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Santrauka

Sio darbo tikslas yra sukurti transporto priemoniy klasifikavimo algoritma pasinaudojant i§ keliy
pasyviy jutikliy surinktais duomenimis. Darbo metu buvo tiriamos skirtingy pasyviy jutikliy
panaudojimo galimybés transporto priemoniy klasifikavimo tikslams.

Pirmoje dalyje apzvelgiami kity mokslininky darbai, naudoti jutikliai ir sistemos. ApraSomi
populiariausi transporto priemoniy klasifikavimo metodai — haudojant vaizdo kameras ir magnetinius
jutiklius. Taip pat aprasSomi ir keli maziau populiarlis metodai naudojant jvairius kitus jutiklius.
Galiausiai palyginami rezultatai, kuriuos gavo straipsniy autoriai naudodamiesi apraSytais metodais
ir sistemomis.

Antroje dalyje apraSoma projekto duomeny surinkimo sistema. Paaiskinamas jos veikimo principas
ir apraSomi parinkti jutikliai bei sistemos parametrai.

TreCioje dalyje pateikiama 4 rasiy jutikliy analizé — magnetiniy, akselerometry, mikrofony ir
pjezoelektriniy gembiy. ApraSomi i§ Siy jutikliy surinkti duomenys ir pateikiama jy analizé.
Daugumai klasifikavimo modeliy ir metody reikalingi poZymiai, taigi Sioje dalyje taip pat apraSomi
naudoti pozymiai ir metodai, kuriais $ie pozymiai buvo apskaiciuoti. Galiausiai pateikiamos i§vados
apie kiekvieno tipo jutiklio suteikiamg informacijg klasifikavimo tikslams.

Ketvirtoje dalyje apraSomi trys skirtingi klasifikavimo modeliy tipai. Pateikiami Klasifikavimo
rezultatai klasifikuojant j 5, 6 ir 7 klases, pasinaudojant jvairiais pozymiais, gautais i§ surinkty
duomeny. Gauti rezultatai yra palyginami ir apraSomos galimos jy panaudojimo situacijos.
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Summary

The main goal of this work is to create an algorithm for classifying vehicles using data gathered from
multiple passive sensors. During the research, various possibilities of using passive sensors for the
purpose of vehicle classification were investigated.

The first part reviews the work of other scientists, the sensors and systems used in their research. It
describes the most popular methods of vehicle classification using video cameras and magnetic
sensors. Several less popular methods using other sensors are also described. Finally, the results
obtained by the authors of the articles using the described methods and systems are compared.

The second part describes a data collection system of the project. The principle of its operation is
explained, and the sensors and system parameters are described.

The third part presents an analysis of 4 types of sensors - magnetic, accelerometers, microphones and
piezoelectric sensors. Data collected from these sensors are described and analyzed. Most of the
classification models and methods require extracting features from collected data therefore, this
section also describes the methods used and the methods that need to be calculated. Finally,
conclusions are drawn on the information provided by each type of sensor for classification purposes.

The fourth part describes three different types of classification models. Classification results are
presented for classification into 5, 6 and 7 classes using different methods obtained from the collected
data. The obtained results are compared, and possible situations of their use are described.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
TP — transporto priemong;
ZDF — 7emy dazniy filtras;

DI —dirbtinis intelektas;

Terminai:

TCP — tinklo rySio protokolas, skirtas duomeny paketams siysti internetu (angl. Transmission Control
Protocol);

MEMS — (angl. Micro-electro-mechanical) mazas mechaninis modulis, varomas elektros energijos;
Fluxgate — magnetinis jutiklis, kuris magnetinio lauko matavimui naudoja rites;

Klaidy matrica — lentele, kurioje atvaizduojamos tikimybés kiekvieng klas¢ priskirti vienai i§ galimy
klasiy pasinaudojant klasifikavimo modeliu. Idealiu atveju jstrizaingje yra tikimybés lygios vienetui,
o visur kitur — nuliui;

LASSO - (angl. least absolute shrinkage and selection operator) reguliatorius, naudojamas DI
modeliuose siekiant iSvengti permokymo reiskinio ir naudingy pozymiy atrinkimui;



Ivadas

Transporto priemoniy identifikavimas ir klasifikavimas yra svarbi iSmanaus miesto dalis. Siai
uzduociai atlikti yra pasinaudojama jvairiy jutikliy suteikiamais duomenimis. Klasifikuojant
transporto priemones galima nukreipti transporto srautus tinkama kryptimi tam, kad biity sumazintos
spustys, taip pat autojvykiy kiekis ir oro tar§a. Transporto priemoniy klasifikavimo sistemy diegimas
yra vienas galimy sprendimy kuris padéty pasiekti Europos sajungos uzsibréztg tiksla iki 2030 mety
sumazinti oro tarsg 55 % lyginant su 1990 metais. Identifikuojant transporto priemones taip pat
galima greiCiau surinkti kelio ar stovéjimo mokescius, be to, fiksuojant transporto priemoniy greitj,
taip pat yra padidinamas vairuotojy atidumas greicio ribojimams tai kelio atkarpai. Visa tai jvertinus
galima teigti, jog jutikliy panaudojimas keliuose yra naudingas kalbant apie saugumg ir
ekonomiSkuma keliuose bei ekologinj aspekta siekiant sumazinti oro tarsa.

Darbo tikslas - sukurti transporto priemoniy klasifikavimo algoritmg pasinaudojant i$ keliy pasyviy
jutikliy surinktais duomenimis.

Darbo uzdaviniai:

1. atlikti jau egzistuojanciy transporto priemoniy klasifikavimo metody ir jiems naudojamy
jutikliy analize;

2. paruosti surinktus duomenis tyrimui juos suskirstant pagal atitinkamas transporto priemoniy
Klases;

3. istirti skirtingy pasyviy jutikliy panaudojimo galimybes transporto priemoniy Klasifikavimui;

4. sukurti transporto priemoniy klasifikavimo algoritmg pasinaudojant keliy pasyviy jutikliy
duomenimis.



1. Transporto priemoniy klasifikavimo metody apZvalga

Pastaraisiais metais daugumoje moksliniy tyrimy, susijusiy su TP klasifikavimu buvo naudojami
magnetiniai jutikliai ir vaizdo kameros, bet pasitaiko ir jvairesniy duomeny nuskaitymo metody, tokiy
kaip radijo Svytureliai, Sviesolaidziai, mikrofonai ir infraraudonyjy spinduliy bei ultragarso jutikliai.
Klasifikavimo algoritmai btina paremti dirbtiniu intelektu ir / arba pozymiy atrinkimu. Toliau Siame
skyriuje aprasomi kity mokslininky transporto priemoniy klasifikavimo tyrimai.

1.1. Vaizdo kameros

Labiausiai skirtingas TP klases skiriantys pozymiai yra iSvaizda, kébulo forma, dydis — visi Sie
pozymiai gali buti iSskirti pasinaudojant vaizdo kamera. Mokslininky tyrimuose, kuriuose TP
klasifikavimui buvo naudojamos vaizdo kameros, buvo pasiekti vieni geriausiy klasifikavimo
tikslumy lyginant su kitais metodais, taip pat klasifikuojama buvo j gana daug skirtingy klasiy, kai
kuriais atvejais buvo atpaZjstami net TP modeliai. Pavyzdziui, M. Biglari pasinaudojo tuo metu jau
sudaryta duomeny baze, kuri buvo skirta klasifikavimo i§§tkiui ir i§skyré 281 TP klas¢ su 95 %
tikslumu (zr. 1 pav.) [1].
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1 pav. Klasifikavimo, naudojant TP nuotraukas, rezultatai [1]

Kaip galima pastebeéti, transporto priemonés buvo atpaZintos net visiS§koje tamsoje, nors yra nustatyta,
kad suprastéjes klasifikavimo tikslumas esant prastam ar besikeicianiam apSvietimui yra viena i$
klasifikavimo, naudojant vaizdo kameras, problemy [2]. Kiti veiksniai sukeliantys sunkumy Siems
metodams yra vaizdo uZzdengimas, pavyzdziui, dél riikko ar lietaus. TP klasifikavimas naudojant
vaizdo kameras reikalauja didesniy skai¢iavimo resursy ir daugiau energijos, lyginant su Kkitais
metodais. Taip yra dél to, kad nuotraukos ar vaizdo jrasai, priklausomai nuo rezoliucijos, uzima didelj
atminties kiekj, be to, ne visa informacija viename kadre biina naudinga, pavyzdziui, visais atvejais
fonas (kelias, medziai, pastatai ir t.t.) yra nenaudingas, bet tam, kad kadre bty galima aptikti TP,
reikia iSanalizuoti visus jame esancius pikselius.

Naudojant ne aukstos kokybés nuotraukas biina klasifikuojama nebe pagal TP modelius, bet pagal jy
tipus, pavyzdZiui, motociklai, furgonai, autobusai ir t.t. Naudodami eismo steb¢jimo kamery
nuotraukas, M. Biglari su komanda suklasifikavo TP j 21 klase su 97 % tikslumu [1], 0 M. A. Hedeya
straipsnyje aprasé metoda, kuriuo galima atlikti klasifikavima j 10 klasiy su 97,6 % tikslumu [2].



Vietoje nuotrauky klasifikavimui gali biiti naudojamo vaizdo jrafai. Siuo metodu gaunami kiek
prastesni rezultatai negu atliekant klasifikavimo uzdavinius su nuotraukomis, taciau paminétina tai,
kad metodas taip pat turi ir pranagumy, vienas jy — $e$¢liy panaikinimas. Seséliai gali biti aptikti kaip
dalis TP, taip iSkraipant aptikto objekto forma ir dél to ji gali biiti priskirta neteisingai klasei. Vaizdo
jrasa sudaro daug nuotraukuy, taigi, lyginant kiekvieng kadra su ankstesniy, galima tiksliau nustatyti
transporto priemonés kontiirus — nejudantis fonas yra tiesiog panaikinamas ir tada lieka tik judantys
objektai, kuriy vienas ir yra analizuojamoji transporto priemoné¢ [3] [4]. Sio apdorojimo metu Kartu
yra i§ dalies panaikinamas ir Ses¢lis dél to, kad nors jis yra ir judantis, jis taip pat turi fono kontiirus,
tai yra, po juo matosi kelio nelygumai, eismo juosty linijos ir panaSiai. Vykdant TP klasifikavima
pagal vaizdo jraSus taip pat galima stebéti ir transporto priemoniy judéjimo greitj — didesnés ir
sunkesnés transporto priemonés juda lé¢iau, pradeda anksc¢iau stabdyti, yra ne tokios manevringos.
Vis délto, naudojant §j klasifikavimo metodg kyla sunkumy d¢l triukSmo, atsirandancio i$ jvairiy kity
judanéiy objekty — medziy lapai, debesy $eséliai ir panasiai [3]. Y. Chen pavyko suklasifikuoti TP j
2 klases (lengvos ir sunkios TP) su 95 % tikslumu.

