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Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva tématem vyuziti radarového signalu ke klasifikaci silni¢niho
provozu. Soucasti prace je pouziti radarovych modult s kontinualni vinou vyuzivajicich
Doppleriiv jev. Radarovy signal je nasledné podroben sérii metod pro zpracovani signélu,
jez je zakoncena Fourierovou transformaci. Ze ziskanych dat jsou vytvoreny klasifikatory
metodami SVM a AdaBoost, pomoci kterych jsou vozidla klasifikovana do skupin.

Abstract

This Master thesis deals with usage of radar signal for vehicle classification. The thesis uses
radar modules with continuos wave based on Doppler effect. Radar signal is processed by
a series of signal processing method finished by Fourier transform. Data produced by FFT
is used to create SVM and AdaBoost classifier which can be used to classify vehicles into
groups.
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Kapitola 1

Uvod

Dnesni doba, v niz automatizovand prace nahrazuje tu manualni a pocitacové aplikace
usnadnuji praci ndm lidem, vyzaduje mnoho metod k tomu, aby pocita¢ sdm bez prispéni
clovéka dokéazal alespon ¢astecné premyslet. Slovo premyslet musime brat v tomto kontextu
s velkou rezervou, jelikoz dnesni uméld inteligence pocitact zatim nedosahuje ani zdaleka
takovych vysledku jako ta lidska. Obor zabyvajici se touto problematikou se nazyva strojové
uceni, celosvétové zname jako machine learning.

Toto technologické odvétvi obsahuje celou fadu metod pro to, aby stroje dokézaly ale-
spon castecné samy premyslet a ucit se. Jedna z jeho podkategorii se zabyva klasifikaci
objektt do ruznych trid na zakladé jejich vzhledu a vlastnosti. Této techniky mtzeme vyu-
zit v celé tfadé odvétvi a napriklad namisto toho, aby u vyrobniho péasu stal ¢lovék, pocital
a kategorizoval vyrobené zbozi, mize tuto préci délat stroj a to daleko rychleji a mnohdy i
presnéji. Tuto techniku lze uplatnit i v automobilovém prumyslu, a to konkrétné pii monito-
rovani dopravy na silnicich. Mnohdy se snazime optimalizovat dopravu tak, aby nevznikaly
ve méstech dopravni zacpy a podobné problémy. K tomu abychom mohli Gspésné optima-
lizovat dopravu, musime ziskat celou radu statistik o provozu na silnicich. Pravé k ziskani
téchto statistik ndm muze pomoci nékterd z metod strojového uceni a klasifikace.

Ve vétsiné pripadi, kdy se snazime dopravu jakkoli monitorovat, jsou pouzity k sniméani
silnic kamery. Kamery jsou nam blizké, jelikoz dokazi zachytit zhruba podobné informace
jako nase lidské oko formou rastrového obrazu. Nasledné pomoci metod rozpoznavani v ob-
raze lze z porizenych snimkt kamery zachytit naptiklad tvar vozidla, barvu, SPZ a fadu
dalsich informaci. Jsou vSak urcité pripady, kdy klasické kamery selhavaji a tudiz nejsou
pouzitelné. Témito pripady jsou napriklad Spatné svételné nebo povétrnostni podminky,
kdy nastava mlha, dést ¢i snézeni.

Pravé z vyse uvedenych divodu je vhodné vyuzit jinou technologii ziskani prehledu
déni ve scéné. Jednou z moznych alternativ je vyuziti radaru. Radar je elektronicky pristroj
vysilajici do prostoru elektromagnetické vinéni zndmé jako radarové viny. Tyto viny nejsou
ovlivnény svételnymi podminkami, jelikoz je radar aktivni senzor, a tak muze fungovat i
v noci. Pod pojmem radar si vétsina lidi predstavi méreni rychlosti na silnicich, avsak radar
miuze slouzit i k daleko Sirsimu spektru vyuziti. Na zakladé odrazenych radarovych vin
a spravného zpracovani prijatého signalu muizeme ziskat soubor hodnot popisujici objekt.
Na rozdil od snimku z kamery sice pomoci tohoto ¢iselného popisu nejsme, my jako lidé,
schopni rozeznat objekty, avSak pro pocitacové zpracovani je tento popis mnohdy i lepsi,
jelikoz neobsahuje spousty prebytecnych informaci.

Tato prace si klade za cil vytvorit softwarovou implementaci, kterd bude schopna kla-
sifikovat radarovd data ze silniéniho provozu. Zakladem celého systému bude radar s kon-



tinualni vlnou, ktery bude vyuzivat Dopplerova jevu. Nasbirana data ze silniécniho provozu
budou déle zpracovina metodami pro zpracovani signalu, ze kterych bude ziskén priznakovy
vektor pro klasifikaci.

Teoreticka ¢ast prace je clenéna do tii logickych celki, kdy kazdy z nich popisuje jednu
z pod-casti fetézce, ktery je zakoncen klasifikaci. V kapitole 2 je popsan zakladni princip
fungovani radaru, dale taky bézné pouzivané typy radaru a na zavér konkrétni radarové
moduly. V kapitole 3 je popsana série metod pro zpracovani signalu, jimiz musime prijaty
signal z radaru podrobit, abychom ziskali validni data pro klasifikaci. V dalsi kapitole 4 je
popséna problematika strojového uceni, a to konkrétné téma klasifikace. V této kapitole jsou
rovnéz vysvétleny konkrétni metody klasifikace, které budou vyuzity. Druhé ¢ast této prace
je vénovana praktické strance. Je rozdélena do 3 kapitol, kde kapitola 5 je vénovana navrhu
vysledné aplikace a jsou zde popsany klasifika¢ni kategorie spolu s priznakovymi vektory.
V dalsi kapitole 6 je detailné popsdna implementacni ¢ast celé prace a posledni kapitola
7 je vénovana dosazenym vysledklim a porovnanim vhodnosti klasifika¢nich vektorid. Na
uplném konci v kapitole 8 shrneme vysledky této prace a nastinime dalsi mozné rozsiteni a
pokracovani prace.



Kapitola 2

Radar

2.1 Principy funkce radaru

Pojem radar je anglicky akronym pro Radio Detection and Ranging, coz v prekladu zna-
mena radiové rozpoznavani a zamérovani. Jednd se o elektronicky pristroj k detekci objekt,
urcovani jejich vzdalenosti, rychlosti, sméru pohybu a popiipadé jejich tvari. Radar je za-
lozen na principu vysilani elektromagnetického vlnéni s urcitou frekvenci (tato frekvence
se obvykle pohybuje v fadu jednotek MHz az stovek GHz). Konkratné se jedna o speci-
aln{ druh elektromagnetického vinéni oznacovany jako radarové vinéni. Toto vinéni putuje
prostorem rychlosti svétla, tedy zhruba 299 792 458 metrt za sekundu. Radar tedy vysila
do prostoru vlnéni, které putuje prostorem dokud nenarazi na prekdzku. V momenté styku
radarové viny a objektu je ¢ast vinéni pohlcena a dalsi ¢ast je odrazena zpét do prostoru.
Mnozstvi odrazeného a pohlceného vilnéni zavisi na typu materidlu a thlu dopadu viny.
Odrazené vinéni opét putuje prostorem zpét, kde jej mize radar zachytit. Prijaté vinéni
radarem je velice slabé z divodu ztrat v pribéhu putovani prostorem a pak taky jednotli-
vymi odrazy. Proto je obvyklou soucasti radaru i zesilovac, jenz zesiluje prijaty signdl pro
pozdéjsi zpracovani.

Jak jiz bylo v ivodu Teceno, radar vysila vlnéni s urcitou frekvenci. Tato frekvence je
u radaru velice dulezitd, jelikoz frekvence odrazeného signalu prijatd radarem muze byt od
té vysilané odlisna. Na zdkladé tohoto rozdilu frekvenci jsme schopni urcit, zda se objekt
pohybuje a popripadé jakou ma rychlost. Tomuto jevu se rika Doppleruv jev, jenz bude
detailnéji popsan v kapitole 2.2.

2.1.1 Z c¢eho se radar sklada

Radar je z pohledu elektrotechniky piistroj, ktery se skladd z urcitych casti, kdy kazda
¢ast ma svou vlastni funkci. Pokud bychom se bavili o obecném radaru, tak ve vétsiné
pripadl zde nalezneme soubor spole¢nych ¢asti. Samoziejmé jsou zde i radary, jez urceny
na specialni aplikaci, které obsahuji daleko vice c¢asti, ale i ty maji spolecné jadro. Pravé
toto jadro si dale detailnéji popiseme.
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Obréazek 2.1: Obecné blokové schéma radaru s jednou anténou. V horni poloviné se nachézi
¢ast pro generovani a vysilani signalu a v dolni poloviné je ¢ast pro prijem a zpracovani
signalu. [11]

e Vysilaé - tato ¢ast radaru se stard o generovani vinéni, jenz radar nasledné vysila.
Soucésti vysilace je i oscilator, jenz generuje vinéni, které je dale zesilovac¢em zesileno
na pozadovanou troven. Vykon vysilace se miize ménit v zavislosti na typu aplikace,
ale bézné se pohybuje v radech miliwattl, az megawatt.

e Anténa - tato soucdst je stézejni ¢ast celého radaru. Jednd se totiz o prvek, kterd
komunikuje s okolnim svétem. Antény se lisi svym tvarem, ktery ovliviiuje jejich vlast-
nosti, a to zejména smérovost. Antény se daji rozdélit do dvou kategorii, a to na vy-
silact antény a prijimact antény. V mnoha typech radarii vSak oba tyto druhy antén
tvori anténa jedina, kterd je zaroven vysilacem i pfijimacem.

e Prepinac - jak jiz bylo feCeno u antén je mozné, aby jedna anténa plnila funkci
vysilace i prijimace zaroven. Pravé proto je soucasti radaru prepinac, jenz se stard
o to, aby v jeden okamzik prochéazel pres anténu signal z vysilace a po urcité dobé,
kdy se ptrepinac¢ prepne, aby anténa prijimala signal smérem k prijimaci. Pfepinac
tedy plni dlohu vyhybky mezi prijimacem, anténou a vysilacem. Tuto soucast tedy
nalezneme jen u radaru s jednou anténou, coz jsou ve vétsiné pripadu radary pulzni.

o Prijimac - jakmile signél dorazi skrz anténu dostane se k prijimaci. Prijaty signal byva
velice slaby, a proto je nutné jej zesilit pomoci zesilovace. Zaroven je velice dulezité,
aby prijimac¢ odfiltroval jakykoli Sum, ktery by mohl zkreslit pfijatda data. Soucasti
prijimace je i sekce pro zpracovani signalu, v niz se naptiklad nachizi mizér, jenz
porovnava signal generovany oscildtorem a signal prijaty. Na zédkladé tohoto porovnani
se nasledné rozhoduje, co se bude signalem déle provadét.

2.2 Doppleruav jev

7 principu radaru vime, ze radar je zdrojem elektromagnetického vlnéni, které se odrazi
od predmétu a vraci se zpét k prijimaci. Pokud je jak radar, tak zkoumané téleso v klidu
a oba maji nulovou rychlost je odrazena frekvence rovna té vyslané. Pokud vsak mezi
radarem a objektem nastane béhem vysilani vinéni pohyb, tak se pri odrazu frekvence
zméni v zavislosti na sméru a rychlosti obou téles.



Tento princip odrazu vln popisuje Doppleriv jev [10]. Doppleruv jev byl objeven ra-
kouskym fyzikem Christianem Dopplerem v roce 1942. Tento jev popisuje co se déje pii
odrazu vln pokud je mezi zdrojem vlnéni a jeho prijemcem relativni rychlost. Pojem rela-
tivni rychlost je v tomto pripadé duilezitd, jelikoz nezédlezi zda se pohybuje zdroj, piijemce
nebo snad oba zaroven.

Princip Dopplerova jevu se da vysvétlit velice jednoduse. Pokud si predstavime pohybu-
jici se objekt vysilajici nebo odrazejici jakékoli vinéni, tak muazeme Tici, Ze ¢elo kazdé viny
jez je vyslano ve sméru pohybu je vyslano z jiného mista nez vlna predchézejici. Z toho
plyne, Ze vlna musi urazit kratsi vzdalenost a tim paddem jsou viny od sebe vzdaleny kratsi
vzdalenost nez kdyby se téleso nepohybovalo. Stejné se da popsat i opacny pripad, kdy vina
putuje opa¢nym smérem nez objekt, jenz viny vysila. V tomto piipadé se ale viny od sebe
vzdaluji. Prakticky piikladem Dopplerova jevu je projizdéjici sanitka. V momenté, kdy se
sanitka se zapnutou sirénou priblizuje, je zvuk sirény slyset s vyssi frekvenci. Pokud sanitka
kolem nas projede a zacne se vzdalovat, jeji zvuk uslysime s nizsi frekvenci.

Z tohoto piikladu plyne, ze odrazené vinéni ma vétsi frekvenci pokud se objekt ptiblizuje
a ma tedy kladnou rychlost a naopak odrazené vinéni mé nizsi frekvenci pokud se objekt
vzdaluje a ma tedy zapornou rychlost. U tohoto jevu se ¢asto muzeme setkat s pojmem
Dopplerova frekvence. Jedna se o rozdil frekvenci, jenz vznikne mezi odeslanou a prijatou
frekvenci pravé kvili odrazu vinéni s vyskytem Dopplerova jevu.

Dopplerav jev lze popsat univerzalni rovnici jako
c+ vy
=1t~ o

kde f je hodnota odrazené frekvence, fy je hodnota vysilané frekvence, c je rychlost pohybu
vlnéni v daném prostiedi, v, je rychlost pozorovatele a v, je rychlost zdroje vinéni.

(2.1)

2.3 Druhy radara

Radarova technologie se déli na nékolik zakladnich typu podle principu jejich fungovani.
V zavislosti na nasich pozadavcich je pak mozno vybrat si typ, ktery je vhodny pro nasi
aplikaci. Radary se daji rozdélit do dvou zakladnich typt. Jsou jimi:

e Primarni radar - jednd se o typ radaru, kde veskerou logiku rizeni nese vysilac,
ktery je zaroven prijimacem. Radar tedy vysle signdl s urc¢itou frekvenci a vykonem
do prostoru. Tento signal putuje prostorem dokud nenarazi na zkoumany objekt. Od
néj se puvodni vinéni odrazi a putuje zpét az dorazi opét k radaru. Radar zachyti
tento signdl svou prijimaci anténou a nésledné jej zpracuje. V tomto pripadé je tedy
zkoumany objekt zcela pasivni a negeneruje zadné své vinéni.

e Sekundarni radar - u tohoto typu radaru jsou aktivni, jak vysilaci radar, tak i
zkoumany objekt. Mtuzeme si to predstavit tak, ze vysilaci objekt vysle zakédovanou
zpravu. Tento signdl dorazi k objektu, ktery zpravu zachyti a rozkéduje. Na zakladé
prijaté zpravy se zkoumany objekt rozhodne jak na zpravu odpovédét a vysle svou
zakodovanou zpravy zpét smérem k radaru. Tento princip lze ptirovnat k sitové ko-
munikaci typu klient-server. Sekundarni typy radaru tedy vyzaduji aktivni spolupraci
sledovaného cile. S témito typy radari se mizeme setkat napiiklad v leteckém pri-
myslu, kde komunikuji letecké zékladny s letadly ve vzduchu.

Radary se dale déli podle principu, se kterym manipuluji s vysilanym signalem. V tomto
druhu déleni se mizeme setkat s nasledujicimi typy radart:



e Pulzni radary - tento typ radaru vysila do prostoru vysokofrekvencni kratké impulzy
s vysokym vykonem. Poté co radar vysle impulz, ukonéi vysilani a prepne se do médu,
kdy c¢eka az k nému dorazi odrazeny signal, aby jej mohl zpracovat. Tento druh radaru
tedy potrebuje ke svému chodu jen jedinou anténu na vysilani a pfijimani signalu,
jelikoz nikdy tyto dvé ¢innosti nedéld soucasné. Tento typ radaru je vhodny na méfeni
vzdalenosti, jelikoz jsme schopni zmérit ¢as, ktery uplyne od vyslani pulzu az k jeho
prijeti. V predchozi kapitole jsme si Tekli, ze radarové viny se sifi rychlosti svétla a
tudiz uz vime vse potiebné k vypocitani vzdalenosti. Vzdalenost je mozno vypocitat
jednoduchym vzorcem

o tA - Ve

s =5 (2.2)

kde ta je pravé rozdil v case mezi vyslanym a prijatym pulzem a v. je zminovana
rychlost svétla.

