici.

Segmentovat vozidlo pomaha nalepena zelena paska, proto neni zadouci, aby
vozidla byla taky zelena. Snimky se ¢tou barevné, v BGR tvaru. Prvni krok po
nacteni snimku je urceni prahii pro segmentaci pozadi. Snimek se prevadi na HSVE]

barevny model. V OpenCV[| H, S, V jsou celd ¢&isla, pticemZ rozsahy hodnot jsou

nasledujici:
H e [0:179] (6.1)
S € [0:255] (6.2)
V € [0 :255] (6.3)

2<http://http://www.riverbankcomputing.com/>
3hue-saturation-value
4byla pouzitd Python-OpenCV 2.4.0
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Prahy se nastavuji automaticky z prvniho snimku. Snimek se orezava tak, aby zelend
paska zabirala vétsinu plochy snimku. D&l se vypocitaji histogramy pro H, S, V
hodnoty. Pokud zelena paska mé nejvic plochy, na histogramu ji odpovidaji oblasti
kolem globalnich maxim. Dolni a horni meze praht se urcuji na zakladé téchto
hodnot. Pokud oznac¢ime HSV obrazek Iygy a funkei histogramu h(z), prahy jsou

definované nasledovné:

Higwer = argmxax<hIH ([L’)) — 10; Hupper = argmgx(hIH (17)) + 10; (64)
Stower = argmgx(hls () —50;  Supper = argmxax(hfs (x)) + 50; (6.5)
Viewer = argmilx(h[v () —50;  Vipper = argmwax(hlv (x)) + 50, (6.6)

pricemz hodnoty 10 a 50 jsou zjiStény empiricky:.

H , s , v
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Obr. 6.2: Histogram pro urceni praht
Néasledné obrazek se ofezava do jednoho sloupce uprostred zelené pasky a provadi
se prahovani nasledujicim zptisobem:

o (0,0,255),  jestli b(i,5) = True
IHSV(Zajv :) = L. . . L. (67)
Insv(iyj,:), jestlib(i,j) = False

, kde b(i, §):
b(’l,]) = Hlower S [HSV(iaja O) S Hupper A

Slower S ]HSV<i7j’ 1) S Supper A (68)

Viower < IHSV(iaja 2) < Vupper

Vysledek takového postupu je ukdzan na obrazku [6.3] Na puvodnim obrdzku je
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zelenou ¢arou oznacena oblast, podle které se urcuji prahy z histogramu. Je nutné
upozornit, ze obrazek je jenom ilustracni, v programu se neprahuje cely obraz, ale

jenom jeden sloupec uprostied, plati to i pro dalsi ilustraci.

(a) Pavodni snimek (b) Snimek po prahovani

Obr. 6.3: Prahovani

Po ofiznuti snimku a prahovani v HSV oblasti se obraz prevadi na Sedotonovy

tvar. Hodnoty obrazu se invertuji:
Lyray(i,5) = 255 — Iyay (3, 5) (6.9)

A nésledné se znovu prahuji do binarniho tvaru. Pfi uvazovani o tispésném minulém

prahovani, tento prah miize mit libovolnou hodnotu vétsi nez 0:

255, jestli Iyay(i,§) > 10

(6.10)
0,  jestli 1y4,(,7) <10

[bin(iaj) = {
Nakonec posledni krok — vypocet z obrazu jednoho bodu profilu. Za bod profilu
se povazuje soucet pixelu ve sloupci uprostied zelené pasky. S ohledem na pozici
kamery, stied pasky je roven skoro stfedu celého obrazu. Pokud Ik je k-aty snimek,

funkce profil je:
N-1

f(k) =" Ibin, (4, 335) (6.11)

=0
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(a) Kroky zpracovani obrazu (b) Profil vozidla

Obr. 6.4: Méfeni profilu

6.3 Rozpoznavani

Pro demonstracni a testovaci ucely bylo vytiznuto z papiru 6 riznych vozidel. Z
téchto vozidel byla namérena trénovaci data. Kazdé vozidlo ma v databazi 5 profili.
Rozpoznavani je implementovano podobné jako pri realnych datech z 3D skeneru.
Pouziva se ale jenom 1 nejblizsi soused a klasické DT'W. Namérené profily vstupuji do
DTW bez segmentace, proto globalni omezeni DTW ma v daném pripadé negativni
vliv.