Kitas klasifikavimo metodo pranasumas, naudojant vaizdo kameras, yra tas, kad vaizdo kameros yra
jdiegtos jvairiose miesto vietose kitoms reikméms, pavyzdziui, miesty sankryzy. Sias vaizdo kameras
galima panaudoti tiesiogiai tokiems metodams kurti ir testuoti. Kadangi dazniausiai $io tipo
klasifikavimo metodai naudoja dirbtinj intelekta, vienas reikalavimy geram modeliui sukurti yra
didelis duomeny kiekis — kuo daugiau duomeny — tuo geriau, o turint daug miestuose idiegty vaizdo
kamery duomeny kiekis néra labai didelé problema. Taip pat internete yra sukaupty dideliy duomeny
baziy (pavyzdziui, kaip aprasoma [5]), kurioms biina sukuriami specialiis i§§tkiai skirti jvairioms
problemoms spresti, jskaitant ir transporto priemoniy klasifikavima.

1.2. Magnetiniai jutikliai

Transporto priemoniy kébulas visada biina pagamintas i$ metalo, be to, metalo yra ir kitose dalyse,
todél transporto priemonés turj jtakos aplinkiniam magnetiniam laukui (zr. 2 pav.).

Magnitude

NORMAL WIDE DENSE WIDE DENSE NORMAL Time

2 pav. Transporto priemonés iSkraipomas magnetinis laukas (kair¢je) ir magnetinis laukas, iSmatuotas 3 aSiy
magnetiniu jutikliu (deSinéje) [6]

Siuo principu paremti metodai, kurie siekia transporto priemones stebéti ir klasifikuoti pasinaudojant
magnetinio lauko jutikliais. Vienas seniausiy biidy aptikti transporto priemones yra magnetinés kilpos
—jos yra tinkamos ir TP aptikti, ir skai¢iuoti. Vis délto klasifikavimo uzduociai atlikti dazniausiai yra
naudojami MEMS arba fluxgate tipy magnetiniai jutikliai dél didesnio tikslumo, mazesnés galios ir
jutiklio dydZio.
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TP klasifikavimo uzdavinys, pasinaudojant magnetiniy jutikliy duomenis, yra sprendziamas dviem
buidais — pasinaudojant dirbtinj intelekta ir jo nenaudojant. Nenaudojant dirbtinio intelekto yra
sudaromas sprendimy medis, kuriame suraSomi jvairlis parametrai, iSgauti i§ surinktos magnetiniy
signaly duomeny bazés. Tai yra jmanoma dél to, kad skirtingo tipo TP skirtingai iSkraipo magnetinius
laukus (zr. 3 pav.).
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3 pav. Skirtingoms TP vaziuojant gautos magnetinés signatiiros [7]

Kaip galima matyti 3 paveiksle, kuo didesné TP, tuo didesné magnetiniy iSkraipymy amplitud¢ ir tuo
daugiau tasky joje yra, be to, paminétina tai, kad skiriasi ir signatiiros forma. Norint priskirti nauja
transporto priemone kuriai nors klasei, magnetiniai signalai yra iSanalizuojami ir i§ jy iSrenkami
jvairts parametrai ir galiausiai pagal sudarytg sprendimy med;j priimamas sprendimas. Tokio medzio
pavyzdys pateiktas toliau (Zr. 4 pav.).
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4 pav. Sprendimy medis, skirtas klasifikuoti j 4 klases [7]

ISskiriami parametrai biina tokie kaip signalo ilgis, maksimali amplitude, iSvestinés nulio kirtimy
kiekis, TP greitis, signalo daliy didéjimo ir mazéjimo greitis ir panasiai. Greitis yra gana svarbus
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parametras klasifikavimui, bet tam reikalingi du jutikliai pastatyti Zinomu atstumu vienas nuo kito —
pravaziavus transporto priemonei vykdoma koreliacija tarp dviejy gauty signatiiry tam, kad biity
nustatytas laiko skirtumas tarp jy, kuris panaudojamas suskaiciuoti greiciui. Greitis yra panaudojamas
apskaiCiuoti TP ilgiui, kuris yra tinkamas parametras klasifikavimui, nes skirtingy tipy transporto
priemoniy ilgiai jprastai skiriasi.

Kaip alternatyva klasifikavimui pagal sprendimy medj, naudojamas dirbtinis intelektas. Pozymiy
atrinkimas vis tiek yra reikalingas, bet Siuo atveju sprendimus priima dirbtinio intelekto modelis.
Pavyzdziui, X. Chen i§ atrinkty parametry suformavo vieng vektoriy ir jj panaudojo klasifikavimui
(zr. 5 pav.) [8].

® secin MagZ

0501

5 pav. Skirtingy klasiy pasiskirstymas 3D erdvéje [8]

5 paveiksle pavaizduota kaip 3D erdvéje iSsidésto apskaiciuoti skirtingy TP vektoriai, iSgauti i§ TP
magnetinio lauko iSkraipymy signalo. Norint priskirti nauja transporto priemong kuriai nors klasei
patikrinama kuriam tasky debesiui naujas taSkas yra artimiausias. Toliau autoriai $iuos duomenis
panaudojo dirbtinio intelekto modeliui apmokyti ir galiausiai pasiektas klasifikavimo j 5 klases
tikslumas buvo didesnis nei 93 %.

Dar viena alternatyva klasifikavimui pagal magnetiniy signaly duomenis yra konvoliuciniai
neuroniniai tinklai. W. Li ir jo komanda sieké nustatyti transporto priemoniy klase ir greit]
pasinaudodami vienu 3 as$iy jutikliu, principas pavaizduotas 6 paveiksle [9].

12
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6 pav. Klasifikavimo ir grei¢io nustatymo pagal vieno magnetinio jutiklio duomenis procesas [9]

Nuskaitytas magnetinio jutiklio signalas btidavo iSsaugomas kaip paveiksliukas, o tada pagal
surinktus paveiksliukus biidavo apmokomas modelis. Siuo atveju poZymiy atrinkimas nebuvo
reikalingas dél to, kad klasifikavimui tiesiogiai buvo panaudojamas magnetinio lauko iskraipymy
signalas. Tam, kad tyrimo metu rezultatus buty galima patikrinti, buvo naudojama vaizdo kamera
(tam, kad buty zinoma, kokiai TP priklauso kiekvienas signalas) ir grei¢io radaras (tam, kad bity
zinomas tikras TP greitis). Autoriams pavyko suklasifikuoti transporto priemones j 7 klases su ~98
% tikslumu, bei nustatyti jy greitj su ~97 % tikslumu. [9]

1.3. Kitos TP klasifikavimo sistemos ir metodai

Siame skyriuje apraSomi maZziau populiariis metodai ir sistemos negu vaizdo kameros ir magnetiniai
jutikliai.

e Sviesolaidziai
Sis duomeny surinkimo metodas pasinaudoja Sviesolaidziy Sviesos perdavimo savybémis. H. Liu su

komanda jdiegé 320 m Sviesolaidj kelio pakrastyje ir pasinaudojo TP sukeliamy vibracijy matavimui
(zr. 7 pav.) [10].

7 pav. Kelio kraste jdiegtas Sviesolaidis [10]
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Sviesolaidziu periodiskai perduodami lazerio impulsai, kurie pasicke 3viesolaidZio pabaiga yra
atspindimi atgal. Vaziuojant TP $alia Sviesolaidzio, jame biina sukeliamos vibracijos, kurios sutrikdo
Sviesos sklidimg ir dél Siy trikdziy dalis impulso grizta anksc¢iau. Pagal iSmatuota sklidimo laika
apskaiCiuojama vieta, kurioje yra transporto priemone. Sekant vietos kitima laike galima apskaiciuoti
ir TP judéjimo greitj. 8 paveiksle pavaizduoti surinkti duomenys TP vaziuojant per stebima zong.

Channel (1.6 m per channel)

Time(s)

8 pav. Surinkti duomenys vaziuojant transporto priemonei [10]

Sio straipsnio autoriai klasifikavima vykdé pasinaudodami dirbtiniu intelektu. Sistema geriausiai
atpazindavo sunkvezimius dél jy ilgio, masés ir asiy skaiiaus, bet net ir jy klasifikavimo tikslumas
sieké tik ~78 %, o bendras sistemos klasifikavimo tikslumas j 3 klases gautas ~72 %. [10]

e Mikrofonai

Skirtingy tipy TP skleidZia skirtingus garsus, pavyzdziui, lyginant sunkvezimio ir lengvojo
automobilio skleidziamus garsus, sunkvezimio skleidziamas garsas yra duslesnis, turi daugiau Zemo
daznio dedamyjy. B. Dawton aprase eksperimenta, kurio tikslas buvo klasifikuoti TP panaudojant
duomenimis i§ 2 mikrofony [11]. Lyginant vieno ir dviejy mikrofony sistemas, pastarosios turi
krypties nustatymo pranasumg — atliekant koreliacijg signalui galima nustatyti transporto priemonés
judéjimo kryptj ir greit], be to, paslinkus signalus taip, kad jie sutapty ir juos sudéjus gaunamas
sustiprintas signalas (zr. 9 pav.).

Right - Y R—
Vil E\> Al %_’Emprljasized
oun
Left ,\ /\ﬂ ; t—f
VYT i
—» | Af < Al
Vehicle sound arrives at a Compensate the time

slightly different time depending difference
on vehicle location

9 pav. Signaly skirtumas dél garso sklidimo greicio [11]
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Antrasis mikrofonas taip pat duoda informacijos apie kitas tuo paciu metu vaziuojancias TP.
Sustiprintame signale atsiradusios stiprios naujos dazninés dedamosios parodo, kad yra kita TP, kuri
vaziuoja priesinga kryptimi nei pirmoji, o atsiradusios nedidelés dazninés dedamosios — apie ta pacia
kryptimi vaziuojancia arba visai nevaziuojancig TP. [11]

Klasifikavimas pagal §j metoda yra atlickamas stebint signalus daznio — laiko srityje. 10 paveiksle
pavaizduotos dvi spektrogramos, kai nevaziavo jokios transporto priemonés ir pravaziavus vienai TP.

120 120
20.6
200 100 100
18.8 18.8
16.9
16.9 @ -

60

Frequency [kHz|
[=2]
(=}
Frequency [kHz]
S

- 10 75 - 40

=20

0.0 53.3 106.7 160.0 2133
Time [milliseconds| Time [milliseconds]

(a) (b)

0.0 533 106.7 160.0 2133

10 pav. Spektrogramos, kai pravaziavo (a) automobilis ir (b) kai nevaziavo jokia transporto priemoné

10 paveiksle galima pastebéti, kad daugiausia informacijos yra sukaupta zemuosiuose dazniuose iki
10 kHz. Prie§ klasifikavima signalas buidavo filtruojamas Zemy dazniy filtru tam, kad sumazinti
aplinkos triukSma. Klasifikavimas buvo atlickamas j 3 klases — lengvieji automobiliai, dviraciai ir
autobusai. Pasiektas bendras klasifikavimo tikslumas — 95 %, geriausiai sistema atpazindavo
autobusus.