« Radary s kontinualni vlnou - tento typ radaru je mnohdy oznacovan jako CW ra-

dar podle anglického continuous wave. Oproti predchozimu typu tento radar nevysila
kratké pulzy, ale vysila signal nepretrzité. Radar tedy vyzaduje vice jak jednu anténu,
jelikoz jednou signal nepretrzité vysila a druhou signdl prijima. S timto typem radaru
1ze snadno nepretrzité mérit rychlost objektt pomoci Dopplerova jevu 2.2, ale bohuzel
neni zcela jednoduché méreni vzdalenosti. U pulznich radart jsme méli schopnost mé-
it interval od vyslani po pfijeti impulzu. Jelikoz u radaru s kontinualni vlnou zadny
impulz nevznikd, nedokdzeme presné tici, kterd prijata cast signalu odpovida c¢asti
odeslané.
Existuje vsak podskupina radari s kontinualni vlnou, jenz disponuji funkci frekvencni
modulace, pomoci které jsme schopni mérit vzdalenosti i u téchto typu radari. V prin-
cipu se jednd o to, ze radar nevysila konstantni frekvenci, ale vysild signal, ktery méni
svdj tvar v prubéhu c¢asu. Vyslany a prijaty signdl tedy vypadaji priblizné stejné
(nebudeme-li zapocitavat ztraty v prubéhu prenosu a zménu frekvenci zpisobenou
Dopplerovym jevem) a jsme schopni z rozdilu frekvenénich hodnot ziskat zmiriovanou
vzdalenost.

Existuje fada zptsobi, jak lze vysilany signal modulovat. Pro ukdzku uvedeme na-
priklad pilovou modulaci.
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Obrézek 2.2: Ukazka pilové modulace na vyslany signél (zelené znaceny signil) a casové
posunutého prijatého signdlu (¢ervené znaceny signdl). [5]

Jednd se o linearni modulaci, kdy na zacdtku je vysiland minimalni frekvence a s po-
stupem casu tato frekvence stoupéa. Jakmile frekvence dosdhne maxima, opét spadne
na minimélni hodnotu a cely proces se opakuje. Ptijaty signdl ma casovy posun,
ktery lze vidét na obrazku 2.2 a tim padem jsme schopni v daném case zmérit rozdil
frekvenci odesilaného a prijatého signalu. Tento rozdil frekvenci je znacen jako fp
a mnohdy je nazyvan jako beat frequency. Z této rozdilové frekvence jsme ndasledné
schopni vypocitat vzdalenost objektu nasledujicim vzorcem
Co f7D

R=—-T- 2.3
y Tl (23)
kde R je vzdalenost objektu od radaru, cg je rychlost svétla, T' je modula¢ni perioda,

fp je zminovany rozdil ve frekvenci a Af je hloubka modulace.

2.4 Konkrétni typy radarovych modult

K dcelim méreni a ziskavani redlnych dat byly k této praci zapujceny radarové moduly
spolecnosti RFBeam Microwave GmbH. Konkrétné se jednd o modely K-MC1 a K-MC4.
Oba tyto modely jsou radary s kontinualni vlnou, takze pro méreni vzdalenosti je potieba
pouzit frekvenéni modulace. Rovnéz se vyznacuji svymi malymi rozméry, nizkym prikonem
a prijatelnou cenou 150, respektive 250 euro. K samotnym radarovym modultm je pridan i
komunikac¢ni modul, jenz se stard o zpracovani signalu a zasilani vyhodnocenych dat pomoci
sitového rozhrani ve formé paketu do pocitace.
Zde si detailnéji popiseme vlastnosti a vnitini schéma jednotlivych moduld.

24.1 K-MC1

Tento modul obsahuje jednu vysilaci a jednu prijimaci anténu. Obé tyto antény jsou tvoreny
30 ploskami na povrchu modulu. Vysilaci frekvence radaru je 24GHz, kterou lze modulovat
pomoci vstupniho pinu oznaceného jako FM input. Uplatnéni tohoto radaru je zejména
v monitorovani dopravy a méreni rychlosti objektu.



Radar prijaty signal zpracovava pomoci Dopplerova jevu a odecita vysilany signal od
prijatého. Vystupem je tedy Dopplerova frekvence v podobé signdlu I. Jelikoz frekvence
nemize byt v tomto pripadé zdporna, nemizeme urcit, zda se objekt pohybuje smérem
k radaru nebo smérem od néj. Proto je zde i druhy vystup @, jenz je v idedlnim piipadé
posunut o w nebo o —m, podle sméru pohybu objektu. Dohromady tyto signaly muzeme
povazovat za komplexni hodnotu. Vystupy I a @ jsou zde zdvojeny a jedna jejich dvojice
je zesilend tak, aby bylo mozné zpracovavat frekvence s nizkou intenzitou.

S&H |_~ 1508 L{ I_AC
. I_DC
S&H | % |_| | Q_AC
Q_DC
@ 24125 GHz VCO FM input
' Rapid Sleep Wakeup e IEnable

Obrazek 2.3: Blokové schéma radarového modulu K-MC1. [12]

Tento modul je vybaven funkci Rapid Sleep Wakepu, ktera dokaze Setrit spotiebu radaru
az 0 90% v momenté, kdy se na snimané scéné nic nedéje. Tato funkce se nejvice hodi
v aplikacich, kdy je radar napédjen z baterii.

24.2 K-MC4

Tento modul viceméneé sdili vétsinu vlastnosti s modelem predchozim. Rozdil je vSak v poctu
prijimacich antén a jejich vyuziti. Radar obsahuje jednu vysilaci anténu a dvé prijimaci
antény. Tyto dvé antény nam umoznuji detekovat tihel, pod kterym dopadl prijaty signal
na radar. Z obrazku 2.5 Ize vidét, ze signal dopadajici na antény pod thlem «, dopada na
druhou prijimaci anténu s lehkym fazovym posunem oproti prvni anténé. Na zakladé tohoto
fazového posunu jsme tedy schopni zjistit dopadajici thel.
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Obrazek 2.4: Blokové schéma radarového modulu K-MC4. [13]

Modul opét obsahuje vystup I, ktery produkuje Dopplerovu frekvenci a v zavislosti
na sméru pohybu je fazové posunut vystup Q. I zde jsou vystupy zdvojeny, avsak oproti
predchozimu modelu jsou zdvojené vystupy pouzity pravé pro moznost métfeni thlu. Zdvo-
jené vystupy nalezi dvéma prijimacim anténam, jez jsou vici sobé fazové posunuty a tento
fazovy posun lze pomoci funkce zobrazené na obriazku 2.6 prevést na thel dopadajiciho
signélu.

K-ﬂ C4 (top view)
P

d=
13.7mm

g

Rx2

Tx

Obréazek 2.5: Ukazka dopadu signdlu na obé antény s fazovym posunem zavislym na thlu
dopadu. [13]
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Obréazek 2.6: Funkce znacici prevod fazového posunu mezi anténami na thel dopadajiciho
signélu. [13]
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Kapitola 3

Zpracovani signalu

_x(t)) A/D

x (n)

¢islicové
zpracovani

(PC, DSP) [

D/A L

ukladani
pfenos
interpretace
jiné zpracovani...

Obrézek 3.1: Obecné schéma systému, ktery zpracovava signdl. |

3.1 Prevod na digitalni signal

Elektromagnetické vinéni je spojita analogova velicina, jez se d4 pomoci ptijimacich antén
prevést na elektricky analogovy signal. Avsak dnesni ¢islicové systémy pracuji s digitdlnim
signdlem v podobé informaci nesenych pomoci zakdédovanych bitd. Abychom tedy mohli
déle pracovat se signalem v podobé biti, je potfeba jej nejdiive prevézt z analogové podoby
na digitalni. Tento proces se nazyva analogové digitalni prevod a je provadén za pomoci
elektronickych obvodt, takzvanych AD pfevodnikti. Samotny prevod je v elektronickych
zafizenich pomérné bézny, a proto vznikla fada druhi AD prevodniki pracujicich s ruznymi

metodami prevodu.

e Aproximacni prevodnik - tento prevodnik se sklada z napétového komparatoru,
digitalné analogového prevodniku a aproximacéniho registru. Pti startu prevodu je na-
staven nejvyssi bit v registru a néasledné je tato hodnota prevedena za pomoci DA
prevodniku na analogovy signal. Tento analogovy signdl je porovnan se vstupnim na-
pétim a na zdkladé tohoto porovnani je bit v registru uchovan nebo vynulovan. Takto
se postupné nastavuji vSechny bity v registru od MSB az k LSB. Timto postupem se
hodnota v registru ¢im dal tim vice priblizuje skute¢né hodnoté vstupniho signalu.
Doba prevodu zavisi na poc¢tu bitl registru. Pro N bitovy registr je potfeba vykonat

N krokd.
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e Prevodnik s ¢itacem - tento typ prevodniku je velice podobny tomu predchazeji-
cimu. Rozdilem oproti predchozimu typu je, Zze aproximacni registr je nahrazen ¢ita-
¢em. Tento ¢ita¢ postupné ¢ita od 0 az po maximéalni hodnotu a jakmile komparator
zjisti, Ze hodnota ¢itace je vétsi nez hodnota vstupniho signalu, ukondéi se prevod a

jeho maximalni pocet cykld mize dosdhnout az N2 krok, kde N je pocet bitt ¢itace.

o Integracni prevodnik - tento prevodnik funguje na bazi dvojiho prevodu. A to sice
z vstupniho napéti na frekvenci a nasledné z frekvence na digitalni podobu vstupniho
signdlu. V prvni ¢asti se pomoci integracniho ¢lanku generuje napéti pilového tvaru
s frekvenci odpovidajici vstupnimu napéti. Integracni clanek postupné zvysuje napéti
az dosdhne urc¢ité hranice a néasledné napéti klesne znovu na nulu. Timto je genero-
vano napéti o urcité frekvenci, kterou jsme schopni prevést pomoci ¢itace na digitalni
hodnotu. Prevodniky tohoto typu jsou velice presné, a to diky dobrym vlastnostem
operacnich zesilovacti, jenz jsou pouzity jako integracni clanky.

« Paralelni prevodnik - anglicky se tento pfevodnik oznacuje jako Flash, tedy rychly.
Je to z toho diivodu, Ze zde neni tieba cekat az se vykona X cykli. Cely princip spociva
v sérii rezistort, jez tvori napétovy déli¢ pro referencni napéti. Mezi-vystupy tohoto
déli¢e jsou privedeny na napétovy kompardtor se vstupnim napétim. Cim vétsi je
vstupni napéti, tim vice komparatoru je sepnuto. Na zakladé vystupu z komparatoru
je pomoci dekodéru urcena vystupni digitalni hodnota.

Samotny prevod na digitalni formu signédlu se sklada ze dvou hlavnich kroki. Jsou jimi
vzorkovani a kvantovani. Tyto metody jsou podrobnéji rozepsany ve vlastnich podkapito-
lach.

3.1.1 Vzorkovani

Vzorkovan{ je prvni z kroki pfevodu z analogové podoby signalu na digitalni. Uéelem vzor-
kovani je ziskat ze spojitého signalu, ktery tvori nekone¢né mnoho hodnot, signal diskrétni.
Toho dosdhneme tim, ze ptivodni signdl vynasobime signalem, jenz je tvoren sledem ob-
délnikovych impulz s konstantni periodou. Pro tento tucel se pouziva takzvany Dirakuv
impulz. Jedna se o signdl obdélnikového tvaru, jenz mé nekonecné velkou hodnotu ampli-
tudy a zaroven je nekonecné tzky a jeho délka se blizi k nule. Timto je zaruceno, ze jeho
obsah a tedy mocnost je rovna jedné a nedochazi k zadnym ztratam po vynasobeni puvod-
niho signalu. Vysledkem nésobenti je opét sled Dirakovych impulzi, ale tentokrat s velikosti
ptvodniho signalu.

A
s(t) g1 | X{O=x(s()

A ST~
—

Obréazek 3.2: Nasobeni signalu sledem Diracovych impulzu. [18]
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7 konstantni periody Dirakovych impulzi, jez se oznacuje jako T', dokdzeme urcit tak-
zvanou vzorkovaci frekvenci Fy, kterd je dana nésledujicim vztahem:

1
F, = T (3.1)

Tato hodnota udéva kolikrat za sekundu je vstupni signal vzorkovin a tedy kolik dis-
krétnich hodnot ziskdme.

Vzorkovaci frekvence je dilezita i z pohledu korektniho zachovani vSech frekvenci v sig-
nalu. Vztah vzorkovaci a nejvyssi frekvence urcuje Shannoniv—-Kotelnikoviv—Nyquistiv vzor-
kovaci teorém. Tento teorém tika, ze pro korektni zachovani ptivodniho signalu je potreba,
aby vzorkovaci frekvence byla minimalné 2 krat vyssi nez maximalni frekvence vzorkovaného
signalu.

Fs > 2fmax (3.2)

Za predpokladu, ze vime predchozi rovnici, mohou nastat tyto dvé situace:

o Fy < 2fpar - Jednotlivé kopie spektra ptivodniho signdlu se prekryvaji, a tudiz neni
mozné rekonstruovat ptvodni signal bez toho, aniz by dochazelo k antialiasingu.

o Fy > 2f42 - Jednotlivé kopie spektra ptivodniho signalu se neprekryvaji, a tudiz je
mozno rekonstruovat puvodni signdl tak, ze aplikujeme filtr dolni propusti s hranici
Fy/2.

3.1.2 Kvantovani

Na zékladé vzorkovani jsme ziskali hodnoty diskrétni v ¢ase, ale pro digitalni pouziti to stale
nestaci, nebot signdl miize nabyvat velkého mnozstvi hodnot. V pocitacovém zpracovani se
setkavame s omezenim pamétového prostoru pro ulozeni konkrétni hodnoty. Nejcastéji tuto
velikost urcuje pocet bitl. Klasicky se tedy setkdvame s N bitovymi proménnymi, které maji
omezeny pocet hodnot. Pokud bychom to chtéli ukazat na prikladu, tak si vezmeme v tivahu
vstupni napéti 5V, které je privedené na 8 bitovy analogové digitalni prevodnik. Osm bitu
dokaze zakoédovat 28 hodnot, ¢ili 256. Vstupnich 5 volti je tedy rozdéleno do 256 hodnot,
jez jsme schopni zakédovat v digitdlni podobé a ulozit do paméti. Pravé tento proces se
jmenuje kvantovani. Plynule tedy navazuje na vzorkovaci ¢ast analogové digitdlniho pre-
vodniku a jednoduse feceno plni tlohu zaokrouhlovani vystupu hodnot ze vzorkovaci ¢asti
na kvantizac¢ni hladiny. Kvantizac¢ni hladina je pojem, jenz oznacuje konkrétni hodnoty,
na které jsme schopni ¢islo zakédovat. Rozdil mezi jednotlivymi kvantiza¢nimi hodnotami
se nazyva rozliSovaci schopnost a v predchozim prikladé je to 0.195V. V nasem zajmu je,
aby rozlisovaci schopnost byla co nejnizsi, jelikoz jen tak zajistime, aby chyba vznikla pti
kvantizaci byla co nejmensi. Tato chyba je oznacovana jako kvantizac¢ni Sum a je tvorena
rozdilem mezi skutecnou hodnotou signalu a jeji zakédovanou hodnotou.

Dalsi moznost zaneseni chyby je ta, Zze dojde k presaturovani. Toto muze nastat v situaci,
kdy je nastavena maximalni kvantiza¢ni hodnota a vstupni signal ji prevysuje. V tomto
okamziku nejsme schopni rozlisit o jak velkou odchylku se jednd a tim se zvétsuje kvantizacéni
Sum.

3.2 Odstranéni stejnosmérné slozky

Stejnosmeérna slozka je ¢ast signdlu, ktera se do néj dostava nejcastéji nedokonalosti AD pre-
vodnikt. Jedna se o slozku signalu, ktera cely signal posouva nad osu x do kladnych hodnot.
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Stejnosmérnd slozka je sice nedilnou soucésti signald, avsak je v mnohych aplikacich ne-
potfebnd, ba dokonce nezdadouci. V pozdéjsich fazich zpracovani signalu by tato slozka
zkreslovala hodnoty spektra, ze kterych budeme Cerpat nejvétsi ¢ast informaci v této apli-
kaci.