Uspé&snost testovand na naméfenych datech je 100%. Ve skutecnosti to uréité
tak neni, klicovy faktor je v podminkach méteni, hlavné v osvétleni. Prilis vysoké
rychlost taky nékdy pusobila chyby v rozpoznavani, protoze relativné nizka vzor-
kovaci frekvence nezajistuje dostatek informaci. Pomoci pripravku se da otestovat
zmeéna rychlosti vozidla v pribéhu méreni profilu. Napiiklad je mozné zpomalit nebo

zrychlit, dokonce i zastavit vozidlo pod branou a program ho stejné rozpozna.

6.4 Grafické rozhrani

Grafické rozhrani je vizualné rozdéleno na dvé ¢asti. Zleva se ukazuje aktudlni vystup
kamery, zprava po projeti vozidla ukazuje vysledek klasifikace. Zaroven s rozpozna-
vanim, program meéii prumérnou rychlost vozidla. Ta sleduje jenom demonstracni

ucel, nelze ji chapat jakou realistickou. Vypocet rychlosti se provadi pres pocet nameé-
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renych bodu profilu, délku vozidla (predpokladem je, Ze vozidlo se rozpozna spravné)
a vzorkovaci frekvence kamery.

Uzivatel by mél stisknout tlacitko start capture a projet po autodraze. Po pri-
jezdu vozidla neni potfeba tisknout tlac¢itko stop capture, program automaticky
zastavi snimani a ukaze vysledek klasifikace. Tlacitko stop capture slouzi v pri-
padé, kdyz vozidlo pod branou neprojelo, nebo program ho nedetekoval. Zaroven
s vysledkem klasifikace program ukazuje snimek vozidla pod branou. Nasnimany
profil vozidla se da vykreslit pomoci tlacitka plot nebo ulozit na disk v csv formatu
pomoci tlac¢itka download .csv.

] Vetidle Classification based on the DTW algorithm = =

(a) Program v dobé prujezdu vozidla

] Vehicle Classification based on the DTW algorithm = o IRl

(b) Program po prujezdu vozidla

Obr. 6.5: Grafické rozhrani programu
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7 ZAVER

V préaci byl popsan algoritmus DTW, jeho mozné varianty, nastavéni a oblasti po-
uziti algoritmu. Byla naprogramovana C/Python knihovna, kterd se d& vyuzivat v
jazyku C a Python. Pouziti kombinace C a Python byla nutnost, kterda umoznila
z jedné strany jednoduchou manipulaci s daty a pouziti vyhod vysoké abstrakce
jazyka Python a zaroven vyuzivat vykon jazyka C. Nebyl problém pouzivat na-
rocny algoritmus leave-one-out kiizové validace, efektivné pouzivat poskytnuta data
a podrobné analyzovat vliv riznych nastaveni DTW.