Eksperimento metu taip pat buvo palyginti rezultatai su vienu ir su dviem mikrofonais. Neskaitant
anksCiau paminéty pranaSumy naudojant du mikrofonus, Klasifikavimo tikslumas su 2 mikrofonais
buvo 5 % didesnis.

e Infraraudonuju spinduliy ir ultragarsiniai jutikliai

Pasyvis infraraudonyjy spinduliy (PIR) ir ultragarsiniai jutikliai yra dar vieni mazos galios ir kainos
jutikliai, kurivos taip pat galima panaudoti grei¢io matavimui ir TP klasifikavimui. E. Odat su
komanda sukiiré ir aprasé sistema, kurioje integravo Siy dviejy tipy jutiklius [12]. Idiegta sistema
pavaizduota 11 paveiksle.
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11 pav. Idiegta sistema su 3 PIR ir 1 ultragarsiniu jutikliais [12]

Anot autoriy, atskirai Siy jutikliy duomenys néra informatyviis dél mazo diskretizavimo dazZnio,
tikslumo ir didelio triukSmo, bet sujungus keliy jutikliy duomenis galima gauti norima rezultata.
Tyrimo metu buvo naudojami Bajeso tinklai jutikliy duomeny sujungimui. Buvo panaudoti du tokie
tinklai, kuriy vienas turéjo apskaiciuoti transporto priemonés ilgj ir greitj pagal jutikliy matavimus, o
kitas — klasifikuoti. Sistemos grafinis modelis pateiktas 12 paveiksle.

Bayesian Network C for vehicle classification

Bayesian Network (a) for speed and length estimation

Ultra_Duration

12 pav. Sistemos su dvejais Bajeso tinklais grafinis modelis [12]

Bajeso tinklams buvo reikalingi pozymiai i§ surinkty signaly, tokie kaip atstumo matavimo
ultragarsiniu jutikliu rezultato vidurkis, maksimali ir minimali verté bei kiekvieno i§ PIR jutikliy
nustatytas signalo plotis ir pagal koreliacijg apskaiciuotas greitis. Transporto priemoniy aptikimo
tikslumas gautas 99 %, vidutiné grei¢io matavimo paklaida gauta 5 km/h, ilgis vidutini§kai nustatytas
su 0,7 m paklaida, o apie klasifikavimo tikslumg neuZsiminta.

e Radijo banguy metodas

Transporto priemonése yra gausu metaliniy daliy, taigi, jos slopina radijo bangas. Skirtingos TP yra
skirtingy formuy, taigi jos skirtingai slopina radijo signalg. Siuo principu remiasi sistemos, siekianéios
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klasifikuoti TP pasinaudojant radijo bangomis. Tokios sistemos dazniausiai naudoja 2,4 GHz dazniy
juostos technologijas, tokias kaip Bluetooth ar WiFi, dél to jos yra atsparios jvairiems oro rei$kiniams,
tokiems Kaip lietus ir sniegas [13]. Sis dazniy ruozas priklauso nelicencijuotai juostai, taigi tokios
sistemos gali veikti tik tose vietose, kur veikia mazai Siuos daznius naudojanciy sistemy, nes jos
galéty sukelti trikdzius. Taigi, tokia sistema negaléty buti jdiegta mieste dél pastatuose veikiancio
WiFi rysio ar praeiviy mobiliuosiuose jrenginiuose veikiancio Bluetooth rysio.

B. Sliwa ir bendraautoriai sukiré ir aprasé sistema, kurioje panaudojo 6 radijo rySio modulius, kuriy
trys buvo siuntimo rezime, o kiti — priémimo (zr. 13 pav.). [13]
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13 pav. Sistemos i§déstymas tyrimui [13]

Sistema buvo jdiegta vienos juostos kelyje, taigi vienu metu galéjo vaziuoti tik viena TP. Siystuvai
transliuodavo Zinutes imtuvams kas 8 milisekundes ir pravaziuojant TP buvo stebimas priimamo
signalo stiprumas. Gauti signalai pavaizduoti 14 paveiksle.
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14 pav. Radijo parasai, gauti pravaziavus lengvajai (virSuje) ir sunkiajai (apacioje) TP [13]
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Galima pastebéti, kad gauti signalai skiriasi ir slopinimu, ir trukme, ir forma. Gauty laikiniy signaly
rinkinys vadinamas radijo parasu. Pries klasifikavima signalai buvo apdorojami, i$ jy apskai¢iuojami
jvairis pozymiai, tokie kaip greitis, TP ilgis bei vaziavimo kryptis. Skai¢iavimy ir apdorojimy
rezultatai buvo perduodami dirbtinio intelekto modeliui, kuris pagal duomenis nustatydavo TP klase.
Buvo iSbandyti keturi modeliai, i§ kuriy geriausi rezultatai buvo naudojant SVM (angl. Support
Vector Machine) modelj. Pasiekti klasifikavimo rezultatai pateikti 1 lenteléje.

1 lentelé. Radijo Svyturéliy metodo Klasifikavimo tikslumas

Klasiy kiekis | Tikslumas, %

2 99
3 9%
7 94

Didziausias klasifikavimo tikslumas buvo klasifikuojant j dvi klases, bet padidinus klasiy kiekj iki 7
klasifikavimo tikslumas nukrito tik per 5 %.

e Pjezoelektriniai jutikliai

S. A. Rajab su kolega aprasé transporto priemoniy klasifikavimo metoda, kuriame yra panaudojamas
vienas pjezoelektrinis elementas [14]. Tyrimo metu elementas buvo pastatytas vienoje eismo juostoje
ir pakreiptas 45 laipsniy kampu, kaip pavaizduota 15 paveiksle.

T13

15 pav. Pjezoelektrinio elemento pozicija (virSuje geltonas) ir pravaziuojancios TP sugeneruotas signalas
[14]

Transporto priemonei vaziuojant per pjezoelektrinj elementg yra sugeneruojamas elektrinis signalas
dél tuo metu jj veikianciy jégy. Dél to, kad buvo naudojamas tik vienas elementas, nebuvo galimybés
nustatyti TP plotj, todél skai¢iavimams buvo naudojamas vidutinis visy TP plotis. Bandymo tikslas
buvo suklasifikuoti transporto priemones j 13 klasiy, kuriy pagrindinis skirtumas — raty kiekis. Klasés
suriiSiuotos nuo maziausiai raty turincios ir lengviausios TP (motociklas) iki daugiausiai raty turin¢ios
ir sunkiausios TP (fiira su keliomis priekabomis). Matavimo rezultatai pravaziavus visy klasiy TP
pateikti zemiau (zr. 16 pav.).
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16 pav. Pjezoelektrinio elemento sugeneruotas signalas pravaziavus visy klasiy TP [14]

Kaip galima pastebéti 16 paveiksle, kuo daugiau raty turi TP, tuo daugiau signale buina iskilimy, taip
pat, kuo sunkesné TP, tuo didesné iSkilimy amplitudé. Bandymo rezultatai sieke 98,9 % klasifikavimo
tiksluma, o motocikly klasifikavimo tikslumas buvo 100 %. Nors klasiy buvo 13, jos buvo
suskirstytos tiktais pagal raty kiekj, taigi sistema negaléty atskirti lengvo sunkvezimio su 2 aSimis
nuo jprasto lengvojo automobilio. Vis délto, autoriai teigia, kad idealus motocikly klasifikavimas yra
labai geras pasiekimas d¢l to, kad kitos klasifikavimo sistemos turi problemy atpazjstant $ig klasg.

1.4. Metody apibendrinimas

IS apzvelgty sistemy ir metody, 1 daugiausiai klasiy klasifikuoja ir didziausig tiksluma turi vaizdo
kameras naudojantys metodai. Vis délto, mokslininkai ieSko ir kity alternatyviy metody dél to, kad
vaizdo kamery metodai turi ir silpnyjy viety — lyjant lietui, esant rikui ar prastam apSvietimui
klasifikavimas naudojant vaizdo kameras gali tapti net visai nejmanomas, taip pat metodas reikalauja
daugiau energijos nei alternatyviis metodai. Visy apzvelgty metody apibendrinimas pateiktas 2
lenteléje.

2 lentelé. Apzvelgty jutikliy ir metody apibendrinimas

) . Mazos Jautrus
A Y . Klasiy | Tikslumas, . _ Jautrus Jautrus
Jutiklis Metodas, Saltinis L. galios temperatiiros . e e
kiekis % . apSvietimui | orams
metodas | pokyciams
Aukstos kokybés
- - + +
nuotraukos [1] 281 %
Vaizdo kamera | Zemos kokybés 21 97 i i + +
nuotraukos [1]
Vaizdo jrasai [3] 2 95 - - + +
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. ) Mazos Jautrus
I o . Klasiy | Tikslumas, . _ Jautrus Jautrus
Jutiklis Metodas, Saltinis . galios temperatiiros v e e
kiekis % . apSvietimui | orams
metodas | pokyciams

[S7p]rend1mq medis 5 94 + . i i

Pozymiy
Magnetinio i§skyrimas +
lauko dirbtinis intelektas | ° 9 * + - -

(8l

Dirbtinis

intelektas [9] / % * * i i
Sviesolaidis [10] 3 72 + +- - -
Mikrofonai [11] 3 95 + - - +
_Infraraudor-ugq_ [12] ) ) + ) ) +
ir ultragarsiniai

2 99 + - - -
Radijo bangy [13] 3 96 + - - -
7 94 + - - -

Pjezoelektriniai | [14] 13 99 + +- - -

Antroje vietoje pagal tikslumg ir klasiy kiekj bity metodas, kuriame naudojami pjezoelektriniai
elementai, bet §] metoda nelabai galima lyginti su kitais, nes visuose kituose metoduose nebuvo tokiy
klasiy kaip Siame, t.y. klasés Siame metode yra priskiriamos vien tiktais pagal raty kiekj, taigi buvo
jtrauktos net ir sunkios TP su daug prieckaby. Tuo tarpu kituose metoduose net nebuvo svarstoma
klasifikuoti TP su priekabomis. Sekantis geriausias metodas — magnetiniy jutikliy pasinaudojant
dirbtiniu intelektu. Sio metodo autoriams pavyko suklasifikuoti TP j 7 klases su net 98 % tikslumu.
Vienintelis $io metodo trilkumas — kintant temperatiirai Siek tiek keiciasi ir magnetiniy jutikliy rodomi
duomenys, o tai gali turéti jtakos klasifikavimo tikslumui skirtingais mety laikais.
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2. Duomeny surinkimo sistema

Duomeny surinkimo sistemai buvo pasirinkta naudoti 5 tipy jutiklius — MEMS ir fluxgate tipy
magnetinius jutiklius, mikrofonus, akselerometrus ir pjezoelektrines gembes. Magnetiniai jutikliai
buvo pasirinkti dél to, kad jie yra labai populiariis pasyviniai jutikliai panaSaus tipo projektams, kaip
aprasSyta 1 skyriuje. Jais taip pat yra pasiekiami vieni geriausiy klasifikavimo rezultaty, taip pat jais
pasinaudojant galima nustatyti TP judéjimo greitj kuris yra svarbus norint apskaic¢iuoti TP ilgj [7] [8]
[9]. Mikrofonai buvo pasirinkti tam, kad biity galima istirti ar kelio dangoje integruotais mikrofonais
bty galima gauti panaSius rezultatus kaip juos padéjus Salia kelio — nustatyti TP judéjimo kryptj ir
greit], bei atskirti TP pagal jy skleidziama garsa kaip aprasé B. Dawton savo straipsnyje [11].
Akselerometrai buvo parinkti tam, kad buty galima iSmatuoti pravaZiuojanciy TP priemoniy
sukeliamas vibracijas kelio dangoje. Analogiskas jutiklis akselerometrui — pjezoelektrinés gembeés,
kurios taip pat gali biiti panaudotos vibracijy matavimui. Akselerometrais ir pjezoelektrinémis
gembémis siekiama nustatyti TP aSiy skaiCiy ir gauti rezultatus, analogiSskus apraSytiems [14]
straipsnyje. Suprojektuotos sistemos jutikliy dalies (toliau — jutikliy blokas) struktiriné schema
pateikta 17 paveiksle.