Stejnosmérnd slozka by se dala jednoduse popsat jako primeér hodnot v urcité oblasti,
avsak ne v kazdé aplikaci je to takto jednoduché. Odstranéni stejnosmérné slozky se provadi
prostym odectenim od kazdého vzorku v signalu. Tento proces popisuje nasledujici rovnice

s'[n] = s[n] — ps, (3-3)

kde s[n| je hodnota signalu obsahujici stejnosmérnou slozku a ps je hodnota stejnosmérné
slozky.

Jak bylo popsano vyse, ne vzdy je vypocet hodnoty stejnosmérné slozky provadén pou-
hym primeérovanim hodnot. Stfedni hodnotu je mozno pocitat dvéma zpuisoby:

e Stredni hodnota off-line - jedna se o metodu, kdy dopredu vime vSechny hodnoty
signalu a mizeme stfedni hodnotu odhadnout primérovanim vsech hodnot signélu.
Stredni hodnotu lze tedy vypocitat jako

1 N
He =7 > sln (3.4)

n=1

e Stiredni hodnota on-line - jedna se o metodu, kdy dopredu budto nevime vsechny
hodnoty signalu a nebo je signdl pfilis dlouhy. Stfedni hodnotu v tomto piipadé
musime odhadovat rekurzivné z predchozich vzorkid napiiklad pomoci nasledujicich
rovnic

ps[n] = yps[n — 1] + (1 — v)s(n] (3.5)

V této rovnici je na nas jakou hodnotu v pouzijeme. Pokud bychom ji smétovali
k hodnoté jedna, tak se jednd o filtr s impulzni odezvou

h=[1=y)(1=yy1d—=y)"...] (3.6)

3.3 Rozdéleni na ramece

Pro pozdéjsi zpracovani signalu neni vhodné pracovat se signaly dlouhé délky, jelikozZ mohou
obsahovat vice probihajicich déji a nemusi byt staciondrni. Proto je nutné pouzit metodu,
ktera rozdéli signal na mensi ¢asti, takzvané ramce. Délka ramece se voli tak, abychom mohli
o signélu fict, ze je staciondrni a nekolisd napiiklad pii zméné rychlosti automobilu. Na
druhou stranu je pro nés zadouci, aby ramec mél co moznd nejvice vzorka proto, abychom
ziskali co nejvétsi presnost po aplikaci Fourierovy transformace a ziskani spektra. Toto téma
bude podrobnéji popsano v kapitole 3.4.1.
Existuji dva zpusoby, jak signdl na ramce rozdélit:

e Ramce bez prekryti - vstupni signal je rozdélen tak, ze konec kazdého ramce je
zacatkem ramce nasledujiciho. V tomto ptripadé jediné co je potfeba je samotna délka
ramce, kterou oznac¢ime jako l,.qm,,. Pokud nezpracovavame signédl v redlném case, je
mozné urcit pocet ramcu, které ze signdlu ziskame. Pocet ramcu je dan nasledujici
rovnici:
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Noon = [ al } | (3.7)

lram

kde N oznacuje pocet vzorka signéalu.

Obrézek 3.3: Rozdéleni signalu na ramce bez prekryti. [18]

Tato metoda zajistuje rychly casovy posun, malé naroky na pamét, ale hodnoty mezi
jednotlivymi ramci se mohou vyrazné lisit a nebo miZe nastat situace, kdy rozptlime
ramce v momenté, kdy nas signal zajima nejvice.

e Ramce s prekrytim - tato metoda oproti predchozi varianté nerozdéluje ramce
jeden za druhym, ale ptidava mezi ramce prekryv. Zde je tedy nutno pridat dalsi dva
parametry, které urcuji délku prekryvu a délku ramce bez prekryvu. Budeme je déle

vvvvv

Nyam = [N_lm} (3.8)

Sram

Y

Obrazek 3.4: Rozdéleni signdlu na rdmce s prekrytim. [18]

Tato metoda zajisStuje pomaly casovy posun a vétsi naroky na pamét a procesor.
V zéavislosti na zvolenych parametrech se mize stat, ze si ramce budou velice podobné,
a tudiz bychom zpracovavali vicekrat hodné podobny signal.

7 vyse uvedeného je patrné, ze kazda varianta ma své klady a zapory. Velikou roli hraje
také nastaveni parametru délek rdmcu a podobné. Neda se tedy jednoznacné rict, kterd
metoda bude vhodné a jaké parametry budou nejlepsi. Vse je tedy na bazi experimentovant,
jelikoz kazda aplikace a jeji vstupni signdly vyzaduji rizné zpracovani.
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3.3.1 Okénkové funkce

Pro ziskadvani rdmct z plvodniho signalu se pouzivaji okénkové funkce. Jsou to signaly
ruzného tvaru, kterymi se nasobi puvodni signal. Po této operaci ndm zbude pravé jeden
ramec, se kterym muzeme dale pracovat. I zde se mizeme setkat s celou radou ruznych
okénkovych funkei. Za zminku stoji dvé nejpouzivanéjsi:

Pravothlé okno - jednd se o okno definované jako

<n< —
{ 1 Pro 0<n<lrgm—1 (3.9)

0 jinde
Tato funkce vykroji ze signalu presné danou ¢ast od zacatku ramce az po jeho konec
bez jakychkoli itlumi. Nevyhodou tohoto okna je, Ze do spektra signalu zanese rusivé
vysoké frekvence, které nejsou zadouci. Je to zapricinéno tim, ze okraje signalu jsou
prudce useknuty a tyto oblasti jsou pravé pri¢inou vysokych frekvenci.

Hammingovo okno - jednd se o okno definované jako

0.54 — 0.46 Zr 0<n < lpam — 1
w(n] = { cos(p,,=1)  pro == fram (3.10)

0 Jinde
Tato funkce propusti nejvétsi ¢ast signalu ve stfedu okna, zatimco signal na zacatku
a konce okna utlumi. Timto se zbavime velké nevyhody predchozi funkce a v signalu

se zbavime nezadoucich vysokych frekvenci.
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Obréazek 3.5: Obrazek znazornuje tvar pravoihlého a Hammingova okna a jejich vliv na
spektrum vykrojeného okna. [18]
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Tim, ze nasobime signal jakoukoli variantou okénkové funce, ménime vysledné spektrum
daného rdamce. Nésobeni signdlu oknem v c¢asové oblasti totiz odpovida konvoluci spektra
signédlu a spektra okénkové funkce.

X(f)=S(f)-wW(f), (3.11)
kde S(f) je spektrum signdlu a W (f) je spektrum okna.

3.4 Frekvencni analyza

Jak jsme si jiz v pfedchozich ¢astech tekli, hlavni ¢asti informace, které nas budou zajimat
jsou ve frekvencni oblasti. Proto potiebujeme prevést signal, ktery je zatim jen jako funkce
fyzikéalni veli¢iny (v nasem pripadé intenzita signalu prevedena AD prevodnikem na napéti)
zavisla na Case, na funkci ve frekvencni doméné. Toho Ize docilit metodou Fourierovy
transformace[! |]. Tato metoda popisuje, ze kazdy signdl 1ze prevést na sérii sinovych a
kosinovych funkci s riznou amplitudou a fazovym posunem. Tato série se nazyva Fourierova
fada a rovnici lze vyjadrit jako

ag
~ —

5 +Zak cos(k - t) + by, - sin(k - t)], (3.12)

k=1

kde ag je pravé hodnota stejnosmeérné slozky a aj a by jsou koeficienty, které se vyjadri
nésledujicimi rovnicemi

1 ™
ap = — f(z)-cos(k-z)dx, k =0,1,2,... (3.13)
™ —T
1 /7 .
b = — f(z)-sin(k-z)de, k =1,2,... (3.14)
™ —T

3.4.1 Rychl4i Fourierova transformace

Fourierova transformace ma radu variant. Nas vSak bude zajimat metoda pro diskrétni
signél, a tedy metoda DFT neboli Diskrétni Fourierova transformace. Tato metoda
mé kvadratickou slozitost O(n?), a proto pro jeji urychleni vznikla metoda FFT, coz je
Rychla Fourierova transformace, neboli Fast Fourier transform. Tato metoda mé& radu
implementaci, avSsak mnoho z nich funguje na principu faktorizace N, a proto mé slozitost
linearitmickou O(n log n). FFT tedy produkuje stejné vysledky, ale za daleko kratsi dobu.

Vysledkem Fourierovy transformace je spektrum, jez vyjadfuje hodnoty intenzit pro
jednotlivé frekvence zastoupené v signalu. Spektrum u diskrétnich signala velice zavisi na
vzorkovaci frekvenci Fj, jelikoz obsahuje celkem N vzorkl, kde hodnota N je rovna hod-
noté vzorkovaci frekvence. Z této informace jsme schopni odvodit, ze spektrum diskrétniho
signalu je periodické a opakuje se kazdych N vzorku a navic je symetrické oproti vzorkovaci
frekvenci. Zde nardzime na vzorkovaci teorém a tudiz vime, ze frekvence pod % budou ve
spektru zachovany zatimco frekvence vyssi porusi spektrum a signal nebude mozno rekon-
struovat korektné zpét.

Samotny vypocet spektra lze provést podle nasledujici rovnice

2

Z 2[n] - e 92N pro k €<0,N —1>, (3.15)

n=0
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kde se pro kazdou hodnotu spektra déla suma vsech vzorku diskrétniho signalu nasobeného
komplexni exponencidlou s parametry zavislymi na aktualnim vzorku.

3.5 Zero padding

V sekci 3.4 jsme si Tekli, ze rozliseni ve spektralni doméné je piimo zavislé na mnozstvi
vzorklti ve vyfiznutém ramci a na vzorkovaci frekvenci. Nékdy je zadouci toto rozliseni
alespon pomoci interpolace zvétsit tak, abychom dosahli delsiho vystupniho vektoru FFT.
Proto abychom tedy mohli zvétsit rozliseni ve frekvencni oblasti, je nutno zménit jednu
z vyse uvedenych veli¢in. Vzorkovaci frekvence je vétsinou pevné dana a délku ramce taky
neni mozné ménit ve vSech pripadech, jelikoz chceme zachovat statické hodnoty signélu.
Pravé proto je zde metoda Zero padding, kterd zvysuje rozliseni ve frekvenci a zaroven
nepridava zaden sum do vysledného spektra. Metoda spociva v tom, Ze se ramec nadstavi
vzorky s hodnotami nula. Touto operaci tedy prodlouzime velikost ramce, aniz bychom
poskodili signal ¢i zanesli do vysledku jakoukoli chybu. Jediné co tedy ziskame je detailnéjsi
rozliSeni ve frekvencni ose.
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Kapitola 4

Klasifikace

4.1 Co je to klasifikace a jeji typy

Klasifikace je jednou z forem strojového uceni, coz je v dnesni dobé velice popularni téma.
Klasifikace slouzi k tomu, aby nam urcila do jaké tridy pat¥i konkrétni objekt, veli¢ina ¢i
cokoli jiného, co se d4 matematicky popsat. Pro popis zminovaného objektu slouzi takzvany
priznakovy vektor. Tento vektor je bodem v N-rozmérném prostoru zvaném feature space.
Velikost piiznakového vektoru pfimo ovliviiuje v kolika rozmérném prostoru se budeme
pohybovat.

Zptsob extrakce priznakového vektoru je velice dilezity pro pozdéjsi klasifikaci, jelikoz
vektory stejné kategorie by mély byt v N-rozmérném prostoru blizko u sebe, zatimco vektory
z jiné tT¥idy by mély byt od sebe vzdéalené. Nespravné zvolena extrakce priznakového vektoru
miuize zpusobit to, Ze jednotlivé tridy od sebe nepujdou rozeznat, a tudiz budou Spatné
klasifikovany.

Proces klasifikace je tedy rozdéleni N-rozmérného prostoru tak, aby jednotlivé hranice
rozdélovaly prostor na zdkladé jednotlivych trid. Soucasti klasifikace jsou dva procesy. Prv-
nim z nich je samotné natrénovani klasifikdtoru. K tomu slouzi mnozina trénovacich dat.
Jedné se o zhruba 2/3 dat z celkové dostupné mnoziny. Na trénovacich datech se metoda
klasifikace snazi najit takové déleni prostoru, aby chyba byla co nejmensi. Pak je zde i druha
mnozina dat nazyvand jako testovaci data. Obé tyto mnoziny by mély byt disjunktni tak,
aby se vzajemné neovliviiovaly a chyba na jedné mnoziné nezpusobovala chyby na druhé
mnoziné. Testovaci data slouzi k vyhodnoceni natrénovaného modelu a to tak, Ze jsou pred-
loZzena natrénovanému klasifikdtoru a ten je podle svého rozdéleni umisti do patii¢né tridy.

Uceni s ucitelem

Metoda uceni s ucitelem je jednou z hojné vyuzivanych technik strojového uceni. U této
techniky mame k dispozici mnozinu trénovacich dat. Tato mnozina se skladé z priznakového
vektoru, ktery popisuje dany objekt v ptiznakovém prostoru. Spolecné s témito daty je
ke kazdému priznakovému vektoru k dispozici informace o tom do jaké kategorie patii
pokud se zamérime na problematiku klasifikace. Mame tedy k dispozici mnozinu dvojic
(data;,label;). Algoritmy zalozené na klasifikaci metodou uceni s uéitelem tedy dopredu
vi, jak data rozdélit do skupin (zaroven dopfedu vi na kolik tFid mnozinu dat rozdélit) a
nemusi si v datech hledat uréité seskupeni samo.

V druhé c¢asti, kdy mame klasifikator natrénovany a vime do kolika skupin jsou data
rozdélena, mizeme pouzit klasifikdtor na redlnych datech. Pokud tedy vlozime libovolny
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priznakovy vektor do N-dimenzionalniho prostoru, snadno ziskame sub-prostor a tedy tiidu,
do které dany vektor patii.

Uceni bez ucitele

U metod uceni s ucitelem bylo hlavnim cilem naucit se mapovat vstupni hodnoty na vy-
stupni s prispénim nékoho, kdo znal sprdvnou vystupni hodnotu. U metod uceni bez uci-
tele [1] zde neni nikdo takovy, kdo by znal spravnou hodnotu vystupu a tudiz jediné co vime
je mnozina vstupnich hodnot. Cilem je nalézt jakoukoli pravidelnost ve vstupnich datech.
V takovychto datech se mohou objevovat struktury s uréitym vzorem, které se vyskytuji
vice nez jiné. Nagim cilem je prozkoumat vstupni data a zjistit, co se v nich déje a co ne. Ve
statistice se toto nazyva density estimation. Jedna z metod density estimation je metoda
zvand clustering, kde je hlavnim cilem nalézt ve vstupnich datech clustery neboli shluky.
Metodu uceni bez ucitele vyuziva fada algoritmi. Ty nejzndméjsi je mozno vidét zde:

e clustering

— k-means
— mixture models

— hierarchicky clustering
e detekce anomalii

e neuronové sité

4.2 Support Vector Machine

Support Vector Machine [0], zkratkovité zndmy jako SVM, je jedna z nejpopularnéjsich
metod v modernim oboru strojového uceni. Tento algoritmus byl poprvé predstaven Vladi-
mirem Vapnikem v roce 1992. Od té doby se jeho vyuzivani rapidné zvedlo diky mnohdy
lepsim vysledktim nez maji jiné algoritmy strojového uceni na rozumneé velkych mnozindch
dat. Support Vector Machine je algoritmus vyuzivajici principu uceni s ucitelem, tudiz je
mu nutno predat mnozinu dat s jejimi popisy na natrénovani.

Tato metoda je zaloZzena na nalezeni hyperplochy v N-rozmérném prostoru (ve 2D pro-
storu se jedna o primku) tak, aby oddélovala mnoziny bodu na zcela disjunktni podmnoziny.
Kromé této hyperplochy se algoritmus snazi najit co mozna nejvétsi okraj od primky, ve
kterém nelezi zaden datovy bod. Cim véts se ndm podaif nalézt tento okraj, tim lepsich
vysledku muzeme dosahnout. Body, jez lezi nejblize hyperplochy se oznacuji jako support
vector.