Implementovany algoritmus byl nasledné pouzit na data z laserového skeneru,
pricemz se jednd o realnéd data ze 110 hodinového zdznamu z provozu. Béhem testo-
vani modelu na zakladé KNN a DTW bylo zjiSténo, Ze globalni omezeni cesty DTW
ma vyrazné pozitivni vliv na tuspésnost klasifikace. Nejlepsi dosahnutd tspésnost je
95,2% pri pouziti tfech nejblizsich sousedti, DTW bez normalizace, klasickou kroko-
vou funkei a globalnim omezenim typu Sakoe-Chiba band/Palival adjustment window
s sitkou rovnou 5% od referenéni sekvence. Diivodem tspésnosti globdlniho omezeni
cesty DTW je specifikum poskytnutych dat. Laserovy skener se nachézel na délnici,
kde vozidla jedou skoro konstantni rychlosti, nelinearita v namérenych datech méla
zanedbatelnou roli. To se potvrdilo porovnanim DTW z Euklidovskou vzdalenosti,
kde nebyly zaznamendny vysoké rozdily v tspésnosti. Pouziti Euklidovské vzdale-
nosti a korelace vyzaduje predzpracovani profili, sekvence je potfeba normalizovat
na stejnou délku, DTW miize pracovat s rtiznymi délkami. P¥i vybéru mezi DTW
a Euklidovskou vzdalenosti je potieba vzit v ivahu, zZe i pfi silném omezeni cesty,
DTW je stale kvadraticky algoritmus, kdyz vypocet Euklidovské vzdalenosti je line-
arni v ¢ase. Vyhodou DTW je velky pocet stupnu volnosti. Model na zaklade DTW
se da nastavovat a optimalizovat, kdyz v pripadé korelace a Euklidovské vzdalenosti
je jediny stupen — predzpracovani signdlii. Klicovou vyhodou DTW je jeho neline-
arni porovnani, které ma velky potencidl, pokud by se laserovy skener nachazel na
ktizovatce nebo v jakémkoliv jiném misté, kde vozidla se méni svou rychlost nebo
zastavuji.

Uvedenou vyhodu DTW je mozné prozkoumat pomoci vytvoreného laborator-
niho pripravku, ktery simuluje mytnou branu. Vozidla imituji profily vystiihnuté z
papiru, které se méri pomoci webové kamery. Napsany program zpracovava snimky

kamery a rozpoznava projeta vozidla na zdkladé DTW a KNN.
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A KNIHOVNA DTW V C

#include "cdtw.h'

int main()

{

/xvstupni sekvencex/

/*0 na zacatku nemaji vliv — specifikum implementacex/
double r [] {0,2,3,4,3,5,5};

double ¢ ] {0,1,2,3,2,4,5};

/*a jejich delkyx/
int len_ref = sizeof(r)/sizeof(r[0]);
int len_query = sizeof(q)/sizeof(q[0]);

/xnastaveni dtwx/

struct t_dtw_settings dtw_settings ={true, /*pocitani cestyx/
_MANHATTAN, /+ distancni funkcex/
_DP2, /xkrokova funkcex/
false , /xoknox/
0, /xparameter oknax/
false }; /xnormalizacex*/

/*dodatecny rozmer maticix/
/*pro _DP2 je 1 x/
dtw_settings.offset = extra_size(dtw_settings.dp_type);

/*alokace globalni nakladove maticex/

double *cost = (doublex)malloc(sizeof(double)x*(
(len_ref+dtw_settings. offset )=
(len__query+dtw_settings. offset )));

/*alokace cestyx/
struct t_path_elementx path = (struct t_path_elements)malloc(
sizeof (struct t_path_element)x
(len_ref+len_query));
int path_len = 0;

double dtw_dist = cdtw(r, q,
len ref —1,
len_ query —1,
cost ,
path, &path_len, /+v path_len
bude realny rozmer cestyx/
dtw__settings);
print__matrix (cost ,
len_ref
len_query);
for (int i = 0; i<path_len; i++)
printf("i: %d . j: %d\n", path[i].i, path[i].]);

return 0;
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B KNIHOVNA DTW V PYTHON

In [3]: import numpy as np
import pydtw

In [4]: t = np.arange(0,3*np.pi,0.2)
r = np.sin(t)
q = np.cos(1.2*%t+1) + np.sin(t)

*Klasicke DTW

In [5]: d = pydtw.dtw(r,q,pydtw.Settings(dist = ’manhattan’,
step = ’dp2’,
window = ’nowindow’,
compute_path = True))

In [6]: #distace
d.get_dist()

Out[6]: 12.37014033416319

In [7]: #nastaveni prostredt
Jmatplotlib inline
import matplotlib as mpl
mpl.rc("savefig", dpi=120)
#alignment
d.plot_alignment ()

In [8]: #tisk krokove funkce
print pydtw.Step().step_str(’dp2’)

* Step patern dp2:

* min(

* costmatrix[il[j-11 + d(z[il,q[j])
* costmatrix[i-1][j]1 + d(r[il,q[jl),
* costmatrix[i-1][j-1] + d(zr[il,q[jl)
* )

In [9]: d.plot_mat_path()

Out[9]: <matplotlib.axes.AxesSubplot at 0x32fddb0>
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In [10]: #priklad definice vlastni kreslici funkce

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.cm as cm

def plot_cost(d):
ils = [
jls = [1
for i,j in d.get_path():

ils.append(i), jls.append(j)

fig = plt.figure()
axl = fig.add_subplot(121)
axr = fig.add_subplot(122)
axl.plot(jls,ils, ’k’, 1w = 1.5)
axr.plot(jls,ils, ’k’, 1w = 1.5)
axl.imshow(d.get_cost(),#globalnt nakladova matice

interpolation = ’nearest’,
cmap = cm.autumn)
dist_matrix = np.abs(r[..., np.newaxis] - q) #vypocet

#lokalni nakladove matice

axr.set_title(’local cost matrix’)
axl.set_title(’global cost matrix’)

axr.imshow(dist_matrix, interpolation = ’nearest’, cmap = cm.autumn)

plot_cost(d)

global cost matrix 0 local cost matrix
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40

*Globalni omezeni
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In [11]: d = pydtw.dtw(r,q,pydtw.Settings(dist = ’euclid’,
step = ’dpl’,
window = ’palival_mod’,
param = 0.1, #sirka okna = 0.1*referencni sekvence
compute_path = True))
plot_cost(d)

global cost matrix 0 local cost matrix
T

10

20

30

40

o
=
o
]
o
w
S
I~
o
o
=
o
]
o
w
o
~
o

In [12]: d = pydtw.dtw(r,q,pydtw.Settings(dist = ’euclid’,
step = ’dp3’,
window = ’palival_mod’,
param = 0.1, #sirka okna = 0.1*referencni sekvence
compute_path = True))
plot_cost(d)

global cost matrix 0 local cost matrix
T
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C VYBRANE VYSLEDKY KLASIFIKACE

Testovani se provadélo pomoci leave-one-out ktizové validaci, pocet sousedi byl 3.

metoda ED MAXH CORR DTW
normalizace délky | 50 prvka - 50 prvkii - - - R
E distan¢ni funkce - - - Euklidovska | Euklidovska | Euklidovska | Manhattan | Euklidovska | Manhattan
% krokova funkce - - - dpl dp2 dp3 dp2 dp2 dp2
:% okno - - - ne ne ne ne ano ano
1
e Sitka [%] - - -
- FPR [%] 1,94 2,05 5,78 5,24
3 FNR [%] 3,22 3,51 7,31 6,43
” ACC [%] 93,81 94,44
é FPR [%] 1,26 1,92 3,30 2,80
= FNR [%] 6,28 6,56 20,11 18,02
i ACC [%] 91,95 92,90
P FPR [%] 0,77 1,76 2,17 1,99
S FNR [%] 3,41 5,88 5,57 4,33 2,48
s ACC [%] 97,71 97,40 97,71 97,48
B FPR [%] 0,58 0,58 0,87 0,75 0,95
E FNR [%] 13,22 16,53 18,18 20,66 14,88 13,22 15,70
2 ACC [%] 98,07 98,38 98,42 98,11
- FPR [%] 0,85 1,16 0,79 0,69 0,69
'g FNR [%] 1,86 2,33 1,71 1,40 2,33
= ACC [%] 98,90 98,54 98,97 99,13 98,90
9 FPR [%] 0,20 0,28 0,28 0,16 0,24 0,28
:.é FNR [%] 23,40 27,66 31,91 25,53 44,68 23,40 12,77 10,64
s ACC [%] 99,13 99,29 99,13 99,25
ACC [%] 97,91 96,44 96,84
Overall ACC[%] 93,96 89,82 90,93
Legenda:

e ED — Euiklidovska vzdalenost
e MAXH - rozdil vysek vozidel
¢ CORR - Personova vzdélenost
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