\

100 mm
- 120 mm >

17 pav. Jutikliy bloko struktiira

Visy jutikliy buvo naudojama po du tam, kad bty galima istirti koreliacijas ar kitokius rySius tarp
jutikliy signaly. Pagal koreliacija tikimasi pastebéti jvairiy rezultaty, tokiy kaip mikrofony atveju
krypties nustatymas arba magnetiniy jutikliy — greicio jvertinimas. Duomeny surinkimo sistemos
strukttiriné schema pateikta 18 paveiksle.

Pjezoelektrinés |tampa » P SPI » | MEMS magnetiniai
gembés = ~ " jutikliai
Mikrovaldiklis <
> SPI
> < » FLUXGATE
Jtampa "1 magnetiniai jutikliai
Mikrofonai

CAN

SPI

P Akselerometrai

TCP
Serveris Duomenql
koncentratorius

18 pav. Duomeny surinkimo sistemos struktiiriné schema
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Skaitmeniniai jutikliai (akselerometrai bei MEMS ir fluxgate magnetiniai) buvo nuskaitomi per SPI
sasaja. Akselerometry ir MEMS magnetiniy jutikliy diskretizavimo daznis - 1 kHz, o fluxgate - 500
Hz. Pjezoelektriniy gembiy ir mikrofony signalai buvo nuskaitomi mikrovaldiklio analogas-kodas
keitikliu, atitinkamai 1 kHz ir 4 kHz dazniais. Mikrovaldiklis, surinkes duomenis i$ visy jutikliy juos
siysdavo pasinaudodamas CAN sgsaja duomeny koncentratoriui, kuris duomenis priimdavo ir
perduodavo serveriui pasinaudodamas TCP sgsaja. CAN sgsaja buvo naudota dél tinkamo duomeny
perdavimo atstumo ir grei¢io, be to su $ia sgsaja yra patogu prie sistemos prijungti daugiau jutikliy ar
net sujungti kelis atskirus jutikliy blokus ir i$ jy atskirai surinkti duomenis, pavyzdziui, kiekviename
sankryzos kelyje. TCP sgsaja tarp duomeny koncentratoriaus ir serverio reikalinga tam, kad surinktus
duomenis biity galima perduoti j serverj, kuris galéty surinkinéti duomenis i$ bet kur jdiegty sistemy.
Tokiu atveju pakanka turéti vieng duomeny surinkimo serverj visoms duomeny surinkimo sistemoms.

Jutikliy blokas buvo integruotas dviejy juosty kelio dangoje per vidurj tarp juosty (zr. 19 pav.), tokiu
biidu duomenims rinkti i§ abiejy eismo juosty pakanka vieno jutikliy bloko. Grei¢io limitas Sioje kelio
atkarpoje yra 60 km/h.

19 pav. Kelyje idiegta sistema. Mélynai pazymétas — jutikliy blokas, o raudonai — grioveliai, atsirade po
sistemos integravimo kelio dangoje

Duomenis i§ jutikliy bloko surenka serveris, kuris taip pat priima vaizdus i§ Salia kelio pastatytos
vaizdo kameros. Vaizdo kamera yra reikalinga patikrinimo tikslams — be jos nebtity Zinoma kokia TP
pravaziavo signaly nuskaitymo metu. Pilna duomeny surinkimo sistemos struktiira pateikta 20
paveiksle.

Grioveliai 45cm
‘t\-\
Jutikliy
blokas
—— — — —— f— — — —
—> ;
a

A

Koncentratorius - D r

Duomenys
Vaizdo |kamera
Serveris - < Nuotraukos

20 pav. Pilna duomeny surinkimo sistemos strukttira
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Dél sistemos diegimo principo, kelyje buvo padaryti du grioveliai, 45 cm atstumu vienas nuo Kkito.
Duomeny koncentratorius buvo pastatytas Salia kelio, o duomeny surinkimo ir saugojimo serveris
kartu su kamera — netoliese esanciame pastate.

Duomenys i jutikliy bloko yra priimami pasinaudojant TCP sgsaja ir iSsaugomi kaip failai serverio
faily sistemoje. AnalogiSkai priimamos ir nuotraukos i§ vaizdo kameros. Gavus nuotrauka yra
vykdomas faily susiejimas pagal jy sukirimo laikus. Pilnas duomeny surinkimo programos

algoritmas pateiktas 21 paveiksle.

+| Priimami duomenys
i3 jutikliy bloko

Y
Palaukiama 5
sekundes vaizdo i§
kameros

Ar
buvo gauta
Quotrauka?

Ne

Y

Duomeny failas
pasSalinamas

A

Faily pora iSsaugoma
direktorijoje atitinkancioje
TP valstybinj numerj

21 pav. Duomeny surinkimo sistemos veikimo algoritmas

Po jutiklio duomeny priémimo palaukiama 5 sekundes kol bus gauta nuotrauka i§ vaizdo kameros.
Tai reikalinga dél to, kad vaizdo kamera nuotraukg uzfiksuoja ir atsiuncia nebiitinai tuo paciu metu
kaip jutikliy blokas — gali atsiysti pries TP pravaziuojant arba jai jau pravaziavus. Toliau yra
patikrinama ar sutampa nuotraukos ir priimto failo suktrimo laikai — Sis Zingsnis reikalingas tiems
atvejams, kai kelios transporto priemonés pravaziuoja mazais laiko tarpais. Praé¢jus 5 sekundéms nuo
failo gavimo, jeigu atitinkama nuotrauka nebuvo gauta arba gauty nuotrauky laikai nesutapo su failo
laiku — priimtas failas yra pasalinamas, nes per tiek laiko TP jau tikrai bus pravaziavusi ir tai reiskia,
kad jos nuotrauka nebuvo uzfiksuota, taigi nebebus galima patikrinti kokia transporto priemon¢ tuo
metu vaziavo virs jutikliy bloko.
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3. Surinkty duomeny analizé

Norint suklasifikuoti TP reikia surinktuose duomenyse surasti pozymiy, kurie padéty atskirti vieng
TP tipa nuo kito. Saltiniuose yra apradyta daug jvairiy metody skirian¢iyjy pozymiy apskai¢iavimui
ir i§gavimui i§ signaly — Sie pozymiai yra tiesiogiai panaudojami klasifikavimo modeliuose. Kaip
aprasSyta 1 skyriuje, klasifikavimui dazniausiai biina naudojamas vieno tipo jutiklis ir visais atvejais
klasifikavimo uzdaviniui spresti yra sudaromas sprendimy medis arba dirbtinio intelekto modelis. Sio
darbo tikslas yra sukurti klasifikavimo algoritmg pasinaudojantj keliy jutikliy duomenimis, taigi
Siame skyriuje pateikta 4 rusiy jutikliy analiz€ — magnetiniy jutikliy, akselerometry, pjezoelektriniy
gembiy ir mikrofony. Taip pat Siame skyriuje apraSoma kokie metodai buvo naudojami pozymiy
ieskojimui, kokie rasti pozymiai gali biiti panaudoti klasifikavimui arba ne, taip pat pateikiamos
iSvados apie kiekvieno i§ jutikliy tipy panaudojimg klasifikavimui.

3.1. Magnetiniai jutikliai

Duomeny surinkimo sistemoje buvo naudojami dviejy tipy magnetiniai jutikliai — MEMS ir fluxgate.
MEMS tipo jutikliai turi mazesnj korpusa ir didesnj diskretizavimo daznj, o fluxgate tipo jutikliai turi
mazesnj didZiausig galimg diskretizavimo daznj, bet jais nuskaitytame signale yra maziau triukSmo.
Nuskaityti signalai pateikti 22 paveiksle.

Fluxgate magnetiniai jutikliai
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22 pav. I$ magnetiniy jutikliy nuskaitytas magnetinés indukcijos kitimas laike

Tam, kad diskretizavimo daznis biity vienodas ir biity galima signalus palyginti, MEMS tipo jutikliy
signalas yra filtruojamas 250 Hz Zemy daZniy filtru tam, kad po diskretizavimo daZznio sumazinimo
nebiity dazniy persidengimo ir tada jo im¢iy skaicius sumazinamas 2 kartus. Kaip galima matyti 22
ir 23 paveiksluose, abiem jutikliy tipais iSmatuojami magnetiniai laukai kinta vienodai, vienintelis
skirtumas — triuk§mo lygis signale.
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23 pav. Magnetiniy jutikliy signalai ir jy spektrai

Pagal signalo spektra (zr. 23 pav.) galima matyti, kad visa naudinga signalo informacija yra zemuose
dazniuose iki 30 Hz, o toliau — triuk§mas. Tai reiskia, kad signalo diskretizavimo daznj galima
sumazinti dar 5 kartus, t.y. 100 Hz diskretizavimo daznis yra pakankamas nuskaityti tokiam signalui.
24 paveiksle pateikti signaly, su sumazintu diskretizavimo dazniu, pavyzdziai.

15 === Originalus Fluxgate signalas

Fluxgate signalas, fd=100 Hz
10 1 == Originalus MEMS signalas

== MEMS signalas, fd=100Hz

Magnetiné indukcija, uT
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Laikas, s

24 pav. Originalis signalai ir signalai su diskretizavimo dazniu, sumazintu iki 100 Hz

Suvienodinus diskretizavimo daznj iki 100 Hz, galima matyti, kad signalai yra tokie patys, bet su
keliais skirtumais — MEMS magnetinio jutiklio signale yra daugiau triuk§mo ir, lyginant su fluxgate
jutikliu, signalas turi nuolating dedamajg bei yra Siek tiek pasislinkes laike. Nuolatiné dedamoji ir
poslinkis matomas dél to, kad abiejy tipy jutikliai yra skirtingose pavir§inio montazo plokstés vietose.
Taigi duomeny analizei ir klasifikavimui bus naudojami fluxgate tipo jutiklio signalai dél mazesnio
skai¢iavimy kiekio ir mazesnio triukSmo signale.