Implementaci tohoho algoritmu si mizeme ukézat v jednoduchém 2D prostoru, kde
hranici mezi tfidami bude tvorit primka. Tuto pfimku mtizeme vyjadiit nasledujici rovnici.

y=w-x+b, (4.1)

kde w je vahovy vektor, x je vstupni vektor a b je hodnota zvana jako bias, ktera posouva
tuto primku.
Body lezici nad touto primkou muzeme oznacit jako + a rovnici je lze vyjadrit jako

w-z+b>0 (4.2)
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naopak body lezici pod pfimkou lze oznacit jako — a rovnici je lze vyjadrit jako
w-x+b<0 (4.3)

Jelikoz algoritmus SVM nehledd jen body nad a pod primkou, musime do obou rovnic
zapocitat i jiz zminény okraj M. Obé rovnice tedy musime upravit do tvaru

w-r+b>+M (4.4)

w-r+b< —-M (4.5)

Pokud ziskdme bod z mnoziny =™, ktery se nachdzi nejbliZe hledané rozdélovaci primky,
ziskdme zminovany support vector. Opacny support vector z mnoziny x~, je opét vzdéaleny
od délici primky ve vzdalenosti M. Z toho vyplyva, ze vzdalenost mezi support vectory
z mnozin bod@ x 1 a 2~ je piesné 2M. Na zdkladé téchto informaci mtizeme fict, ze vektor
w je kolmy k separa¢ni primce a zaroven i k linii okraju hranic + a —. Tento vztah muzeme
zapsat nasledujici rovnici

=" +v-w (4.6)
Vime, ze |[x~ — x| = 2M, takZe pomoci rovnice 4.6 mtizeme odvodit nésledujici rovnici
1 1
M (4.7)

- 2|w] T 2w w

Nyni kdyz znime rovnici klasifika¢ni pfimky, mizeme spocitat velikost okraje M. Snazime
se najit takovy vektor primky w a velikost b tak, aby velikost okraje M byla co nejvétsi.
Z rovnice 4.7 plyne, ze nejvétsi velikost M ziskame tak, ze hodnota w - w bude co nejmensi.
Pokud by tohle byla jedind podminka, tak nejjednodussi by bylo polozit w = 0 a problém
by byl vyresen. Bohuzel vSak tohle neni jedind podminka. Dalsi dulezitou podminkou je
nastavit w tak, aby rozdélovala mnozinu bodu na + a —. Nastava tedy rozhodovaci problém
nalézt co nejvétsi velikost okraje M a zaroven co nejnizsi vektor w tak, aby separac¢ni linie
rozdélovala mnozinu bodu spravné.

4.2.1 Kernel trick

Doposud jsme spoléhali na to, ze data pro klasifikaci v priznakovém prostoru budou line-
arné rozdeélitelnd. Na tomto principu je totiz metoda Support Vector Machine zalozena.
Mnohdy vsak neni mozné data rozdélit pouhou hyperplochou tak, aby chyba rozdéleni na
tTidy byla mala. Tento problém muzeme Tesit naptiklad tim, Ze pro popis objektu pouzi-
jeme jiné priznakové vektory, které jiz jsou linedrné separabilni. Ne vzdy je vsak mozné
takovéto vektory nalézt. Pravé pro tento pripad je mozno vyuzit klasifikaci SVM za pouziti
kernelovych metod, mnohdy oznacovanych jako kernel trick.

Metoda s vyuzitim kernelu pfemapovava mnozinu pfiznaku z jednoho prostoru do ji-
ného. Mnohdy tyto prostory nemusi mit stejnou dimenzi, jelikoz napiiklad v N-rozmérném
prostoru nemusime nalézt patficnou linearni hyperplochu, ale v N41 dimenzionalnim pro-
storu jiz tuto linedrni plochu nalézt muzeme.
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Obréazek 4.1: Ukazka premapovani priznaku, které nelze ve 2D prostoru linearné rozdélit,
na 3D prostor, jenz uz hyperplochou rozdélit lze. [16]

Snazime se tedy nalézt funkci ¢, kterd vhodné premapovava body z jednoho prostoru
do jiného.
d:RM RN (4.8)
Prikladem muze byt pfemapovani na elipsu:

B : (21, 12) — (21,22, 23) = (22, V22129, 22) (4.9)

Kernel lze tedy vyjadrit nasledujici rovnici
K(w,y) = (@(2), 2(y)) (4.10)
Takze zbyva jen otazka jaky kernel lze pouzit? V podstaté muzeme pouzit jakoukoli
funkei, ktera je pozitivné definitni. Toto je vysledek Mercersova teorému [0], ktery dokonce
rikd, ze muzeme vzit dva kernely, spojit je dohromady a vysledkem nam vznikne kernel
dalsi. Kazdopadné existuji t¥i zakladni druhy funkei [6], které jsou bézné pouziviny a maji
kernely s nimi spojené.
e Polynomialni funkce stupné s s elementy x vstupniho vektoru s kernelem:
K(z,y)=Q1+z-y)’ (4.11)

e Funkce sigmoid vektoru xj s parametry x a ¢ a kernelem:

K(z,y) =tanh(k -z -y —9) (4.12)

e Radidlni funkce s prvky xj vstupniho vektoru s parametrem o a kernelem:

K(z,y) = e:cp( - W) (4.13)
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4.3 AdaBoost

Boosting je mocna technika pro kombinovani vice bazovych klasifikdtord, kterd dokaze
poskladat silny klasifikator, jehoz vykon bude signifikantné vyssi nez jakykoli z bazovych
klasifikatori. V této praci si popiseme jeden z Siroce vyuzivanych boostovacich algoritmu
s ndzvem AdaBoost[2], coz je zkratka pro adaptivni boostovani. Tato metoda byla vyvinuta
Freundem a Shapirem v roce 1996. Boosting muze poskytovat dobré vysledky, i kdyz ba-
zové klasifikatory maji tispésnost o néco malo vyssi nez ndhodnou. Proto tyto klasifikdtory
oznacCujeme jako slabé klasifikatory.

Hlavnim rozdilem mezi boostovanim a jinymi standardnimi algoritmy je to, ze bézové
klasifikatory jsou trénovany v sériich a kazdy bazovy klasifikator je trénovan s pouzitim
vah datovych boda, které byly urceny predchozimi klasifikatory. Konkrétné body, které
byly spatné klasifikoviny v nékterém z predchozich klasifikdtori, ziskavaji vyssi vahu pro
nasledujici klasifikatory. Jakmile jsou vSechny klasifikdtory natrénovany, je jejich predikce
zkombinovana za pouziti pridélenych vah.

Uvazujeme-li klasifika¢ni problém dvou t¥id, kde mame trénovaci data uloZena jako
vektory x1,...,xy, které koresponduji s binarnimi cilovymi tiidami t1,...tx, které mohou
nabyvat hodnot ¢, = {—1,1}. Kazdému datovému bodu je pridélena hodnota vahy, ktera
je na pocatku inicializovana na % V kazdé fazi algoritmu, AdaBoost trénuje klasifikator
s pouzitim dat ze vSech predchozich bazovych klasifikdtoru a pridéluje vyssi vahu sSpatné
klasifikovanym bodim.

Algoritmus metody AdaBoost: [(]

e inicializuj vSechny vahy na %, kde N je pocet datovych bodu
o dokud 0 < ¢ < + (at < T, maximélni pocet iteraci)
— trénuj Klasifikitor na {S,w®}, ziskani hypotézy hs(z,) pro datovy bod z,
— vypocitej trénovaci chybu ¢, = g:l wg)l(yn # hi(zy))
e

nastav oy = log(lz—:i)

aktualizuj vahy s pouzitim:

W exp(ay - L(yn # he(2n))
n Zt

wY (4.14)

kde Z; je normaliza¢ni konstanta

T
o vystup: f(z) = 5ign(t§1 o - ht(:c))
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Kapitola 5
Navrh reseni

V tuvodni kapitole jsme si popsali problematiku klasifikace vozidel v bézném provozu a
nastinili, jak k této klasifikaci pfistupovat. Jedna z moznych cest je pravé s pouzitim rada-
rovych moduli, které jsou uz dnes bézné k mani a zaroven maji kompaktni rozméry tak,
aby je bylo mozné vyuzit pravé k takovymto uceltm.

Postupné v dalsich kapitolach jsme se detailnéji seznamili s danou problematikou a
zjistili, jaké operace je potieba vykonat, abychom ze surového radarového signdlu ziskali
cenné informace pro klasifikaci. S vyuzitim téchto znalosti si nastavime cile této prace a
popiseme si jednotlivé kroky tohoto procesu.

Cilem této préace je tedy seznamit se s oborem zabyvajicim se radarovymi daty. Kon-
krétné se budeme zabyvat podkategorii radara s kontinualni vlnou fungujici na principu
Dopplerova jevu. Je potieba seznamit se s radarovou problematikou tak, abychom byli
schopni vyextrahovat uzite¢né informace pro samotnou klasifikaci. Jelikoz se velka cast
této prace zabyva zpracovanim signdlu, je nasim cilem vytvorit knihovnu, jejiz funkénost
spojenou s konkrétnim radarovym signalem. Tato knihovna bude schopna nacitat radarovy
signdl ve zvoleném formatu, odfiltrovat z néj synchronizacni bity a ulozit do predem dané
struktury. S takovymito daty ulozenymi v dané strukture budeme moci provadét celou fadu
operaci se signalem. Od pocatecniho déleni signdlu na ramce, detekei prijezdu vozidel az po
vypocet Fourierovy transformace pro ziskani spektra, ze kterého budeme schopni poskladat
spektrogram, coz je zobrazeni spektra méniciho se v ¢ase. Pravé z tohoto spektrogramu
budeme tézit nejvétsi mnozstvi informaci pro samotnou klasifikaci. Tato knihovna bude
detailnéji popsana v kapitole 6.2.

Dalsi vyznamnou casti této prace je samotnd klasifikace radarovych dat do predem
zvolenych t¥{d. Uspé&nost klasifikace bude velice zéleZzet na tom, jak zvladneme piedpraco-
vavat signdl, zbavit jej veskerého Sumu a hlavné oddélit jednotliva vozidla do samostatnych
celkt. Neméné dtilezitym prvkem bude také volba patti¢nych ptiznakovych vektora k popisu
jednotlivych kategorii. Soucéasti bude také porovnani dvou klasifikacnich algoritmu z kate-
gorie ucéicich metod pomoci ucitele. Konkrétné se budeme zabyvat metodami vyuzivajicimi
Support Vector Machine a jejich modifikaci pomoci Kernel trick a jako druhy zastupce
klasifika¢nich algoritmi byl zvolen AdaBoost. Oba tyto algoritmy byly vybrany z divodu
predchozich zkusenosti, kdy se jejich tspésnost pohybovala mezi nejlepsimi, a taky proto,
ze byly zarazeny do kategorie top 10 machine learning algoritmu [17].

Obrazek 5.1 detailnéji popisuje cely proces samotné aplikace. Na iplném pocatku mame
nijak nezpracovana data z radaru vyuzivajici Dopplertv jev. Nasledné je potfeba detekovat
prujezdy jednotlivych vozidel a zpracovat jejich signal do podoby, ze které jsme schopni
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vyextrahovat uzitecnd data k matematickému popisu jednotlivych vozidel. Jakmile mame
tyto priznakové vektory, mize nastat faze trénovani klasifikdtoru a pozdéji samotna klasifi-
kace na takto natrénovaném klasifikdtoru. V této fazi budeme schopni ziskat procentudlni
uspésnost klasifikace, ze které muzeme vyvodit zavéry. Samoziejmé je cilem této prace je
dosdhnout co mozna nejlepsich klasifikacnich vysledkt tak, aby bylo mozné vytvorenou
aplikaci pouzit v redlném provozu.

|
Rag:tr:va Spektrum
4 N\
Detekce [ Extrakce }
vozidla pfiznaku
G J
4 N\
Zpracovani
signalu L .
N J Natrénovani Klasifikace
| {klasifikétoru } [ automobild }

Obréazek 5.1: Blokové schéma navrzené aplikace znazornujici jednotlivé kroky procesu.

Soucésti vysledné aplikace bude, spole¢né s knihovnou pro zpracovani signédlu a klasi-
fika¢ni ¢asti i grafické uzivatelské rozhrani. Rozhodnuti naimplementovat grafické rozhrani
padlo hlavné z toho diivodu, aby uzivatel mohl vizualné vnimat, jak vypada dany tsek
radarového signalu a mohl jej priradit k dattim, kterd budou extrahoviana jako klasifikac¢ni
vektory. Soucésti tohoto rozhrani bude i moznost propojit radarovy signal se zachycenym
videozdznamem z kamery a tedy jasné priradit snimek videa ke konkrétnimu projizdéjicimu
vozidlu.

5.1 Klasifikacni tridy

Cilem této préace je klasifikovat vozidla v bézné provozu na silnicich. Na pocatku si tedy
musime zvolit klasifikac¢ni tiidy. Na zdkladé pozorovani silniéniho provozu pfi zkouméani vi-
deozdaznamu, jenz byl pofizen spolu s radarovymi daty, bylo rozhodnuto vytvorit nasledujici
klasifikacni tridy:

e Osobni automobily - do této kategorie se radi bézna osobni vozidla spadajici do
kategorie do 3.5 tuny, ktera jsou urcena ke kazdodenni prepravé. Vyznacuji se zejména
svymi malymi rozméry a to predevsim svou kratkou délkou a malou vyskou. Svym
pocetnym zastoupenim se fadi mezi nejbéznéjsi typy vozidel a mizeme tedy predpo-
klddat, ze se v radarovych datech budou vyskytovat s nejvétsi frekvenci.
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e« SUV - tato kategorie je velice podobna kategorii predchozi. Jedna se o vozy prevazné
terénni, jez se lisi od predchozi kategorie hlavné svou vyskou a celkové vétsim obje-
mem. Opét i tato kategorie spadd do tiidy pod 3.5 tuny a miizeme predpokladat, ze
jejl cetnost bude daleko nizsi nez u klasickych osobnich automobili.

e Dodavky - u této tridy se presouvame do kategorie prevazné uzitkovych a nédkladnich
aut. Tato kategorie se vyznacuje vétsimi rozméry a jejich povrch neni tak ¢lenity jako
u predchézejicich kategorii a tudiz nedochézi k lomenym odraztm radarového vinéni.
Vozidla této t¥idy se nachézi na hrané vozidel kategorie do a nad 3.5 tuny.

« Kamiony - jedna se o posledni tridu vozidel jejichz hlavnim rysem jsou velké roz-
méry. Do této kategorie patii veskera kamionova doprava spole¢né s nédkladnimi vo-
zidly spojenymi s privésy. Tato vozidla jezdi prevazné na hlavnich tazich, dalnicich a
rychlostnich komunikacich. Na zakladé tohoto poznatku musime provadét méreni na
téchto usecich tak, abychom meéli dostatek dat ke klasifikaci. Vozidla této kategorie
maji prevazné dlouhé tvary s ¢lenitym povrchem, ktery se bude jasné jevit pii odrazu
radaru. Kamiony se skladaji ze dvou ¢asti, kdy prvni tvori kabina vozidla a druhou
ptivés s ndkladovym prostorem. Tyto dvé ¢asti 1ze teoreticky rozeznat z odrazeného
signalu.

5.2 Navrh priznakovych vektort

Na pocatku kazdé klasifikace je potifeba si urcit takzvané priznakové vektory. Ty slouzi
k popisu objektu a jsou jakymsi matematickym vyjadrenim vlastnosti zkoumaného ob-
jektu. Volba priznakovych vektori je klicovym procesem kazdé klasifikace, jelikoz Spatné
zvolené vektory mohou mit za nasledek nepresnou klasifikaci a nizkou tispésnost rozpoznani
typu vozidla. Je tedy dtlezité volit priznaky tak, aby z nich bylo co nejjednodussi rozeznat
kategorie navzajem. Dalsim dilezitym kritériem, které musime pri volbé zohlednit, je mnoz-
stvi Sumu v signdlu zapri¢inéné riznymi nedokonalostmi, at uz se jedna o neprimé odrazy
¢i nedokonalosti techniky, se kterou méreni provadime. Musime tedy volit priznaky tak,
aby bylo mnozstvi Sumu zanedbatelné a negativné neovliviiovalo naméiené a vypocitané
vysledky.