Panasiose sistemose, aprasytose 1.2 skyriuje, antras magnetinis jutiklis jprastai yra naudojamas tam,
kad bty galima nustatyti jvairiy TP judéjimo greitj. Literatiiros Saltiniuose skai¢iavimams yra
naudojami X, Y ir Z aSiy signalai, kurie dazniausiai yra sujungiami j vieng bendra signala
paskaiciuojant jy vektoriaus ilgj. Signalas, gautas Siam vektoriaus ilgiui kintant laike vadinamas
magnetiniu paraSu. Apskaiciavus koreliacijg tarp magnetiniy parasy i$ dviejy magnetiniy jutikliy, TP
greitis yra apskaiciuojamas pasinaudojant (1) formule:
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V= dxfd’
N

1)

kur V yra greitis (m/s), d yra atstumas tarp magnetiniy jutikliy (m), N — signalo vélinimas, gautas
apskaiCiavus signaly koreliacijg (atskaitomis), 0 fq yra diskretizavimo daznis (Hz). I$ (1) formulés
galima pastebéti, kad greiCio skaic¢iavimo tikslumas priklausys nuo jutiklio diskretizavimo daznio ir
nuo atstumo tarp jutikliy. Dél Sios priezasties MEMS tipo jutiklis yra labiau tinkamas skai¢iuoti
greiciui negu fluxgate tipo jutiklis - jo diskretizavimo daznis yra didesnis (MEMS — 1 kHz, o fluxgate
— 500 Hz) ir atstumas tarp abiejy to pacio tipo jutikliy yra didesnis (MEMS — 120 mm, o fluxgate —
71 mm). 25 paveiksle pateikti grafikai, vaizduojantys kokia jtakg galimoms greicio reikSméms turi
atstumas tarp jutikliy ir jy diskretizavimo daznis.

Atstumo tarp jutikliy jtaka

Jutikliy diskretizavime daznio [taka

%3 : @ 12 cm atstumas %i .. @& fi=1kHz
w13 - 7.1 cmatstumas | w 13 - £, = 500 H
E 121 . E 1 . “ -
E 11 - ] E LN L]
= 10 L - 10 L
m g ® m g L
E 8] . E g .
= 71 - = 7 .
= B L = 6 L
2 g '] 2 5 -

E 44 . g ) .
3] M *
14 1
0 200 40 B0 BOD 100 120 140 0 20 40 60 B0 100 120 140
Greitis, km/h Greitis, kmy/h

25 pav. Signalo vélinimo imtimis priklausomybé nuo grei€io esant skirtingiems atstumams tarp jutikliy ir
skirtingiems diskretizavimo dazniams

Kaip galima matyti 25 paveiksle, didéjant TP judéjimo greiciui, gaunama koreliacijos reik§mé mazéja
netiesiSkai — galimos koreliacijos reikSmes yra sveiki skai€iai ir dél Sios prieZasties galimi uzfiksuoti
greiciai yra labai riboti. Kuo didesnis greitis, tuo didesnis yra atstumas iki sekancio tasko, tai reiskia,
kad didéjant grei¢iui didéja ir galima matavimo paklaida. Norint jg sumazinti reikia, didinti
diskretizavimo daznj ir / arba atstumg tarp jutikliy. Pagal sistemos parametrus, aprasytus 2 skyriuje,
apskaiCiuotos galimos greicio reik§més ir paklaidos kiekvieno tipo jutikliui pateiktos 26 paveiksle.
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26 pav. Sistemoje esanciy magnetiniy jutikliy galimos uzfiksuoti greicio reikSmés ir skai¢iavimo paklaidos



Galima matyti, kad MEMS jutikliu greitis apskai¢iuojamas daugmaz du kartus tiksliau — pavyzdziui,
po koreliacijos skai¢iavimo fluxgate jutikliu, visi grei¢iai nuo apytiksliai 63 km/h iki 97 km/h bus
apskaiciuoti kaip 63 km/h. Jeigu TP vaziuos 97 km/h greiciu, skai¢iavimo paklaida bus net 32 km/h.
Tuo tarpu naudojant MEMS jutiklj, didziausia paklaida Siame grei¢io ruoze siekty 11 km/h dél to,
kad sistemoje tarp Sio tipo magnetiniy jutikliy yra didesnis atstumas ir jy diskretizavimo daznis yra
didesnis.

Greicio nustatymo paklaidg galima sumazinti padidinant magnetiniy jutikliy duomeny kiekj. Tai
padaryti galima interpoliuojant turimus duomenis, taip dirbtinai padidinant diskretizavimo daznj, arba
tiesiogiai padidinti diskretizavimo daznj duomeny surinkimo sistemoje. Abiem atvejais padidéty
skai¢iavimy kiekis, bet tuo paciu pageréty ir rezultatai dél mazesniy paklaidy (zr. 25 ir 26 pav.). Dar
vienas budas padidinti greicio skai¢iavimo tikslumg yra padidinti atstuma tarp dviejy jutikliy — Siuo
budu keiciasi sistemos dydis, bet skaic¢iavimy kiekis lieka toks pats. Vis délto, atstumui tarp jutikliy
yra ribos — jeigu tarpas tarp jutikliy yra pakankamai didelis, TP létéjant arba greitéjant signalas
abiejuose jutikliuose bity skirtingos formos dél skirtingo TP greicio signalo nuskaitymo metu, o tai
apsunkinty signaly apdorojimg ir koreliacijos skai¢iavima.

Greitis yra svarbus parametras nustatant TP ilgj, pagal kurj galima tiesiogiai atlikti klasifikavima. Vis
délto, yra kity klasifikavimo metody, kuriems TP judéjimo greitis yra nesvarbus. PavyzdZziui, [6]
Saltinyje apraSomas klasifikavimo metodas, kuriame magnetinis signalas yra sudalinamas j kelias
dalis ir i§ kiekvienos i$ jy apskai¢iuotas parametras naudojamas kaip atskiras pozymis. Straipsnyje
Sis parametras buvo kiekvienos atkarpos magnetinés indukcijos vidurkis. Sudalinto TP magnetinio
parado, kartu su atitinkamy atkarpy vidurkiais, pavyzdys pateiktas 27 paveiksle. Sj metoda taikyti
galima magnetiniam signalui i§ X, Y ir Z aSiy bei jy vektoriaus ilgio, taip gaunant dar daugiau
pozymiy klasifikavimui. Visi §ie pozymiai yra skirti jvertinti TP i§kraipomg magnetinj lauka, kuris
priklauso nuo TP kébulo formos ir kity daliy.
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27 pav. Magnetinis parasas, padalintas j 6 dalis ir kiekvienos jy magnetinés indukcijos vidurkis

TP pravaziuojant vir$ jutikliy bloko gaunamas magnetinis parasas skiriasi amplitude, priklausomai
nuo atstumo, kuriuo TP pravaziuoja nuo jutikliy bloko. D¢l Sios prieZasties prie§ signalo sudalinima
ir atkarpy vidurkiy skai¢iavima reikalingas papildomas zingsnis — normavimas. 28 paveiksle
pavaizduoti rezultatai gauti vidurkj sunormavus ir palikus nenormuota.
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28 pav. Normuotos (A) ir nenormuotos (B) penktos dalies vidurkiai maziems furgonams ir sunkvezZimiams

Kaip galima matyti paveiksle, prie§ vidurkio normavimg buvo tik keli siauri intervalai, kuriuose
didzioji dauguma im&iy priklausé vienai klasei, o po normavimo issiskyré keli tokie intervalai. Siuo
atveju (zr. 28 pav. B dalj) intervale nuo 0,6 iki 1 yra 85 % tikimyb¢, kad TP yra maZas furgonas, o
intervale nuo 0 iki 0,3 yra 86 % tikimybe¢, kad TP yra maZzas sunkveZimis. Visi poZymiai gauti pagal
[6] Saltinio metodikg buvo panasis j 28 paveikslo pozymius arba prastesni, taigi norint i$skirti TP su
didesne tikimybe reikia kartu panaudoti kitais metodais gautus pozymius.

Literaturos Saltiniuose buvo ir kity daznai naudojamy pozymiy, tokiy kaip jvairiis pirmo ir antro
laipsnio i§vestiniy parametrai, signaly energija, vidurkis, didziausios ir maziausios reikSmés bei nuliy
kirtimo vietos. Apskaiciavus tokius pozymius ir iSanalizavus skirtumus tarp skirtingy klasiy buvo
pastebéta, kad dauguma jy yra gerokai prastesni negu poZymiai, gauti sudalinus signalg ir
apskaiCiavus gauty daliy vidurkius. Taigi, [6] ir [9] Saltiniy bei atliktos analizés rezultatai parodo, kad
skirtingy klasiy TP sukelia skirtingus magnetinio lauko iSkraipymus. Dar vienas parametras,
naudojamas daugumoje literatiiros 3altiniy yra TP ilgis. Siam parametrui apskaiéiuoti reikalingas TP
greitis, kurj galima apskaiciuoti pagal (1) formule. TP ilgis yra poZymis, kurj galima panaudoti
atskiriant mazas TP nuo didesniy, pavyzdziui, maza dviviet¢ TP nuo sunkvezimio [15]. Pilnas
apskaiciuoty pozymiy, kuriy dalis buvo i§gauti pasiremiant literatiiros Saltiniais, sgrasas pateiktas 1
priede.

[Sanalizavus magnetiniy jutikliy duomenis buvo pastebéta, kad pasinaudojant tik 1§ jy duomeny
apskaiCiuotais parametrais néra jmanoma su 100 % tikimybe atskirti net 2 klasiy TP. Literattros
Saltiniuose klasifikavimui pagal magnetiniy jutikliy duomenis daZniausiai naudojamas dirbtinis
intelektas — juo pasinaudojant galima pagreitinti sgsajy tarp poZymiy atradimg, o §ios sgsajos yra
reikalingos norint patikimai atlikti TP klasifikavimg. Magnetiniai jutikliai gali buti panaudoti ne tik
pozymiy apskai¢iavimui — juos galima panaudoti grei¢io matavimui, kuris gali biti panaudotas
kitiems skai¢iavimams.

3.2. Akselerometrai

Duomeny surinkimo sistemoje buvo naudojami du akselerometrai, kuriy diskretizavimo daznis yra 1
kHz. Vieno pravaziavimo metu nuskaityti duomenys i§ magnetinio jutiklio ir akselerometry
pavaizduoti 29 paveiksle.
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29 pav. Nuskaityti akselerometry duomenys kartu su tos pac¢ios TP magnetiniu paraSu

Akselerometry signale matomi du laiko intervalai, kai vibracijos yra didesnés negu kitais laiko
intervalais — Siy intervaly skai¢ius sutampa su TP aSiy skai¢iumi ir jie atsiranda tuo metu, kai TP
vaziuoja vir§ dviejy 2 skyriuje aprasyty grioveliy. TP aSiy skaiius yra tinkamas poZymis
klasifikavimui pagal TP aSiy skaiCiy ir buvo naudotas kaip vienas i§ keliy pozymiy ar net kaip
vienintelis pozymis keliuose metoduose, aprasytuose 1 skyriuje. Kaip galima matyti 29 paveiksle,
pirmo ir antro akselerometry signalai sutampa, taigi tolimesniuose tyrimuose bus naudojamas tik
vienas akselerometras, nes antro akselerometro duomenys jokios papildomos informacijos neprideda.