Posledni véci, na kterou je potieba upozornit je to, ze neni potieba, aby ziskané vektory
presné odpovidaly napiiklad fyzickym rozmértum vozidel. Jednd se totiz o klasifika¢ni pro-
blém, kde neni nutné ziskat naprosto presné rozméry, ale daleko dulezitéjsi je, aby vsechna
vozidla stejné klasifika¢ni tfidy méla tyto hodnoty podobné. Pokud bychom to uvedli na
prikladu, tak neni nezbytné, abychom zmeérili délku vozidla na centimetr presné, ale je
nutné, aby vsechna vozidla dané ttidy méla tyto odchylku podobnou a aby tato odchylka
nezasahovala do jiné tridy.

Na zakladé uvedenych skutec¢nosti a znalosti o tom, jak vypadéd radarovy signél byly
zvoleny nésledujici priznakové vektory pro klasifikaci.

e Rychlost - jedna z prvnich véci, kterda vétsinu lidi napadne ve spojeni s radarem.
Rychlost lze z radarového signédlu relativné snadno extrahovat, jelikoz vétsina radart
s kontinualni vinou funguje na principu Dopplerova jevu. Dopplerav jev totiz popisuje
vzajemny vztah rychlosti a zmény frekvence signalu pti odrazu. Rychlost je sice zata-
zena mezi priznakové vektory, ale nebudeme ji vyuzivat k samotné klasifikaci. Jedna
se totiz o veli¢inu, kterd nepopisuje vlastnosti vozidel na zékladé jejich t¥id. Ackoli
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tato veli¢ina nebude pouzita ke klasifikaci, jedné se o dtlezitou informaci pro vypocet
dalsich priznakovych vektort, popiipadé k jejich korekei.

Délka vozidla - jedna se o prvni fyzickou vlastnost vozidel, jez bereme v potaz
jako priznakovy vektor. Pomoci délky vozidel, 1ze jednoznacné rozdélit vozidla do ka-
tegorii mala, stfedni a dlouha. Problémem tohoto vektoru pri klasifikaci mize byt
to, ze sice rozpozname nakladni automobil od osobniho, ale jasné rozpoznat osobni
automobil od SUV pijde s obtizemi, jelikoz tyto tiidy vozidel se vétsinou lis{ svym
objem. Abychom dosahli Gspésného rozpoznani mezi témito dvéma kategoriemi, bu-
deme muset priznakovy vektor délky spojit s dalsimi vektory. Délku vozidla lze mérit
jednoduchym zpusobem, a to tak, Ze rychlost vozidla vynasobime s délkou radaro-
vého signalu. Aby byl vypocet délky presny, je potfeba brat v tvahu i thel rozsahu
vysilanych radarovych paprsku.

Spektralni hustota vykonu - u tohoto vektoru se plné presouvame od fyzickych
vlastnosti vozidel k tomu, co dokédzeme ziskat z radarového signdlu. Jednd se o jedno
Ciselnou reprezentaci spektra. Z predchozich kapitol vime, Ze se frekvence radaro-
vého signalu méni v zdavislosti na dhlu, pod kterym dopadd na odrazovou plochu.
S tim je tedy spojeno, ze ve spektrogramu jsme schopni namérit vice dominantnich
frekvenci pravé v souvislosti s odrazovymi plochami a jejich dopadovych tthlech. Dalsi
dtlezitou informaci je to, ze ¢im vétsi je odrazova plocha vozidla, tim je amplituda do-
minantni frekvence vétsi. Na zakladé téchto informaci muzeme odvodit, ze spektralni
hustota vykonu reprezentuje celkovou odrazovou plochu vozidla. Ve spojeni s pred-
chozim priznakovym vektorem délky muzeme jasné popsat tvar, velikost a délku, jez
bude duleZitd pro samotnou klasifikaci.

Spektralni vykon napri¢ ramci - tento priznakovy vektor je hodné podobny tomu
predchazejicimu. Jedinou vyjimku tvoii to, ze zachycujeme spektralni vykon pro kazdy
ramec signalu zvlast a jsme tedy schopni zachytit ménici se spektralni vykon v case.
P1i pohledu na spektrogram daného prujezdu vozidla lze vypozorovat, ze jednotlivé
kategorie maji odlisny pribéh v Case, a to predevsim v druhé piilce spektrogramu.
Jednad se tedy o prvni priznakovy vektor, ktery se nachézi za hranici jednorozmérného
prostoru. Vicerozmérny vektor sice neznamend automaticky lepsi tispésnost klasifi-
kace, ale budeme moci porovnat, jak si povede tento vektor s predchozimi jmenova-
nymi.
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Obrazek 5.2: Ukazka spektrogramu jednotlivych t¥id vozidel. Jiz pouhym okem lze ve spek-
trogramu vypozorovat znacné rozdily, které lze vyuzit pri klasifikaci.

Vyse uvedené body jsou pouze navrhem toho, co budeme pfi klasifikaci pouzivat. De-

tailngjsi popis, jak lze priznaky ze signalu extrahovat a vypocitat presné hodnoty je uveden
v kapitole implementace 6.3.
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Kapitola 6

Implementace

Vysledkem této prace bude klasifikator, jenz bude schopen klasifikovat projizdéjici vozidla
ze zaznamu radarové nahravky. Aby bylo mozné klasifikdtoru poskytnout data, ze kterych
bude schopen tspésné rozradit prijezdy do spravnych kategorii, je potfeba vytvorit cast
starajici se o zpracovani signdlu. Bude se jednat o knihovnu, jez bude mozné pouzit i v jinych
projektech zabyvajici se radarovou tématikou. Jako implementac¢ni jazyk byl zvolen jazyk
Python ve verzi 3.5. Tento jazyk byl zvolen kvili své popularité v posledni dobé a hlavné
kvili dostatecné skale podpurnych knihoven. Pravé tyto knihovny hraji v této praci velkou
roli, jelikoz neni nutné implementovat vse od nuly. Daleko dtlezitéjsi je soustiedit se na
nami zvolenou problematiku.

Jelikoz se jednd o praci, kde se zpracovava signal, coz se jinymi slovy da vyjadrit
jako velké pole ¢isel, tak hlavni pouzitou knihovnou je knihovna Numpy [3]. Pomoci této
knihovny jsme schopni reprezentovat signal ve formé matice a nativné s ni provadét celou
radu matematickych operaci. Dalsi dtlezitou véci je i to, Ze ostatni knihovny podporuji
tyto formaty a jsou vzdjemné kompatibilni. Tim se dostédvame k dalsi vyuzité knihovné.
Tou je zndma knihovna pro préci se signdlem s ndzvem Scipy [9]. Pomoci ni jsme schopni
generovat okénkové funkce, provadét konvoluce nebo interpolovat priznakové vektory. Dalsi
dulezitou knihovnou pro samotnou klasifikaci je knihovna Sklearn [3], jez obsahuje celou
fadu funkci pro strojové uceni, ze kterych nas nejvice zajimaji metody klasifikace. Jeli-
koz v této praci bude pro demonstraci vysledki naimplementovano i grafické uzivatelské
rozhrani, bude pouzita i dalsi zndm4a knihovna @t [15], konkrétné se jedna o jeji portaci
pro Python Py@t5. Jak byly knihovny zakomponovany do zdrojového kédu je podrobnéji
popsano v kapitole 6.2.

6.1 Zpracovani signalu

Zpracovani radarového signalu je pro tuto préaci stézejni, jelikoz jednotlivymi tpravami
ovliviiujeme, jak budou data vypadat a jak obtizné z nich bude extrahovat informace pro
klasifika¢ni vektory. Jak jiz vime z predchozich kapitol, vystupem radaru je diskrétni sig-
nal, ktery byl zachycen prijimaci anténou, poupraven a nasledné navzorkovan. Vzorkovaci
frekvence pouzitého radaru K-MC4 je 50kHz. Zpracovanim signalu v tomto projektu je mys-
lena sada krokti, ktera je zobrazena na obrazku 6.1, na jejimz pocatku je radarovy signal a
vysledkem je spektrum v Case.
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Obrazek 6.1: Blokové schéma procesu zpracovani radarového signélu.

1. Rozdéleni signalu na ramce - timto krokem rozdélime cely signél, ktery muze byt
velice dlouhy na mensi ¢asti. Casteéné toto déldme z diivodu snizeni pamétové narod-
nosti, ale hlavnim divodem je to, Ze se signal muze v ¢ase ménit. Pokud tedy signal
rozdélime na dostatecné malé c¢asti, ve kterych vime, ze nemuze dochazet k velkym
vykyvim, mizeme signal prohlésit za stacionarni. Vybér délky ramce zavisi na kon-
krétni aplikaci, avsak po sérii experimentt byla vybrana délka ramce o 1024 vzorcich.
Dalsim dilezitym elementem u déleni signdlu na ramce je i to, zda se rozhodneme
pro ramce bez prekryvu ¢i s prekryvem. Opét i zde experimenty ukazaly, ze nejlepsi
varianta je pouzit prekryv 50% délky rdmce. Jedna se tedy o 512 vzorku. Piekryv
volime z diivodu abychom neprisli o dilezité informace na okrajich ramc, jelikoz vliv
pouzité okenni funkce obvykle utlumuje signédl na okrajich ramece.
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def split_to_frames(self, samples, overlap, frame_count):

frames = []
frames_shift = samples - overlap

frame_start = 0
frame_end = samples
for i in range(frame_count):
frame data = self.data[frame start:frame_ end]

frame = Frame(data=np.array(frame_data), fs=self.fs)

frames.append(frame)

frame_start += frames_shift

frame_end += frames_shift
return frames

Listing 1: Ukazka koédu rozdélujiciho signal na rdmce s prekrytim.

2. Odstranéni stejnosmérné slozky - odstranéni stejnosmérné slozky provadime z toho

dtvodu, Ze nenese zadnou uzitecnou informaci a mtze negativné ovlivnit vypocet ener-
gie ramce. Jelikoz predem zndme vSechny hodnoty ramce, nemusime stfedni hodnotu
odhadovat a mtzeme ji presné vypocitat. Jednd se o stredni hodnotu, kterou ziskdme
funkei numpy.mean(). Nésledné je potfeba tuto hodnotu odecist od vsech vzorki
ramce. Jelikoz vyuzivime knihovnu numpy, nemusime iterovat skrz kazdy vzorek a
postupné odecitat, ale mizeme provézt klasicky odecet data_array - mean.

. Aplikace okenni funkce - samotny proces déleni signdlu na ramce je mozno pova-

zovat za aplikaci okenni funkce. Jednd se totiz o aplikaci obdélnikového okna, které
odrizne okraje ramce. To je v mnohych pripadech nezadouci, jelikoz se ve spektru mo-
hou vyskytovat vysoké frekvence zptisobené pravé timto odseknutim. Proto je dobré
vyuzit okenni funkci takovou, kterd okraje ramce postupné utlumi. V tomto projektu
je pouzita jedna z nejznaméjsich okennich funkci. Konkrétné se jednd o Hammin-
govo okno, které je reprezentovano tridou HammingWindow. Tato tfida si pfedem vy-
poc¢te Hammingovo okno na zakladé poc¢tu vzorkua v rameci. Naslednym volanim funkce
HammingWindow.apply (frame) je okno aplikovino na dany ramec. Hammingovo okno
utlumi okraje ramce, a proto je dulezité pouzit ramce s prekrytim, abychom neztratili
cenné informace.

. Vypocet spektra - tento krok je zaroven poslednim krokem celého zpracovani sig-

nalu. Pomoci Rychlé Fourierovy transformace analyzujeme frekvencni slozky predzpra-
covaného signalu. Pro vypocet Rychlé Fourierovy transformace je pouzita funkce
numpy.fft.f£ft (), jejimz vystupem je série kompletnich cisel. Vysledné spektrum
diskrétniho signalu je periodické v zavislosti na vzorkovaci frekvenci. Jelikoz pra-
cujeme s komplexnim signalem slozenym z kanalu I a Q, mizeme horni polovinu
spektra preklopit do zaporné poloviny a tim ziskat informace o pripadném sméru po-
hybu vozidla. To jsme schopni provézt vygenerovanim frekvencni osy pomoci funkce
numpy . fft.fftfreq(). Vysledek Fourierovy transformace je reprezentovan objektem
tiidy Spectrum.
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Detekce vozidel

Detekce aktivity v jakémkoli signalu je téma, na které neexistuje zaruceny recept jak ji
délat se 100% uspésnosti. U radarového signédlu se jednd o stejny problém, jelikoZ méreni
neprovadime v idedlnim svété, ale v redlném provozu. Ten obsahuje spoustu Sumu a rusivych
odrazu, které negativné ovlivnuji detekci.

Signal [V]

—-80¢ . . . s . . . ]

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
Time [s]

Obrazek 6.2: Detekce projizdéjiciho vozidla vyznacena cervené v ptivodnim signélu.

V tomto projektu byly pouzity dva principy detekce. Prvni z nich vyuzival informaci
sttedni kratkodobé energie signalu konkrétniho ramce. Da se totiz predpokladat, ze ramce
s vysokou intenzitou energie zachycuji projizdéjici vozidlo. Stfedni kratkodoby vykon mu-
zeme vyjadrit vzorcem jako:

Ep =+ > xn)?, (6.1)

kde N je pocet vzorku v ramci a z[n] je diskrétni hodnota vzorku signdlu. Hodnotu
energie je nasledné nutné porovnat s predem urcenou hodnotou prahu.

Er < Ep (6.2)

Pokud je energie vyssi nez dany prah, je tento rdmec bran jako aktivni a je zatazen k pri-
jezdu vozidla.

Tato metoda bohuzel nefungovala spolehlivé, jelikoz bylo obtizné nalézt hodnotu prahu
tak, aby oddélila prujezdy malych vozidel od vzniklého Sumu. Druhd metodou, ktera byla
pouzita v tomto projektu, byla zalozena na analyze dominantnich frekvenci. Rusivé odrazy
a vznikly Sum totiz nemaji ve frekvencni slozce vysoké hodnoty. Pro tuto metodu je potieba
vypocitat Fourierovu transformaci a nasledné odfiltrovat nizké a vysoké frekvence, coz je
oblast, kde se bézné odrazené radarové frekvence nepohybuji. V takto vyfiltrovanych datech
musime nalézt, zda obsahuje dominantni frekvenci. Tato kontrola je provadéna porovnanim
spektra s urc¢itym prahem. Tato metoda vykazovala lepsi vysledky nez predchozi, jelikoz
nedetekovala falesné prijezdy.
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V predchozim kroku jsme identifikovali konkrétni rdmce, na kterych jsme detekovali
prujezd vozidel. Nasledné musime pospojovat sousedni ramce dohromady a vytvorit tak
signal prijezdu vozidla. Je tedy potieba odfiltrovat tseky, které obsahuji maly pocet ramciti
tak, abychom nedetekovali falesné prijezdy.

6.2 RozvrzZzeni do trid

Soucasti této prace je i univerzalni knihovna, jez dokaze pracovat s radarovym signédlem.
Tato sekce podrobné popisuje navrh a funkénost celé knihovny a detailnéji rozebira jeji
jednotlivé casti tedy tridy. Pri ndvrhu knihovny byl kladen diraz na vyuziti vlastnosti ob-
jektové orientovaného jazyka a hlavné vyuziti dédi¢nosti. Knihovna je rozdélena na nékolik

eV,

reprezentuji radarovy signal ¢i signdl spjaty s prujezdem vozidla.

GenericSignal

Tato trida je rodicovska trida, kterd obsahuje vétsinu funkci pro praci se signalem a od
niz jsou dédi¢nosti odvozeny ostatni specifické tridy. Tato tiida nese informaci o obec-
ném signalu a jeji hlavni komponentou je proménna v niz jsou ulozeny hodnoty signalu
v case. Data jsou ulozena v proménné typu numpy.array. Signdl muize byt reprezentovan
jako série realnych c¢isel a nebo jako série komplexnich ¢isel. Komplexni ¢isla je mozno
uklddat z toho davodu, ze radarovy signdl je reprezentovan kandaly I a Q, jez dohromady
tvori komplexni ¢islo. Dalsimi dilezitymi proménnymi z konstruktoru objektu jsou vzorko-
vaci frekvence a pocatecni Cas signalu. Signal je mozno rozdélit na mensi rdmce metodou
split_to_frames(), které poskytneme jako parametr délku radmce budto v ¢ase nebo ve
vzorcich a taky délku prekryvu. Vysledkem je pole ramcii reprezentované tiidou Frames.

Dalsi moznosti, jak vytvorit objekt této tiidy je poskladat ptvodni signdl ze série ramci.
Pro tyto tcely je zde metoda join_signal from_frames(). Tato funkce je uziteéna v pri-
padé, ze nacitame data z RRC formatu pomoci nac¢itaciho skriptu, ktery neprodukuje cely
signél, ale pravé jen jednotlivé ramce puvodniho signalu.

Pak zde mame celou rfadu funkci upravujici ptuvodni signal. Prvni z nich je metoda
remove_dc_component (), kterd ze signdlu odstrani stejnosmérnou slozku. Metodou
zero_padding () mizeme nadstavit signdl nulami tak, abychom ziskali detailnéjsi vystup
Fourierovy transformace. Dalsi metodou, kterd je pouzita pri detekci vozidel, je metoda
energy (), jez spocita vykon daného signalu.

Posledni sadou metod jsou metody pro ziskdvani spektra a spektrogramu. Metoda
get_fft() spocte Rychlou Fourierovu transformaci pomoci numpy.fft.fft (). Jelikoz je
vysledek této metody vracen v podobé komplexniho ¢isla, musime provézt prevod na realné
¢islo pomoci absolutni hodnoty. Tato metoda vraci objekt typu Spectrum, jenz je popsan
nize. Posledni metoda get_spectrogram() vyuziva predeslé metody k poskladani spektro-
gramu z ramcu signalu.

RadarSignal

Tato tfida reprezentuje konkrétni radarovou nahravku. Je odvozena od t¥idy GenericSignal,
takze obsahuje stejné proménné i celkovou funkcénost. Ke své zakladni funkénosti priddava
metody pro nacitani radarového signalu ze souboru. Existuji celkem dva formaty souboru,
do nichz mutze radarovy modul exportovat nahrand data. Prvni z nich je soubor typu CSV,
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ktery obsahuje nékolik sloupct v zavislosti na poc¢tu kanali. Pro tyto soubory je zde pri-
pravena metoda load_csv_data(). Tato metoda postupné nacte vSechna data ze souboru
a slozi z nich pole komplexnich ¢isel. Problémem tohoto forméatu je to, ze radar generuje
synchroniza¢ni hodnoty, které se vyskytuji co 256 hodnot a jsou nezadouci. Musime je tedy
ze signédlu odstranit pomoci metody _clear_sync_values().

Dalsim typem souboru je soubor ve formatu RRC. Jednda se o bindrni format, ktery
uchovava nejen hodnoty signélu, ale i metadata o nahravce. Pro nac¢teni tohoto typu souboru
je vyuzita metoda load_rrc_data(), kterd ke svému chodu vyuziva dodanou nacitaci tridu
RadarReader, ktera odfiltrovava veskeré synchronizac¢ni hodnoty a nacitd signal po ramcich
tak, abychom mohli zpracovavat signal napriklad v realném case.

Posledni funkénosti této tridy je moznost detekce projizdéjicich vozidel. K tomuto
ucelu je vytvorena metoda detect_vehicles(), kterd na zakladé aktivity ve spektru po-
skladd z ramcu signal prujezdu vozidla a vrati seznam prujezdu reprezentovany tiidou
VehicleSignal.

VehicleSignal

Touto tridou se presouvame ke specifickym tridam reprezentujici prujezdy vodila v rada-
rovém signalu. Opét i tato tfida je odvozend od zdkladni tiidy GenericSignal. Jelikoz
jejl instance reprezentuji konkrétni prujezdy vozidel, tak je vétsina jeji funkcnosti vztazena
praveé na ziskavani informaci o vozidle. Mame zde fadu metod pro ziskavani klasifika¢nich
vektorti. Konkrétné se jedna o metody get_speed () pro ziskdni rychlosti ze spektrogramu,
get_length() pro ziskani délky vozidla, get_reflected_surface() pro ziskéni odrazové
plochy a nakonec get_frame_power () k ziskani spektralniho vykonu napfi¢ ramci. V této
tridé nalezneme i metodu get_category (), které musime predlozit natrénovany klasifikator
a pomoci néj jsme schopni zaradit vozidlo do dané kategorie.

Spectrum

Tato trida je vysledkem Rychlé Fourierovy transformace a nese informace o tom, jaké frek-
vence jsou v signalu zastoupeny. Zakladem je proménné spectrum, ktera je slozena ze dvou
¢asti. Prvni ¢ast reprezentuje ,kladné® frekvence, jez znaci vozidla, kterd se pohybuji smé-
rem k radaru a druhd ¢ast reprezentuje ,,zaporné“ frekvence, jez znaci vozidla pohybujici se
smérem od radaru. V predchozi vété jsou pouzity uvozovky, jelikoz kladné a zaporné frek-
vence neexistuji, ale v tomto kontextu to takto mizeme pouzit, jelikoz pracujeme s obéma
kanaly I a Q.

Tato tfida napomahé detekci vozidel, jelikoz obsahuje funkci threshold (), kterd urdi,
zda jsou ve spektru néjaké dominantni frekvence a zda jejich hodnota prekracuje dany prah.
Ne vzdy je potfeba pracovat s celym rozsahem frekvenci, jelikoz nejzajimavéjsi hodnoty se
pohybuji do 7000Hz. Pravé pro tyto ucely je zde metoda limit_frequency (), ktera omezi
maximalni frekvenci spektra danou horni hranici.

Spectrogram

Posledni tiidou, kterou si zde predstavime je tiida reprezentujici spektrogram. Jedna se
o vizudlni zobrazeni spektra jednotlivych ramca v Case. Zakladem je tedy dvourozmeérné
pole typu numpy.array, kdy jeho prvni dimenzi je ¢as v ramcich a druhou je zastoupeni
frekvenci v ramci. Tato tiida méa spojitost s predchozi, jelikoz vyuzivame pole spekter k po-
skladani spektrogramu. Tak jako tiida Spectrum m& i tato moznost omezit maximalni
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frekvenci metodou limit_max_freq(). Dalsi uzite¢nou metodou, kterou mizeme zvyraz-
nit dominantni frekvence, je metoda threshold(), kterd propusti pouze ¢ast puvodniho
spektra. Samoztejmosti je i zobrazeni spektrogramu do grafu. To je provedeno pfevodem
spektra na decibely pomoci vzorce 6.3 a naslednou interpolaci funkei plt.imwhow().

X (k) = 20 - logio(X (k)) (6.3)

6.3 Extrakce priznaki

Rychlost

V této praci, jak jiz bylo zminéno, vyuzivame kategorii radaru fungujici na Dopplerové jevu.
Tento jev popisuje zménu vysilané a prijimané frekvence na zékladé relativniho pohybu
pozorovatele a zdroje vysilani. V nasem pripadé se jedna o situaci, kdy radar stoji na
jednom misté a ma tedy nulovou rychlost a vysila vlnéni do prostoru. V tomto zkoumaném
useku se pohybuji vozidla rtznou rychlosti a méni tak frekvenci odrazenych vin. Rozdil
frekvenci vyslanych a prijatych nazyvame Dopplerovou frekvenci. Tato frekvence je pro
ziskani rychlosti pohybu vozidla stézejni.

V publikacich o Dopplerové jevu velmi c¢asto nalezneme zakladni vzorec, jenz popisuje
vztah mezi rychlosti pozorovatele, vysilace a vysilanymi frekvencemi. Tento vzorec ma na-

sledujici tvar:
c+ vy
= 6.4
f (C 1 v, > va ( )

kde f je Dopplerova frekvence, fy je frekvence vysilace, ¢ je rychlost sifeni viln v daném
prostiedi, v, je rychlost pozorovatele a v je rychlost vysilace. Tuto rovnici muzeme dale
poupravit, jelikoz vime, ze radar je stacionarni a jeho rychlost je nulova. Upraveny vzorec
vypada néasledovné.

2v
fD - 7f07 (65)
Co
ktery finalni tpravou transformuje na nami pozadovany vzorec pro vypocet rychlosti.
fp-c
v = 6.6)
2fo (

V tomto vzorci se vyskytuji ndm vSechny zndmé hodnoty, a to konkrétné cy jako rychlost
svétla (1079252848, 8%” ), fo je vysilaci frekvence radaru. V pripadé pouziti radaru K-MC4
je tato frekvence 24Ghz. Pak zde mame zménu frekvence fp a rychlost pohybu vozidla v.

7 vyse uvedeného vzorce je patrné, ze musime ziskat Dopplerovu frekvenci, kterou zis-
kame z radarovych dat. Tuto frekvenci ziskdme vypoctem rychlé Fourierovy transformace
nad kazdym rdmcem signdlu, kde zrovna vozidlo projizdi. V idedlnim pripadé bychom ve
spektrogramu vidéli pouze jednu dominantni frekvenci po celou dobu prujezdu vozidla. Toto
ovsem v redlném svété neplati, jelikoz signal obsahuje spoustu Sumu a signal se od ruznych
ploch vozidla odrazi raznym zpusobem. Z experimentu provadénych nad radarovymi daty
vyplynulo, zZe nejpresnéjsi méreni rychlosti je hned na pocatku prajezdu vozidla, kdy je
thel mezi smérem vysilani vln a smérem pohybu vozidla nejmensi. Dominantni frekvence
je tedy vypoctena z prvnich 10% ramct, a to tak, Ze je v kazdém ramci ziskdna hodnota
frekvence, kterd je nejvice zastoupena a néasledné je na tyto maximalni frekvence pouzit
median, kterym zajistime, ze hodnoty Sumu nabyvajicich vysokych nebo naopak nizkych
hodnot budou odfiltrovany.
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Dalsi dulezitou véci, na kterou pri vypoctu rychlosti nesmime zapomenout, je i korekce
vypoctené rychlosti takzvanym faktorem kosinového whlu. Ten se projevuje vzdy pokud
vysildme vlny pod thlem vétsim nez 0°. Korekci lze provézt nasledujici rovnici:

Uz

(6.7)

Uy = )
" cos(a)
kde v, je ziskand rychlost pomoci rovnice 6.6, « je tthel pod kterym jsou vysilany viny a v,
je realnd rychlost projizdéjiciho vozidla.

Délka vozidla

Délka vozidla je jednou z fyzickych vlastnosti automobilu, pomoci které dokazeme rozli-
it vozidla na mald, velkd a stfedni. Prvni myslenou, jak vypocitat délku vozidla pomoci
radarového signalu byla ta, Ze vyuzijeme dobu signalu, po kterou je vozidlo snimano rada-
rovym signalem a vyndasobime ji rychlosti, kterou ziskdme na zakladé Dopplerova jevu ze
spektrogramu. Jednoducha rovnice by tedy vypadala nasledovné:

Lyos = ts - vg (6.8)

Tento postup je sice na prvni pohled logicky, ale bohuzel neni spravny. V tomto pripadé
je dulezité si uvédomit, jak presné funguje vysilani radarového signalu do prostoru. Stejné
tak jako vétSina snimacich zarizeni, mé i radar svij thel rozsahu, ve kterém viny vysila.
To ma za nasledek fakt, ze vysilany kuzel vln, ktery putuje od radaru je ve skutecnosti
rozprostien na silnici v fadech nékolika metri. Vzhledem k tomu, Ze nejvhodnéjsi metodou
meéreni je vysilani vin z vysky smérem k vozovce, dochézi k tomu, zZe rozsah radaru negativné
ovlivni toto méreni. Pokud si predstavime co konkrétné v této situaci nastava, zjistime, ze
pri vstupu vozidla do radarového rozsahu jsou prvni paprsky odrazeny od predni Césti
kapoty. Dale musi vozidlo projet skrz cely rozsah radaru a jako posledni ¢éast, kterou radar
zachyti je zadni ¢ast vozidla. Pokud bychom tedy chtéli pouzit vzorec 6.8 k vypoctu délky,
bylo by potfeba, aby radar mél co nejmensi thel rozsahu. To vSak u radarovych modula
neni bézné a obvykle se tyto rozsahy pohybuji okolo 12 - 30 stupnt v zavislosti na orientaci
antény.

AL 1 Ly
>

L

A A
Y ¥

Obréazek 6.3: Ukazka redlné situace méreni radarovym modulem z vysky. Na schématu lze
pozorovat odchylku AL, kterou je potfeba od délky vozidla odecist.
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7 vyse uvedeného vyplyva, ze potiebuje vzorec poupravit tak, abychom eliminovali
prebytecnou délku, kterd vznika jako nezadouci efekt zpisobeny vysilacim tdhlem radaru.
V nasem ptipadé, kdy méfime provoz z vysky, musime znat 2 véci k tomu, abychom dopoc¢i-
tali délku zabéru vysilaného signalu na vozovce. Jedna se o vysku, ve které je radar umistén
nad silnici a druhou informaci je thel, pod nimz je radar naklonén oproti roviné silnice.
Tyto dvé hodnoty spolecné s tthlem zabéru radaru lze spolecné s béznymi goniometric-
kymi funkcemi pouzit k vypoctu kyzené odchylky. Jedna se totiz o béznou trojihelnikovou
nerovnost. Vzorec pro vypocet odchylky vypada nasledovné:

AL = h - (tan(8) — tan(v)) (6.9)

Jakmile mame vypocitanou odchylku, mizeme prejit k samotnému vypocCtu spravné
délky vozidla. Budeme vychézet z ptivodniho vzorce a odec¢teme od néj odchylku.

Lyea = ((vg - ts) — AL)) - Cy, (6.10)

kde L., vyjadruje skutecnou délku vozidla, vy je rychlost vypocitand na zakladé Do-
pplerova jevu, ts je doba signdlu, AL je vypoc¢tend odchylka pomoci vzorce 6.9 a Cy je
kalibra¢ni konstanta.

Ze vzorce 6.10 je patrné, ze vypocet délky zavisi na celé fadé jinych veli¢in, a proto je
nasim cilem zméfit ¢i vypocitat tyto hodnoty co mozna nejpresnéji tak, aby chyba délky
vozidla byla co nejmensi. Velky diraz je kladen hlavné na dobu signalu, kterd je spojena
s korektni detekci vozidla v radarovém signdlu. Neméné dulezitou hodnotou je i extrahovana
rychlost, avSak zde je jeji vypocet snazsi, jelikoz je mnohdy ve spektru jen tzké ¢ast domi-
nantnich frekvenci. Ackoli se to moznd nezd4, dilezitou soucésti je i tvar vozidla. Konkrétné
jeho predni a zadni ¢ast. Prvni a posledni kontakt radarového signalu a vozidla zavisi prave
na téchto c¢astech a nakladni vozidla mohou signdl odrazet déle pravé kvili své vyssi vysce
zadni ¢asti.

Spektralni hustota vykonu

Dalsi z moznych priznakovych vektori, které muizeme z radarového signalu vytahnout, je
spektralni vykon. Jiz pri pohledu na spektrogram je jasné, ze jednotlivé kategorie vozidel
maji urcitd specifika a lze je rozlisit pouhym okem. Vysilany radarovy signal se odrazi
od riznych ¢asti vozidel v zavislosti na odrazové plose a taky na thlu, pod kterym signal
dopada. Tento poznatek muzeme vyuzit, jelikoz tiidy aut, které jsme si zvolili maji vétsinou
rizné tvary a rizné velkou plochu. Rozeznat od sebe kamion a osobni automobil lze v tomto
ohledu s velkou presnosti.

Pokud vezmeme v potaz vyse uvedené, lze ze spektrogramu pomoci béznych operaci
ziskat jednorozmérny priznakovy vektor. K tomu, abychom snadno oddélili vozidla s niz-
kou a vysokou odrazivosti, pouzijeme hodnotu spektrdlni hustoty vgkonu [18]. Ta se bézné
vypocte jako jako:

Gprr(kAf) = %yX[k;]?y. (6.11)

Spektralni hustotu vypoc¢teme pomoci vestavénych funkci knihovny numpy. Konkrétné
pouzijeme funkci sum(x ** 2), kterd spocte sumu druhych mocnin vystupu Fourierovy
transformace. Tento vypocet provedeme pro kazdy ramec signalu a na zavér opét funkci sum
spocteme celkovy vykon daného spektra v ¢ase. Hodnoty Fourierovy transformace v daném
ramci nemuzeme jakkoli normalizovat, jelikoz bychom prisli o dulezité informace intenzity
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odrazeného signalu. Jedind normalizace, kterou musime udélat je v ¢asové slozce. Jelikoz
Abychom predesli chybam zptisobenym tim, Ze pomald vozidla budou mit vyssi vykon nez
vozidla rychld, je nutné vydélit ziskany vykon poc¢tem ramct daného signalu.