Tam, kad biity galima asiy skai¢iy panaudoti klasifikavimui ir kitiems skai¢iavimams, reikia signale
surasti tas vietas, kur TP adys turi jtakos signalui. Sios uzduoties sprendimo algoritmas pateiktas 30

paveiksle.
( Pradzia )
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30 pav. TP asiy skaiciaus ir vietos signale suradimo algoritmas

Pirmiausia i§ kiekvieno signalo yra atimamas vidurkis — tokiu biidu yra kompensuojama gravitacijos
dedamoji, kuri labiausiai veikia Z asj, bet jei jutiklis padétas nevisai lygiai, tai ji yra juntama ir kitose
aSyse. Toliau skaiciuojamas vektoriaus ilgis i visy akselerometro asiy tam, kad skaiciavimuose bty
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atsizvelgta j vibracijas visose trijose aSyse. Sekantis Zingsnis yra logaritmavimas. Sis Zingsnis néra
privalomas, bet padeda tiksliau nustatyti asiy vietg laike — signalo logaritmavimas padeda nuslopinti
signalo vietas su staigiais dideliy amplitudziy poky¢iais, bet tuo paciu sustiprina vietas, kur signalas
kinta 1é¢iau. Toliau signalas yra filtruojamas Zemy dazniy filtru tam, kad jame likty tik Zemiausio
daznio dedamosios. Filtro daznis buvo eksperimentiSskai parinktas 7 Hz, nes tada geriausiai
nuslopinamos aukstesniyjy dazniy dedamosios ir geriausiai iSrySkéja pikas ties sustipréjusiomis
vibracijomis. Tai yra svarbu tam, kad biity galima atskirti aSis, kurios yra labai arti viena Kkitos,
pavyzdziui, sunkvezimiy su trimis asimis atveju. Galiausiai apdorojimy rezultate surandami pikai,
kurie atitinka TP aSiy vietas laike. Algoritmo panaudojimo rezultatas pateiktas 31 paveiksle. [16]

Be logaritmavimo Zingsnio - surastos imtys [178 464]
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31 pav. TP asiy ieskojimo signale rezultatai

Kaip galima matyti grafikuose, logaritmavimo Zzingsnis stipriai nuslopino didelés amplitudés
vibracijas, esancias vibracijy intervalo pradzioje. D¢l Sios priezasties asiy vieta signale buvo nustatyta
tiksliau negu nenaudojant logaritmavimo Zingsnio (surastas pikas buvo ar¢iau didelés amplitudés
vibracijy intervalo centro), o tai yra gana svarbu dél to, kad pasitaiko tokiy signaly, kad Sio vibracijy
sustipréjimo visai nebiina arba jis biina skirtingas kiekvienai asiai.

AnalogiSkas algoritmas gali biiti panaudotas TP greicio suskai¢iavimui pagal akselerometry signalus.
Siuo atveju reikia panaudoti aukstesnio daznio ZDF. Eksperimentiskai buvo nustatyta, kad
tinkamiausias daznis $iai uzduociai yra 30 Hz, nes tada pakankamai ryskiai pasimato kiekvienas
reikalingas pikas. Kiekviena aSis turi du pikus dél to, kad ant kelio yra du grioveliai — kiekvieng karta
TP pravaziavus vir§ griovelio su viena i§ aSiy gaunamas vienas pikas. Signale aptikus visus
reikalingus pikus greitis apskai¢iuojamas pagal (1) formule vietoj atstumo tarp magnetiniy jutikliy
naudojant atstumga tarp grioveliy, o vietoj signalo vélinimo — laiko skirtuma tarp gretimy piky,
priklausanciy tai paciai aSiai. Algoritmo surasti pikai dviejy asiy TP pavaizduoti 32 paveiksle. [16]
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32 pav. Greicio skai¢iavimui surasti pikai signaluose

Kiekvienai aSiai yra surandamas atskiras greitis, taigi skai¢iavimy pabaigoje yra apskai¢iuojamas
suskai¢iuoty grei¢iy vidurkis ir §is vidurkis yra laikomas TP judéjimo greiciu.

Zinant TP greitj, pagal surastas TP agiy vietas signale galima apskaiiuoti atstuma tarp TP agiy:
l=1Vxt, 2

kur | yra atstumas tarp asiy, V yra greitis, o t — laikas tarp signale aptikty aSiy viety, apskai¢iuojamas.
Atstumas tarp asiy gali buti panaudotas kaip pozymis klasifikavimui, pavyzdziui, 33 paveiksle
pavaizduoti Sie atstumai apskaiciuoti paémus po 100 pravaziavimy i$ dviejy skirtingy klasiy:

B MazZi sunkvezimiai
[ Sedanai

17.5 1
15.0 4 I
12.5 1
10.0 4
7.51

5.0 1
2.5
0.0

2.5 3.0 3.5 4.0 4.5
Atstumas tarp TP adiu, m

Imciy skaicius

33 pav. Sedany ir mazy sunkveZzimiy atstumo tarp asiy palyginimas

Galima pastebéti, kad atstumas tarp sedany asiy yra vidutiniskai maZesnis negu atstumas tarp mazy
sunkvezimiy aSiy. Vis délto, galimos ribos persidengia — nesvarbu kur biity nustatytas slenkstis,
visada pasitaikyty atvejy, kai apskaiciuotas ilgis bty priskirtas ne tai TP klasei. PavyzdZiui, parinkus,
kad TP, kuriy atstumas tarp asiy yra mazZesnis negu 3,2 m biity priskirtos sedano klasei, o visos kitos
— mazy sunkvezimiy klasei, 98 % sedany biity suklasifikuoti teisingai, o0 mazy sunkvezimiy - 97 %.

Vir§ jutikliy bloko pravaziavus TP su priekaba yra uzfiksuojamos trys aSys ir TP jprastai biity
priskirta vienintelei klasei kuri turi tris asis — sunkveZimiams su 3 asimis. Vis délto, pasinaudojant
atstumais tarp aptikty aSiy galima atskirti sunkvezimj su 3 asimis nuo lengvos TP su priekaba, tokio
atvejo pavyzdys pateiktas 34 paveiksle.
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Sunkvezimis su 3 asimis Vienatdris su priekaba
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34 pav. Dviejy skirtingy tipy TP su trimis agimis

Kaip galima matyti 34 paveiksle, vienatiirés TP asys nutolusios panasiu atstumu, o sunkvezimio dvi
yra Salia viena kitos, o treCia nutolusi didesniu atstumu. Pasinaudojant atstumy pirma-antra asis ir
antra-treCia aSis santykiu, galima atskirti Sias dvi TP klases. 35 paveiksle pavaizduoti rezultatai
suskai¢iavus Siuos santykius 34 atvejams i$ abiejy klasiy.
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35 pav. Atstumy tarp asiy santykiai sunkvezimiams su 3 aSimis ir vienatiriams su priekabomis

Kaip galima matyti histogramoje (zr. 35 pav.), pasinaudojant atstumy tarp aSiy santykiu visada galima
atskirti sunkvezimj nuo lengvos TP, nes sunkvezimiams santykis yra vir§ 2 karty, o lengvoms TP —
maziau nei 1,5 karto.

TP vaZziuojant vir§ jutikliy bloko su ratais, jei jie turi magnetiniy savybiy, magnetinis paraSas yra
iSkraipomas kiekvieng kartg vis skirtingai, priklausomai nuo rato pozicijos jutikliy bloko atzvilgiu.
Tokie nenusp¢jami iSkraipymai gali turéti neigiamg jtakg duomeny apdorojimui ir klasifikavimui.
Magnetiniai parasai, gauti pravaziavus tai paciai TP kelis kartus pavaizduoti 36 paveiksle.
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Akselerometry signaly vektoriaus ilgio kitimas laike
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36 pav. Raty jtaka magnetiniam parasui kelis kartus pravaziavus tai paciai TP

Kaip galima matyti, raty jtaka magnetiniam parasui kiekviena kartg yra vis kitokia. Sis iskraipymas
gali virSyti net pacios TP magnetinio paraso lygj, tokiu atveju atlickant normavimag pozymiy
skai¢iavimams, kurie aprasyti 3.1 skyriuje, bty gauti prastesni rezultatai. Sudalinus tokj magnetinj
parasa j kelias dalis, tose dalyse, kuriose yra $ie raty iSkraipymai, apskaiciuoti vidurkiai biity netikslis
dé¢l nenuspéjamy iskraipymy. Sios problemos iSvengti galima panaikinant iSkraipytas vietas i§
magnetinio paraso. Kaip galima pastebéti 36 paveiksle, magnetinio paraso iSkraipymy vietos sutampa
su vietomis akselerometro signale, kuriose galima aptikti TP aSis. Pasinaudojant Sia informacija
magnetinius parasus galima pataisyti — pilnas algoritmas pateiktas 37 paveiksle.

TP asiy zony

aptikimas

Filtravimas

Zony pasalinimas i8
magnetinio paraso

Pabaiga
y : :

Pasalinty zony
interpoliavimas

I

37 pav. Magnetinio paraSo korekcijos algoritmas

Pirmiausia panaudojama a$iy aptikimo algoritmu (Zr. 30 pav.), kuriuo gaunamos zonos, kuriose ratai
gali turéti jtakg magnetiniam parasui. Toliau Sios zonos yra panaikinamos 1§ paraSo ir tiesiSkai
interpoliuojamos. Tam, kad biity panaikinti staiglis pokycCiai signale, atsiradge dé¢l tiesinio
interpoliavimo, signalas yra filtruojamas 30 Hz ZDF. Toks daznis buvo parinktas dél to, kad
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magnetiniame parase vir$ §io daznio néra naudingos informacijos (Zr. 3.1 skyriy). Rezultatas, gautas
pritaikius algoritma, pavaizduotas 38 paveiksle.
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38 pav. Magnetinio paraSo korekcijos algoritmo rezultatas

Kaip galima matyti paveiksle, korekcijos metu buvo pasalinta TP raty jtaka magnetiniam parasui.
Tokj parasg jau galima sékmingai panaudoti parametry skai¢iavimui ir analizei, nes jame nebéra
atsitiktiniy iSkraipymy. Analizuojant magnetinius parasus buvo pastebéta, kad jei TP ratai magnetiniy
savybiy neturi arba buvo per toli, kad iSkraipyty magnetinj lauka, $is algoritmas magnetinio paraSo
beveik nepakeicia — tose vietose kur ratai turéty jtakg magnetiniam parasui, jis kinta tolygiai, taip pat
kaip gaunama pritaikius algoritma. Pataisius Visus tos pa¢ios TP magnetinius parasus jie pasidaro
gerokai panaSesni (zr. 39 pav.).