Spektralni vykon napri¢ rdmci

Doposud jsme ze signalu ziskavali veli¢iny, které se nachazeji pouze v jednorozmérném pro-
storu. V takovémto piipadé jakakoli nepresnost vypoctu ¢i zaneseni chyby vlivem Sumu,
miize zpusobit chybnou klasifikaci. Je to ddno tim, Ze vozidlo je pri jednorozmérném pri-
znakovém prostoru pouze bod na ose v jedné dimenzi. Hranice mezi zvolenymi kategoriemi
tvori opét pouze body.

Abychom predesli vyse uvedenym chybam, je potfeba ze signdlu vyextrahovat prizna-
kové vektory z vicerozmérného prostoru. Prikladem takovéhoto vektoru muze opét byt
spektralni hustota vykonu. Od predeslého priznakového vektoru se tento lisi v tom, zZe vy-
uzijeme informace z celého prubéhu signalu. Jednotlivé kategorie vozidel totiz maji prubéh
spektralniho vykonu vyrazné odlisny. Zatimco u osobnich automobilii pozorujeme témér
konstantni prubéh s mirnym vzestupem na konci signalu, u vétsich vozidel je tento vzestup
daleko razantnéjsi a déle trvajici.

Spektrogram, ze kterého budeme brat uzitetné informace, si mizeme predstavit jako
dvourozmeérné pole hodnot, kde jedna dimenze urcuje ¢as v ramcich a druhd dimenze urcuje
miru zastoupeni jednotlivych frekvenci. Spektralni vykon vypocteme stejné jako v predcho-
zim pripadé, s tim rozdilem, ze nadefinujeme, v jaké ose chceme sumu pocitat. Opét nam
pomuze knihovna numpy a funkce sum(x ** 2, axis=1). Vysledkem této funkce je jedno-
rozmérné pole spektralniho vykonu pro kazdy rdmec.

I zde se opét setkavame s problémem riazného poc¢tu rameu, ktery zavisi na rychlosti vozi-
dla. U pfedchoziho piikladu bylo mozné normalizovat hodnotu prostym vydélenim poctem
ramcl. V tomto pripadé se tato metoda nedad vyuzit, jelikoz chceme zachovat informace
vicerozmérného vektoru. Z radarovych dat, které mame k dispozici lze vypozorovat, ze
mnozstvi ramcil na jeden priijezd vozidla je zhruba 40 az 70. Tyto hodnoty byly odvozeny
pri pouziti ramct s pevnou délkou 1024 hodnot a prekryvem 512 vzorkt. Z vyse uvedeného
lze urcit, ze je potfeba normalizovat priznakovy vektor priblizné na 50 hodnot. Nemuzeme
vSak délku vektoru zmensit, popfipadé zvétsit na tuto hodnotu prostym prodlouzeni ¢i na-
opak odriiznutim zbytku pole. Pro korektni zachovani priubéhu je potfeba provést zménu
velikosti interpolaci. To provedeme tak, Ze si vypocitime pomér mezi aktudlni a findlni
délkou vektoru. Dalsim krokem pomoci interpolace vytvorit funkei F, jez nasledné pomoci
zminéného poméru transformuje vstupni pole na pozadovany rozsah. Interpolaci lze provést
funkci interp1d(x, y) z knihovny scipy. Vysledkem takto provedené interpolace je vektor
hodnot s konstantni pozadovanou délkou a se zachovanym prubéhem.

6.4 Grafické uzivatelské rozhrani

V této diplomové praci bylo vytvoreno grafické uzivatelské rozhrani tak, aby bylo mozné
vysledky prezentovat v takové podobé, aby byl uzivatel schopen zjistit, na jakém principu
funguje zpracovani radarového signalu spolu s naslednou klasifikaci. Grafické rozhrani bylo
navrzeno tak, aby bylo co mozna nejjednodussi na ovladani. S tim je spojena jeho mini-
malistickd podoba tak, aby uzivatel byl schopen intuitivné ovladat aplikaci bez jakékoli
predchozi zkuSenosti.
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Jelikoz je cela aplikace vytvorenad v jazyce Python, tak bylo nékolik moznosti jak vy-
tvaret grafické uzivatelské rozhrani. Existuje totiz celd fada frameworkd pro tyto tucely.
Nejznaméjsi takovyto framework je Qt. V tomto projektu je konkrétné vyuzita jeho por-
tace pro jazyk Python, kterd se nazyva PyQt ve verzi 5.

Existuji dva postupy, jak pristupovat k navrhu grafického uzivatelského rozhrani. Prv-
nim z nich je kompletni vytvareni vzhledu aplikace primo pomoci API, jenz poskytuje
framework. Tento pristup je zdlouhavy, jelikoz musime manuélné vytvaret objekty grafic-
kych prvki a ty pouzit v celkovém rozhrani. Druhym pristupem, jak vytvaret rozhrani, je
pomoci aplikace Qt Designer, jez umozni definovat design pomoci predem danych grafic-
kych prvku, které pouze skldadame dohromady a prifazujeme jim urcité vlastnosti. Prave
tento pristup byl vyuzit v této préci, jelikoz primarnim cilem grafické aplikace je pouze po-
skytnout demo k hlavni ¢asti prace, jez se zabyva problematikou radarového signalu a jeho
zpracovanim. Vystupem aplikace Qt Designer je XML soubor popisujici hierarchii grafic-
kych prvki a jejich vlastnosti. Pro spravné fungovani tohoto souboru v Pythonu je potreba
pouzit utilitu z baliku Qt nazyvajici se pyuich, kterd prevede rozhrani z formatu XML na
kéd pracujici s objekty primo v Pythonu.

Po spusténi aplikace se uzivateli objevi okno, které je soucasné jedinym oknem celé apli-
kace. Prvotni start muze néjakou dobu trvat, jelikoz se v této dobé provadi nacitani default-
niho signdlu s ¢imzZ je spojeny veskery preprocesing. Aby uzivatel védél, co se v této dobé
déje, je souCdsti rozhrani také informacni stavovy radek naznacujici celkovy postup pre-
processingu. Jakmile je preporcessing dokonc¢en naplni se okno vSemi informacemi. Hlavni
okno aplikace je rozdéleno do 3 logickych celkii. Prvnim z nich je seznam nachézejici se
na pravé ¢asti okna. Tento seznam obsahuje polozky znacici prijezdy jednotlivych vozidel.
Vozidlo v seznamu je reprezentovano casem prujezdu, ktery je ziskdn z epochy signdlu.
Druhou dominantni ¢asti aplikace je ¢ast obsahujici grafy. Jedné se o 3 grafy, které nesou
informace o signdlu. Prvni z nich ukazuje podobu signalu, ktery ziskavame piimo z radaru.
Druhy z nich ukazuje spektrum signalu meénictho se v ¢ase. Jedna se tedy o spektrogram
zobrazujici dominantni frekvence. Posledni z nich je graf zobrazujici vystup Fourierovy
transformace pro konkrétni ramec. Abychom si mohli zobrazit spektrum napti¢ rdmci, je
pod grafy pripraven posuvnik, kterym si muzeme zvolit, ktery rdmec si prejeme zobrazit.
Timto posuvnikem zaroven zvyraznime ramec uvniti celého signalu v prvnim grafu. Dalsi
vertikalni posuvnik se nachazi na pravo od grafu. Timto posuvnikem muzeme omezovat
maximalni frekvenci a tim ménit podobu jak spektra ramce, tak i celkového spektrogramu.
Tato funkce je velice uzitecnd chceme-lo zkoumat frekvence v dolni ¢asti spektra.

Posledni ¢asti grafické aplikace je ¢ast zobrazujici meta informace a klasifikaéni data
k jednotlivym prijezdim. Tato ¢ast se nachézi vespod okna a je rozdélena na dvé pod-casti.
V prvni pod-¢ésti se nachazi informace o poc¢tu ramct, délce signalu, extrahované rychlosti,
vypocitané délce a klasifikac¢ni t¥idé. V druhé pod-c¢asti se nachazi snimek z videa, které
bylo porizovano spolu s radarovou nahravkou. Tento snimek slouzi pro vizualni zhodnoceni,
zda predikovana t¥ida opravdu odpovida typu vozidla, které bylo zaznamenéano.

Zakomponovani graft

Soucasti vyse uvedeného navrhu je i zobrazeni 3 grafti. Nejlepsim nastrojem v Pythonu pro
praci s vizualizaci dat ve formé grafu je knihovna Matplotlib [1]. Tato knihovna vSak neni
nativnim objektem frameworku QT, kterym je tvofen zbytek grafického rozhrani. Prave
z tohoto divodu bylo potfeba nalézt urcity kompromis tak, aby bylo mozné grafy v QT
rozhrani zobrazit.
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Zékladnim stavebnim prvkem v QT frameworku je takzvany Widget. Abychom mohli
zobrazit grafy v tomto prvku je potfeba nahradit vychozi canvas pro kresleni grafu prévé
timto widgetem. To lze provést doinstalovanim alternativniho backendového vykreslovaciho
jadra knihovny matplotlib. Konkrétné se jedna o tiidu FigureCanvas, ktera se pro QT tvaii
jako klasicky widget a naopak pro knihovnu matplotlib jako prvek znamy jako Figure. Tento
prvek lze déale délit na podgrafy tak, abychom mohli zobrazit vSechny 3 zminéné grafy.

Videozaznam

Kromé grafu je dalsim grafickym prvkem snimek z videozdznamu. Snimek je extrahovan
z videa, které bylo pofizeno spolecné s radarovym zdznamem. Volba snimku zavisela na
¢asovém udaji zacatku prujezdu vozidla. Dulezitym prvkem je to, Ze videozdznam musi
byt synchronizovan spolecné s radarem, aby bylo viibec mozné snimek poridit v ten pravy
cas. Experimentélné bylo zjisténo, ze snimek je potieba ziskat tésné predtim nez je vozidlo
detekovano radarem. Negativnim prvkem pri ziskavani snimku je to, Ze videozaznam je
obvykle komprimovan a je slozen z klicovych snimkt a ostatnich, které se urcuji na zdkladé
predchazejicich nebo nasledujicich snimk. Proto nelze primo extrahovat snimek v presném
case, ale je potfeba nalézt nejblizsi klicovy snimek. V nasem pripadé tato chyba nebyla
prilis zasadni, jelikoz zpozdéni mezi redlnym a klicovym snimkem neni natolik velké, aby
mezitim vozidlo zmizlo ze zabéru.

Snimek byl extrahovin pomoci knihovny Imageio, kterd je zalozena na sadé nastroji
FFmpeg[7]. Nésledné byl snimek zmensen na pozadovanou velikost pomoci knihovny Scipy
a poté preveden na objekt typu QImage, ktery lze zobrazit na grafickém prvku label.

6.5 Klasifikace

Zavérecnou etapu implementované aplikace tvori samotnd klasifikace vozidel. Jak jiz bylo
feceno v kapitole navrh, pro klasifikaci je vyuzito dvou rtiznych metod. Jedna se o klasifi-
kac¢ni algoritmy Support Vector Machine a AdaBoost. Obé tyto metody jsou zaloZeny na
principu uceni s ucitelem a tudiz jim musime predat priznakové vektory spolecné s ozna-
¢enim o jakou kategorii vozidla se jedna. Tato ¢ast prace byla vcelku pracnd, jelikoz bylo
nutné oznacit vsechny prujezdy v signdlu ru¢né podle videozdznamu, ktery byl k dispozici.

Pro klasifikaci byla vybrana knihovna Sklearn, ktera kromé klasifikacnich algoritmt ob-
sahuje dalsi metody pro strojové uceni. Metody této knihovny byly zabaleny do vlastnich
trid, jenz pridavaly dalsi funkénost. Metody byly reprezentovany tiidami SvmClassifier
a AdaBoostClassifier. Obé tyto tfidy mély moznost ulozit natrénovany klasifikdtor do
souboru metodou save_to_file(). Tuto moznost lze vyuzit v pripadé, kdy chceme kla-
sifikator pouzit pro klasifikaci, abychom jej nemuseli po kazdém spusténi pretrénovavat.
Nagcist takto natrénovany klasifikator 1ze pomoci metody load_from_file().

Jakmile mame spravné oanotovana data, miuzeme piejit k samotnému trénovani klasifi-
katoru. Jednotlivé prijezdy si musime rozdélit na trénovaci a testovaci mnozinu. Trénovaci
proces zahajime metodou train(), jiz predlozime pole ptriznakovych vektora a pole ano-
taci. V druhém kroku vyuzijeme testovaci mnozinu dat, abychom ziskali celkovou tspésnost
klasifikace. To provedeme metodou test_classifier(), jiz opét predlozime pole priznako-
vych vektorii a jejich anotaci. V tomto kroku je pro kazdy vektor voldna metoda predict (),
kterd vrati identifikator tiidy, do které bylo vozidlo na zakladé jeho priznakového vektoru
zafazeno. V klasifika¢nich metodach knihovny Sklearn je mozno zapnout takzvanou mék-
kou klasifikaci (soft classification), kterd nevraci pii predikci jen jednu tridu, ale vrati pole
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pravdépodobnosti pro kazdou tiidu. Timto zptisobem jsme schopni zjistit, jak moc si jsou
tridy blizké v pfiznakovém prostoru.
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Kapitola 7

Vyhodnoceni a testovani

7.1 Meéreni radarovych dat

V prvotni fazi vyvoje aplikaci byla vyuzita radarova data, které byla porizena na priprav-
nych workshopech. Pii tomto méreni byl pouzit radarovy modul K-MC1, ktery snimal
pohyb ruky pred radarem. Takto namérend data byla poté ulozena do sady soubord typu
CSV. Tato data sice neobsahovala realna data ze silni¢ntho provozu, avsak jejich obsah byl
plné dostacujici pro vyvoj prvni ¢asti knihovny pro praci se signalem.

V pozdéjsich fazich kdy bylo potreba extrahovat z radarového signalu konkrétni data
pro prijezd vozidel, byla tato datova sada nahrazena redlnymi radarovymi daty ze silnic-
niho provozu. Tato radarova nahravka byla porfizena jako soucasti jiného projektu, avsak
obsahovala vse potirebné pro tucely této prace. Tato datova sada byla ulozena v bindrnim
formatu RRC, a tudiz pro jeji nacitani musel byt pouzit nacitaci skript RadarReader, jenz
byl poskytnut vedoucim této prace. Méfeni probihalo na silnici Hradecks v Brné Reckovi-
cich zptsobem kdy byl v zabéru vzdy pouze jeden pruh silnice. Zaznam byl porizen tak, Ze
radarovy modul byl umistén na mosté nad vozovkou a tedy v idedlnim misté pro ziskani
presnych dat. Tim, zZe radarovy modul snimal vozidla z vysky bylo nutné provézt korekci
dat pomoci faktoru kosinova thlu.

Radarovy modu K-MC4
Délka nahravky 1:08 hod
Vyska nad vozovkou 7.8m
Uhel sklonu radaru —45°
Vzorkovaci frekvence 50 kHz
Frekvence radaru 24.125 GHz

Spole¢né s radarovym modulem byly pfi snimani pouzity lidary na okrajich vozovky,
které snimaly projizdéjici vozidla z boc¢ni strany. Pomoci nich byly ziskana presnd data
o rychlosti a délce vozidla. Tyto metadata byly uloZzeny do formatu JSON, a byly vyuzity
jako pomocny néstroj pri klasifikaci. K témto dattim bylo pfidano pole category, které
obsahovalo ru¢né vyplnénou klasifika¢ni kategorii.
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{
"a": -0.4,
"category": 1,
"lane": 1.0,
"epochll": 1458735673575782.0,
"v21": 25.209,
"L": 4.526,
"epoch21": 1458735674677540.0,
"id": 9.0,
"vAvg": 25.429
}

Listing 2: Ukazka metadat projizdéjiciho vozidla, jenz byla pouzita k anotacim jednotlivych
prujezdu.