Nepataisyti normuoti parasai
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39 pav. Tos pacios TP pataisyti ir originalis magnetiniai paraSai, gauti jai pravaziavus kelis kartus

39 paveiksle pateikti tie patys magnetiniai paraSai kaip 36 paveiksle tik normuoti. Kaip galima matyti,
nepritaikius korekcijos algoritmo ir atlikus normavimg magnetiniai parasai yra gana skirtingi, ypac
18siskiria tos vietos, kuriose yra iSkraipymy dél TP raty. Pataisius magnetinius parasus jie pasidaro
panaSesni negu prie§ pataisyma. Vis de¢lto, net ir po korekcijos algoritmo pritaikymo, tos pacios TP
skirtingy pravaziavimy magnetiniai parasai Siek tiek skiriasi. Taip yra dél to, kad kiekvieng kartag TP
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vaziuojant vir$ jutikliy bloko biina iSmatuojama vis kita magnetinio lauko vieta, o jis néra tolygus per
visa TP plota.

Taigi, duomenis, surinktus pasinaudojant akselerometrais, galima panaudoti jvairiais budais —
apskaiCiuoti TP greitj bei ilgj, suskaiCiuoti TP aSiy kiekj ir atstumus tarp jy ir Siuos duomenis
panaudoti Klasifikavimui. Taip pat pasinaudojant akselerometry duomenimis galima panaikinti
magnetiniy jutikliy duomenyse esancius nepastovius iSkraipymus atsirandancius dél TP raty jtakos.

3.3. Pjezoelektrinés gembés

Jutikliy bloke buvo naudojamos dvi pjezoelektrinés gembés. Gembé yra sudaryta i$ plieninés Serdies,
kurios abiejose pusése yra pritvirtinta PVDF plévelé. Sios konstrukcijos vienas galas yra jtvirtintas
energijos surinkimo plokstéje, o prie kito galo pritvirtinta apkrovos masé¢. Gembés struktiira pateikta
40 paveiksle.
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40 pav. Gembés struktiira

Gembei lankstantis pjezoelektrikas sukuria jtampa, kurig matuojant galima jvertinti gembés
1Slinkimg. TP vaziuojant vir§ sistemos biina sukeliamos vibracijos, kurios virpina gembe, taigi
matuojant pjezoelektrinés gembés jtampg galima jvertinti TP sukeltas vibracijas. Signalai, gauti
pravaziavus vienai TP pavaizduoti 41 paveiksle.

Akselerometro signalas
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41 pav. Ismatuotas gembés signalas ir jo spektras
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Kaip galima pastebéti, gembiy vibracijy pradzia sutampa su akselerometro vibracijy pradzia. Taip
yra dél to, kad didziausios vibracijos biina sukeliamos tuo metu, kai TP pravaziuoja per vieng i$
grioveliy, taigi, pjezoelektriniy gembiy signalas buty tinkamas kaip alternatyva akselerometrams TP
asiy kiekio skai¢iavimui. Gembiy signalo spektre galima matyti, kad gembés vibruoja daugmaz 50
Hz dazniu — toks daznis yra jy rezonansinis daznis, kuris priklauso nuo masés ant gembeés galo bei
pacios gembés parametry, tokiy kaip jos ilgis, plotis ir Serdies medziaga. Antrosios gembes
rezonansinis daznis yra aukStesnis, todé¢l ji visada po suZzadinimo vibruoja didesniu dazniu.

Skirtumy ir pozymiy ieSkojimui gembiy signaluose pirmiausia buvo atskirtos 2 TP klasés, turin¢ios
2 asis — furgonai ir sedanai (pavyzdziai pateikti 42 paveiksle).

Sedanas Furgonas

42 pav. Lyginamos TP klasés

Pradiniams skirtumy ir pozymiy ieskojimams $ios klasés buvo atrinktos dél to, kad jos yra skirtingos
kébulo matmenimis ir mase. I§ kiekvienos klasés atrinkus po 150 pravaZiavimy buvo palyginti keli
parametrai, gauti i§ gembés sugeneruoto signalo spektro — didZiausios amplitudés spektrinés
dedamosios daznis (Zr. 43 pav.) ir amplitudé¢ (Zr. 44 pav.) bei $iy parametry priklausomybes nuo TP
greicio (zr. 45 pav.).
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43 pav. Gembiy didziausios amplitudés vibracijy dazniai po TP pravaziavimo

Kaip galima matyti didziausios amplitudés vibracijy dazniy histogramoje (zr. 43 pav), vibravimo
daznis negaléty biti tinkamas pozymis klasifikavimui, nes pravaziavus TP i§ bet kurios i$ Siy dviejy
klasiy, gembés vibruoja panasiu dazniu kuris abiem atvejais yra intervale nuo 42 Hz iki 54 Hz.
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Kadangi abiejy klasiy aibés sutampa ir néra intervaly, kuriuose jos iSsiskirty — $is parametras negali
biiti latkomas pozymiu klasifikavimui.

Maksimalios amplitudes histograma
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44 pav. Gembiy vibravimo signalo didziausios spektrinés dedamosios amplitudés po TP pravaziavimo

Taip pat, kaip ir daznio atveju, 44 paveiksle galima matyti, kad gembiy vibracijy amplitudé tinkamas
pozymis dél to, kad abiejy klasiy aibés sutampa.
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45 pav. Gembés vibracijy daznio (A) ir amplitudés (B) priklausomybés nuo grei¢io

Didziausios gembiy vibracijy amplitudés yra suzadinamos TP vaziuojant per griovelj kelyje, o
vaziuojant didesniu greiciu turéty buti suzadinamos didesnés vibracijos dél stipresnio smiigio. D¢l to
buvo nuspregsta patikrinti ar gembés signalo didZiausios spektro dedamosios daznis ir amplitudé
priklauso nuo TP grei¢io. Vis délto, kaip galima matyti 45 paveiksle, tarp Siy parametry jokios
priklausomybeés néra. Kitas parametras nuo kurio galéty priklausyti vibracijy amplitudé ir daZnis yra
TP mase, bet, bandymy metu tiksli pravaziavusiy TP masé nebuvo zinoma.

Atlikus bandymus su kitomis TP klasiy kombinacijomis ir gavus panasius rezultatus buvo nuspresta,
kad pjezoelektrinés gembés néra tinkamas jutiklis TP klasifikavimui. Esant poreikiui, pjezoelektrines
gembes biity galima panaudoti vietoj akselerometry TP aSiy skaiCiaus ir vietos signale nustatymui ir
Sig informacijg panaudoti klasifikavimui. Lyginant su akselerometrais, gembiy signalas yra maZiau
tinkamas TP aSiy vietos nustatymui dé¢l to, kad akselerometro signale vibracijos po pravaziavimo per
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griovelj biina suzadinamos ir nuslopsta daug grei¢iau nei gembiy signale. Taip yra dél to, kad gembés
turi didesng¢ mas¢ nei matavimo elementas MEMS akselerometruose ir dél didesnés inercijos jos
reaguoja gerokai léCiau j iSorines jégas, bet po to ilgiau virpa savo rezonansiniu dazniu.

3.4. Mikrofonai

Kiekviena TP vaziuodama skleidzia skirtingus garsus dél padangy protektoriaus, variklio veikimo ir
dél kity jvairiy priezasCiy. Tam, kad Siuos garsus biity galima jrasyti, jutikliy bloke buvo panaudoti
mikrofonai. Mikrofonai buvo du dél to, kad pasinaudojant dviem mikrofonais galima nustatyti TP
judéjimo kryptj ir taip pat atskirti keliy tipy TP [11]. Vis délto, Sio projekto duomeny surinkimo
sistema skiriasi tuo, kad ji yra integruota po keliu, o [11] saltinio sistema buvo jdiegta vir$ kelio. 46
paveiksle pavaizduoti akselerometry ir mikrofony duomenys, nuskaityti pravaziavus sunkvezimiu ir
lengvaja TP.

Akselerometro signalas pravaziavus sunkvezimiu Akselerometro signalas pravaziavus lengvaja TP
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46 pav. Mikrofony ir akselerometry signaly palyginimas, kai vir§ sistemos pravaziavo sunkvezimis ir
hecbekas

Kaip galima matyti 46 paveiksle, mikrofony signale galima atskirti TP asiy skaiciy ir vietas laike,
taip pat kaip akselerometry ir pjezoelektriniy gembiy signaluose. Vis délto, mikrofono signalas Siems
parametrams yra gerokai prastesnis Saltinis dél to, kad pravaziuojant per abu griovelius ne visada
gaunami 2 vibracijy sustipr¢jimai. Mikrofony signale taip pat galima pastebéti, kad tuo metu, kai TP
yra tiesiai vir§ jutikliy bloko (signalo atkarpa tarp asiy), triukSmo lygis yra toks pats kaip ir tada, kai
TP yra jau nutolusi (signalo galas — sunkvezimio signale nuo 0,8 s, o lengvosios TP signale nuo 0,4

S).
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46 paveikslo spektruose didziausias matomas skirtumas yra didesné dazniniy dedamyjy ties 750 Hz
amplitudé, bet §i signalo savybe néra unikali sunkvezimiams ir pasitaiko per retai, kad biity tinkama
kaip pozymis klasifikavimui. Jokiy kity reikSmingy skirtumy nebuvo pastebéta ir palyginus kitas TP
poras.

Paklausius garso jrasy, girdimas garsas nebuvo panasus i Salia kelio stovint girdimg TP skleidziama
garsg. Taip pat nebuvo ir garso sustipréjimo tuo metu, kai TP vaziavo tiesiai vir$ jutikliy bloko —
girdimas yra tik duslus garsas, sukeltas TP vaziuojant per griovelius. Taip gali biiti dél to, kad, kaip
raSoma [11] Saltinyje, TP skleidziamas garsas patenka ] ribas iki 10 kHz, o sistemos didZiausias
jraSomas daznis yra 2 kHz. Vis délto, Siame dazniy ruoze vis tiek turéty biiti girdimas variklio apsuky
ar padangy protektoriaus keliamas garsas vaziuojant keliu, bet Sie garsai po kelio danga yra per daug
nuslopinti. Siekiant iSgirsti Siuos garsus, buvo padidintas stiprinimas, bet tai situacijos nepagerino net
pritaikius jvairius filtrus. Taip pat, abiejy mikrofony signalai yra per daug skirtingi, kad juos biity
galima panaudoti TP vaziavimo krypties nustatymui.

Atlikus mikrofony signaly analiz¢ buvo priimta, kad mikrofony, jmontuoty j kelio danga, signalai
néra tinkami TP klasifikavimui atlikti. Vienintelis pozymis, kurj biity galima apskaifiuoti i$
mikrofony signalo yra TP asiy skaiCius ir atstumas tarp jy, bet Siai paskirciai naudojant akselerometry
signalus gaunami rezultatai vis tiek biity geresni.