Dalsi dulezitou cCasti, jez byla zaznamendvana pri pofizovani radarovych dat byla vi-
deonahravka. Video zachycujici provoz slouzilo jako jedind moznost jak vizudlné zaradit
vozidlo do spravné kategorie a prifadit ji k radarovym tsektm.

7.2 Vysledky klasifikace

Ziskana radarova data, kterd byla popsana v predchozi podkapitole byla pouzita pro vy-
tvoreni klasifikatori. V kapitole ndvrhu jsme si dali za cil porovnat dva typy klasifika¢nich
algoritmu. Jednalo se o algoritmy Support Vector Machine a AdaBoost. U metody Support
Vector Machine byly pouzity i rizné jadra, tak abychom zjistili ktera jsou vhodna pravé pro
priznaky extrahované z radarového signalu. Konkrétné se jednalo o obecné linearni SVM,
dale pak jadro rbg a sigmoid.

7 prujezdu jednotlivych vozidel byly ziskany vSechny vyse uvedené klasifikacni prizna-
kové vektory. Tyto vektory byly pouzity jak samostatné, tak i v kombinaci s jinymi. Ziskali
jsme tedy jednorozmérné vektory i vektory ve 2D prostoru. Vyjimku tvotil priznakovy vek-
tor spektralniho vykonu ramcu, ktery se nachazel v prostoru s 50 dimenzemi.

V ziskané datové sadé nejsou jednotlivé kategorie rovnomérné zastoupeny. Je to ddno
faktem, Ze v realném provozu na silnicich prevlddaji urcité kategorie na jinymi. Tato da-
tova sada byla rozdélena v poméru 50:50 na trénovaci data a na testovaci data. Datova
sada nebyla rozdélena nahodné, nybrz tak, aby jak v trénovacich tak testovacich datech
byly v kazdé kategorii priblizné stejny pocet vozidel. Pomoci trénovaci sady a jednotlivych
priznakovych vektorti byly natrénovany vyse uvedené klasifikdtory. Nasledné pomoci testo-
vaci sady byly postupné klasifikatorum predlozeny jednotlivé prujezdy a jejich vektory, ¢imz
jsme ziskali odhadnutou klasifika¢ni tridu. Tato tiida byla nasledné porovnana s realnou
tfidou a na zakladé porovnani byla vypoctena tspésnost klasifikace.
je AdaBoost s vyuzitim priznakového vektoru, kdy je spojena délka vozidla s odrazovou
plochou. Klasifikdtor SVM s linedrnim jadrem ma u tfech vektort pomlcku. Je to z divodu,
ze klasifikaci nedokoncil v konec¢ném case a tudiz pro néj nesla ziskat dspésnost.
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SVM
Kernel linedarni | rbf | sigmoid AdaBoost
Délka 82.47 | 82.47 78.3 83.2
Odrazova plocha - 77.8 77.8 82.98
Délka + odrazova plocha - 78.4 78.9 86.08
Vykon ramct - 76.9 77.4 83.2

Tabulka 7.1: Uspé&nost klasifikace vyjadiena v procentech s pouzitim metody SVM s riiz-

nymi kernely a metodou AdaBoost.

Nejlepsi vysledky v podobé 86 % uspésnosti sice nejsou nizké, avSsak predstavy byly
trochu vyssi. Pri detailnéjsim pohledu na klasifika¢ni vektory lze pozorovat, ze je zde urcity
prekryv klasifika¢nich vektor mezi osobnimi automobily a SUV. Je to ddno tim, ze rozdil
délky a odrazené plochy ne vzdy byva rozdilovym prvkem a nékteré osobni automobily mo-
hou svou délkou prekonavat SUV. Detailnéjsi rozbor délky napti¢ kategoriemi lze pozorovat

na grafu 7.1
100 T T T T
B Osobni automaobily
a suv
80 B Dodavky ]
B Kamiony

Zastoupenf kategorie [%]

4

Délka [m]

10

Obréazek 7.1: Graf rozlozeni délky vozidel napti¢ zvolenymi kategoriemi.

Pokud bychom se rozhodli tyto dvé kategorie sloucit a klasifikovat vozidla na mal4,
stfedni a velkd prekryv vektorii by uz nebyl tak velky a celkova klasifikacni tispésnost by
mohla stoupnout. Rozdil po slouc¢eni vyse uvedenych kategorii lze pozorovat na grafu délky

7.2
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Obrazek 7.2: Graf rozlozeni délky vozidel napii¢ zvolenymi kategoriemi po slouceni osobnich

automobila s SUV.

Po slouceni téchto kategorii byly znovu pretrénovany klasifikdtory a opét provedeno
testovani. Vysledky tspésnosti klasifikace se viditelné zvysily na prijatelnou mez. V ta-
bulce 7.2 1ze vidét, Ze je opét nejlepsim klasifikatorem AdaBoost pti pouziti priznakového
vektoru délky a odrazové plochy. Klasifikaéni tspéSnost prekonala hranici 97%, coz je pro
realny provoz na silnici prijatelnd hodnota. Zbyvajici priznakové vektory se pohybuji zhruba
v podobné tspésnosti s tim ze nejlepsi z nich mizeme oznacit vykon ramct.

SVM
Kernel linearni | rbf | sigmoid AdaBoost
Délka 82.47 91.3 87.11 94.5
Odrazova plocha - 88.2 88.6 93.4
Délka + odrazova plocha - 88.2 88.5 97.1
Vykon rdmcu - 87.1 89.3 94.5

Tabulka 7.2: Vyjadfeni procentudlni tispésnosti klasifikace po slouceni tiid osobnich auto-

mobilu a SUV.

Na grafu 7.3 lze jasné pozorovat pro¢ je kombinace délky a odrazové plochy nejlepsi
volbou pro klasifikacni vektor. Jednotlivé t¥idy jsou jasné oddéleny v prostoru a tudiz pro

né lze vytvorit uspésny klasifikdtor.
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Obrazek 7.3: Graf zobrazujici jednotlivé kategorie vozidel v pfiznakovém prostoru pii pouziti
kombinace délky a odrazové plochy jako priznakovych vektoru.

Na zavér tohoto porovnani si miizeme zobrazit statisticky uzitecné zobrazeni dat. Graf 7.4
zobrazuje jak rychle jela jednotliva vozidla, poptipadé jednotlivé kategorie vozidel. Graf je
zalozen na vypoctené rychlosti z radarovych dat. Jelikoz jsme méli k dispozici skuteénou
rychlost zméfenou pomoci lidaru, mohli jsme zjistit o kolik se lisi nami extrahovana hod-
nota rychlosti od skutec¢né. Extahovand rychlost byla v pruméru o 1% nizs$i nez skutecn4.
Tato hodnota lze brat jako prijatelnou jelikoz pii povolené rychlosti 90 kTm, je tato odchylka
méné nez jeden kilometr za hodinu.
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Obrazek 7.4: Histogram zobrazujici rychlost jednotlivych vozidel zachycenych radarem.

7.3 Vykonnostni testy

Tato podkapitola se bude vénovat tomu, jak rychle dokaze vysledna aplikace data zpraco-
vavat a klasifikovat. Pro nize uvedené vysledky byla pouzita datova sada z nahravky, ktera
trvala hodinu a obsahovala pres 3GB dat. Aplikaci 1ze rozdélit na celkem t¥i ¢asti podle jeji
zaméreni. V prvni ¢asti je nac¢itan radarovy signél ze souboru typu RRC a ten je rozdélen
na useky projizdéjicich vozidel. Druhd c¢ast se zabyva metodami pro zpracovani signalu,
tak abychom mohli extrahovat priznakové vektory pro klasifikaci. A posledni ¢ast slouzi
k samotnému trénovan{ a testovan{ klasifikdtorti. Useky kodu z téchto ¢asti byly obaleny do
funkei, které ziskavaji presny ¢as od epochy. Konkrétné se jednalo o funkci time.time().
Hodnota ziskana na pocatku bloku byla odectena od hodnoty ziskané na konci a tim byla
zméfend doba jakou stravil proces vykonavanim této ¢asti. Postupné byly zméfeny vSechny
sekce a vysledky je mozno vidét v tabulce 7.3

Cést aplikace cas [s]
Nacatani dat 35.5
Zpracovani signalu 4.3

Trénovani klasifikdtoru | 0.09
Testovani klasifikdtoru 1.26

Tabulka 7.3: Casova naro¢nost jednotlivych ¢asti vysledné aplikace.

7Z grafu lze pozorovat, ze prevaznou vétsinu ¢asu v podobé 86.6% stravi proces nacitdnim
dat ze souboru. Je to dano hlavné tim, Ze se jedna o hodinovou nahravku a mezi prijjezdy
vozidel jsou urcité rozestupu, které musi aplikace preskakovat. Druhou dominantni ¢asti je
samotné zpracovani signalu. Tato ¢ast je pochopitelnd, jelikoz obsahuje fadu netrivialnich
metod pro zpracovani signalu. Pokud bychom chtéli tuto ¢ast zrychlit, mohli bychom pod-
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vzorkovat ziskand data, ¢imz bychom ale mohli prijit o dtlezité informace. Posledni ¢asti je
cast klasifikace a jak lze vidét jedna se o nejméné narocnou Cast celé aplikace. Samoziejmé
by se tato doba prodlouzila s pouzitim vétsich datovych sad. Podrobnéjsi prehled o tom,
jak dlouho trvaly klasifikacni metody lze vidét v tabulce 7.4.

SVM
Kernel linearni rbf sigmoid AdaBoost
Délka 2.65 / 9.80 | 1.58 / 15.57 | 0.82 / 13.09 | 62.68 / 579.4
Odrazova plocha - 3.34 /17.05 | 0.77 / 9.74 | 58.17 / 616
Délka + odrazové plocha - 3.76 / 18.9 | 0.71 /9.55 | 70.22 / 771
Vykon ramci - 8.08 /17.91 | 2.33 / 11.23 | 95.0 / 578.8

Tabulka 7.4: Casové narocnost jednotlivych klasifika¢nich metod. Prvni éislo oznacuje dobu
trénovani a druhé dobu testovani. Cas je zobrazen v milisekundach.

Je patrné, ze doba trénovani je u vsSech algoritmu kratsi nez doba testovani a lze po-

vvvvvv

algoritmus nejpomalejsi, nejedna se o prehnané dlouhou dobu na to aby algoritmus nemohl
byt pouzit pro realné vyuzit.
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Kapitola 8
Zaver

Tato prace se zabyva problematikou rozpoznavani a klasifikaci automobilové dopravy a
to tak, ze jako zdroj informaci ze silnic vyuziva radar. Radarovych modulid je celd fada
v zavislosti na jejich principu fungovani a manipulaci se signdlem. Hlavni typy téchto radart
jsou v uvodni ¢asti této prace rozebrany a detailné popsiny. Konkrétné se jedna o radary
zalozené na Dopplerové jevu, ktery meéni frekvenci v zavislosti na relativnim pohybu mezi
snimacem a zkoumanym objektem. Vyuzity jsou zde radary s kontinualni vlnou, jelikoz
prave ty byly k dispozici k zapujceni.

Dalsi neodmyslitelnou ¢asti, kterd je v této praci podrobné popséana, je ¢ast zabyvajici
se zpracovanim signalu. Proto, abychom mohli extrahovat uzitecna data, pomoci kterych
budeme schopni automobily klasifikovat, musime signal podrobit Ffadé procest a metod,
které prispivaji k tomu, aby na konci tohoto zpracovavajiciho fetézce byla uzitecnd data
odfiltrovana od vsech zbyte¢nych ruseni.

Na zavér teoretické casti této prace je popsana samotnd problematika strojového uceni, a
to konkrétné jeji podkategorie vénovana klasifika¢nim problémtm. Je zde popsano zakladni
déleni klasifikace spolecné s konkrétnimi algoritmy, které jsou v dalsich ¢astech této prace
pouzity.

Na pocatku jsme si vyty¢ili cile, které jsme chtéli touto praci dosahnout. Jednalo se o né-
vrh klasifika¢nich kategorii vozidel, do kterych budeme radit jednotlivd vozidla na zakladé
jejich nasnimaného radarového signalu. Proto, abychom splnili tyto cile byla vytvorena
aplikace skladajici se ze tri ¢asti. Prvni z nich je univerzalni knihovna pro praci s rada-
rovym signdlem, pomoci které jsme byli schopni extrahovat uzitetna data pro klasifikaci.
Tato knihovna obsahuje celou fadu metod pro zpracovani signalu, pocinaje déleni signalu
na ramce, az po ziskani spektra. Druha velice dilezita ¢ast je samotna klasifikace. Byly zde
vyuzity algoritmy strojového uceni zamérené na klasifikaci pomoci ucitele. Konkretné se
jednalo o algoritmy SVM a AdaBoost. Posledni ¢asti aplikace je ¢ast prezentujici vysledky.
Tato cast je implementovana jako grafické uzivatelské rozhrani, zobrazujici obsah signélu,
spektra a metadat prijezdu vozidel.

Jak se s postupem casu ukézalo, radarovy signdl obsahuje celou fadu uziteénych in-
formaci pro klasifikaci. Pomoci téchto dat byly natrénovany klasifikatory a urcena jejich
uspésnost. Ukdzalo se, ze pro puvodné navrzené klasifika¢ni t¥idy nejlepsi z klasifikatoru
dosahoval tspésnosti 86%. Vyssi uspésnosti bylo dosazeno pri slou¢eni kategorie osobnich
vozidel s SUV. Radarovy signél totiz pri snimani ¢elni strany vozidla neobsahuje dostatec¢né
mnozstvi informaci pro tispésné rozdéleni téchto kategorii. S timto slou¢enim jsme dosdhli
uspésnosti 97%, coz muzeme oznacit jako kvalitni vysledek. Pokud bychom chtéli vylepsit
klasifikac¢ni aspésnost pro ptivodni kategorie, museli bychom napiiklad pridat radarovy mo-
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dul, ktery by snimal bo¢ni profil vozidel. Ukazkovym piikladem vyuziti této prace by byla
kontrola rychlostnich limitt v zavislosti na kategorii vozidla. Vetsi vozidla maji totiz bézné
jiné rychlostni omezeni nez ostatni a pravé z radarového modulu jsme schopni extrahovat
kombinaci klasifika¢ni t¥idy a rychlosti daného vozidla.

Mozné pokracovani této prace by bylo predevsim prevedeni aplikace do realného pro-
vozu. Pro toto provedeni by bylo potfeba urychlit algoritmy pro zpracovani signalu tak,
aby byl signal zpracovavan v realném case. To by se dalo docilit pfevodem na specializo-
vany hardware napriklad v podobé FPGA c¢ipu. Dalsim moznym rozsifenim by mohlo byt
v podobé pouziti vice radarovych moduld, které by snimaly silnici z rtznych dhla a tim
bychom mohli dosdhnout lepsi tspésnosti rozpoznani osobnich automobili od SUV.

Ovérili jsme si tedy, ze radarovy modul je schopen s velkou tuspésnosti klasifikovat
provoz na silnicich, a tudiz je schopen konkurovat bézné vyuzivanym metodam zalozenym
na rozpoznavani vozidel z videozdznamu. Oproti témto metoddm mé radar fadu vyhod i
nevyhod. Radar totiz nedokaze ziskat vizualni vlastnosti vozidla a naptiklad extrahovat SPZ
vozidla. Na druhou stranu radar mize pracovat i za nepfiznivych svételnych podminek, kdy
ostatni metody selhavaji. V idedlnim ptipadé by bylo mozno zkombinovat obé technologie
pro ziskani vétsiho mnozstvi informaci.
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Priloha A

Obsah DVD

Soucasti této prace je i prilozené DVD, které obsahuje nasledujici ¢asti:
e VehicleClassification - zdrojové kédy klasifikdtoru a grafické aplikace
e Radar - slozka obsahujici radarova data

— RRC - radarova data ve formatu rrc

— CSV - radarova data ve formatu csv

Laser - pomocné radarova metadata

Images - snimky vozidel
e Latex src - zdrojové soubory této prace

o Text - vysledné pdf soubory této prace ve dvou verzich (verze urcend pro tisk a verze
s hypertextovymi odkazy)

e Libs - knihovny pro spusténi aplikace
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