3.5. Surinkty duomeny analizés apibendrinimas

Tyrimo metu buvo analizuojami duomenys i§ 5 tipy jutikliy - 2 tipy magnetiniy jutikliy,
akselerometry, pjezoelektriniy gembiy ir mikrofony. Pjezoelektrinés gembés ir mikrofonai neduoda
papildomos informacijos klasifikavimui lyginant su akselerometrais, taigi jeigu sistemoje jau yra
akselerometrai, néra prasmes kartu naudoti ir pjezoelektrines gembes ar mikrofonus.

MEMS ir fluxgate magnetiniai jutikliai duoda panasius rezultatus, pagrindinis skirtumas — triuk§Smo
lygis signale. Sia problema galima spresti signalg filtruojant, bet tada didéja skai¢iavimy apimtis.
Naudojant fluxgate tipo magnetinj jutiklj iSmatuojamas signalas turi maziau triuk§mo, todél Sio
jutiklio signalo galima nefiltruoti. Naudojant 2 magnetinius jutiklius greicio skai¢iavimui yra svarbus
diskretizavimo daznis, 0 fluxgate tipo jutikliams, kurie buvo naudojami duomeny surinkimo
sistemoje, didZiausias galimas yra 500 Hz. Taigi, grei¢io skai¢iavimui MEMS jutikliai yra labiau
tinkami, nes jais galima nuskaityti imtis didesniu daZniu taip gaunant didesnj grei¢io nustatymo
tiksluma, o klasifikavimo parametry skai¢iavimui geresni fluxgate tipo magnetiniai jutikliai, nes jy
signalas reikalauja maZiau papildomo apdorojimo ir jame yra mazesnis triukSmo lygis. Magnetiniai
jutikliai gali buti panaudoti ir klasifikavimui, bet 1§ magnetiniy parasy atrenkami pozymiai néra labai
tikslis, taigi kartu reikia naudoti pozymius i8 kity jutikliy.

Pasinaudojant akselerometry signalais galima gauti geriausiy pozymiy lyginant su kitais sistemoje
naudotais jutikliais. Pagal juos galima nustatyti TP aSiy skai¢iy bei vietg signale, apskai¢iuoti TP
judéjimo greitj ir pataisyti iSkreiptus magnetinius parasus. Jeigu sistemoje naudojami akselerometrai,
grei¢io nustatymui nebereikia magnetiniy jutikliy, be to, naudojant akselerometrus yra lengviau
padidinti skai¢iavimy tikslumg paliekant tg pacig skai¢iavimy trukme ir apimtj. Klasifikuoti
pasinaudojant akselerometry duomenimis galima tiesiogiai pagal asiy skaiciy, taip pat, pasinaudojant
atstumu tarp aSiy galima klasifikuoti TP pagal atstumus tarp aSiy bei atskirti 2-iejy asiy TP su
priekabomis nuo 3-ijy asiy TP, tokiy kaip sunkvezimis.
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4. Klasifikavimas

Duomeny analizés metu TP buvo suskaidytos j 14 skirtingy klasiy, kuriy kiekvienoje buvo visos TP
su vienodais kébulo tipais. TP, vaziuojancios su priekabomis, buvo atskirtos kaip atskira klasé (zr. 3
lentele).

3 lentelé. Kiekvienos klasés pravaziavimy kiekiai

TP tipas Kiekis
SUv 2990
Sedanai 2529
Universalai 1504
Hecbekai 1320
Mazi furgonai 445
Furgonai 441
Vienatiriai 339
Mazi sunkvezimiai 2 aSys 125
Pikapai 104
Sunkvezimiai 2 asys 26
Sunkvezimiai 3 asys 76
TP su priekabomis 159
Sunkvezimiai 4 asys 62
Sunkvezimiai 5 asys 16

Kaip galima matyti lenteléje, pravaziavusiy skirtingy TP klasiy kiekiai yra labai skirtingi —
daugiausiai per duomeny rinkimo laikotarpj pravaziavo SUV klasés TP, o maZziausiai sunkvezimiy
su 5 asimis. Atskiriant klases buvo siekiama jy sudaryti kuo daugiau tam, kad jas biity galima sujungti
1 vieng klas¢ tuo atveju, jei Siy klasiy pozymiai biity per daug panasis, kad jas pavykty atskirti
automatiSkai pagal pozymius. Taip pat, klasiy atskyrimas smulkesnémis dalimis padeda sumazinti
duomeny triuk§mg — atskyrus klases, jy pozymiy kitimo ribos taip pat atsiskiria ir dél to pasidaro
Jmanoma atitinkamas klases atskirti nuo kity. Tai pagerina klasifikavimo algoritmo tikslumg ir
sumazina klasifikavimo modelio permokymo (angl. overfitting) tikimybe. Modelis biina permokytas
tada, kai jis klasifikavima su duomenimis, naudotais apmokymo metu, atlicka 100 % arba labai artimu
100 % tikslumu, bet naujus duomenis klasifikuoja netiksliai, kitaip tariant, modelis iSmoksta
duomenis, o ne sarySius tarp juy.

Siame skyriuje aprasomi ir palyginami rezultatai, gauti pasinaudojant skirtingais klasifikavimo
metodais. TP yra skirstomos ] klases, sudarytas remiantis automobiliy keliy investicijy vadovu [17].

4.1. Sprendimy medis

Sprendimy medzio algoritmas yra vienas populiariausiy ir papras¢iausiy dirbtinio intelekto modeliy
[18]. Siuos medzius sudaro daug ,.jeigu” salygy, kuriy kiekviena padalina duomeny rinkinj j 2 dalis,
taip atskiriant skirtingas klases | skirtingas medZio Sakas. Padalinus duomeny rinkinj pakankamai
karty taip, kad kiekvienoje pasirinkimy medzio Sakoje biity tik vienos klasés duomenys, Sakojimas
pasibaigia ir §is mazgas yra vadinamas medzio lapu. Idealiu atveju, jeigu klasifikavimo tikslumas yra
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100 %, kiekviename i§ $iy medzio lapy yra tik vienos klasés duomenys. Kuo daugiau medzio lape
yra duomeny i$ kity klasiy, tuo klasifikavimo tikslumas yra mazesnis.

Prie$ sudarant sprendimy medj reikia i$ turimy duomeny atrinkti parametrus, kurie pakankamai gerai
apibudinty atitinkamga klas¢. Keli tokiy pozymiy pavyzdziai — TP aSiy kiekis arba atstumy tarp jy
santykis (zr. 35 pav.). Pagal atrinkta pozymj sudaromas mazgas kuriame suformuojama ,,jeigu”
salyga su nustatyta riba, kuri geriausiai padalina duomeny rinkinj i 2 dalis. Pozymiai, kuriais
pasinaudojant galima padalinti duomeny rinkinj su didziausiu tikslumu yra geriausi ir yra naudojami
medzio pradzioje, o toliau naudojami vis prastesni pozymiai tol, kol jie pagerina klasifikavimo
rezultatus.

Sprendimy med] galima sudaryti statistiSkai iSanalizavus apskaiCiuotus parametrus ir pozymius ir
tada pagal jy geruma parenkant kuriuos i$ jy naudoti anksciau bei sudarant reikiamas ,,jeigu” salygas.
Geriausi pozymiai yra tie, kuriais pasinaudojus po padalinimo lapelyje lieka maziausiai im¢iy i$ kity
klasiy. Alternatyva Siam biidui — automatinis medzio sudarymas. Pozymiy ieskojimui ir medzio
sudarymui galima naudoti tam skirtas bibliotekas — tokiu btidu pagal nurodytus parametrus yra
iSanalizuojami funkcijai paduoti duomenys ir sudaromas sprendimy medzio modelis. Automatiniams
medzio sudarymo metodams yra svarbu, kad modelio sudarymo funkcijai biity paduotas vienodas
visy klasiy duomeny kiekis dél to, kad medzio Sakojimo metu yra Zzilirimas rezultato mazgy
uzterStumas [18], [19]. UzterStumas nurodo kiek po padalinimo esanciuose lapeliuose yra neteisingai
priskirty klasiy — sudarinéjant medj sickiama, kad visy lapeliy uzterStumas bity lygus nuliui.
Pavyzdziui, jeigu duomeny rinkinyje yra 900 jrasy is klasés A ir 100 jraSy i$ klasés B, tai net visa
duomeny rinkinj priskyrus klasei A uzterStumas biity nedidelis ir modelis galéty suklasifikuoti tokj
duomeny rinkinj su 90% tikslumu net ir nenaudodamas ,.jeigu” salygy. Sio tyrimo metu buvo surinkta
daugiausiai duomeny 1§ SUV transporto priemoniy, taigi sudarin¢jant sprendimy med; ir norint $ig
klase atskirti nuo, pavyzdziui, mazy sunkvezimiy su 2 asimis, reikety SUV klasés pravaziavimy kiekj
sumazinti iki 125 (Zr. 3 lentelg) tam, kad biity nagrinéjamas vienodas kiekis duomeny i§ kiekvienos
klasés. Taip pat galima padauginti maZiau duomeny turin¢ios klasés jrasus kopijuojant.

Be biblioteky pagalbos sprendimy medj sudaryti galima pasinaudojant atrinktais pozymiais, kurie
gerai apibiidina atitinkamg klase. IS poZymiy, apraSyty 3 skyriuje, tam tinkamiausi yra poZymiai,
apskaiciuoti pasinaudojant akselerometry duomenimis. Tokiu atveju klasifikavimas yra vykdomas tik
pagal TP asiy skaiCiy ir atstumo tarp jy santykj — tokio medzio pavyzdys pateiktas 47 paveiksle.

0

asiy sk. ==2

asiy sk. ==3

2 adys

TAIP NE

‘ Su priekaba ’ ‘ Sunv. 3 asys ’ ‘ Sunkv. 4 asSys ’ ‘ Sunkv. 5 asys ‘

47 pav. Paprastas klasifikavimo medis, sudarytas pasinaudojant akselerometro duomenimis
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Kaip galima matyti, pasinaudojant tik asiy skai¢iumi ir santykiu tarp jy, TP galima suklasifikuoti j 5
klases. Modelio klasifikavimo rezultatams jvertinti yra naudojamos klaidy matricos, kuriose
atvaizduojamos tikimybés priskirti kiekvieng klase vienai i§ galimy klasiy. Idealiu atveju visoje
jstrizainéje yra tikimybés lygios vienetui — jstrizainés vidurkis nurodo bendrg modelio klasifikavimo
tiksluma, taigi tokio modelio klasifikavimo tikslumas yra 100 %. Klasifikavimo medis (zr. 47 pav.),
kuriuo gauta klaidy matrica pateikta 48 paveiksle, yra idealus — jo tikslumas yra 100 % dél to, kad
TP asiy kiekis yra unikalus pozymis, kiekvienai klasei.

000 | 0,00 | 0.00

2 asys

Su priekaba -

Sunkv. 3 asys

Tikra klase

Sunkv. 4 asys -

Sunkv. 5 asys

&

_‘.1 -
5 ")\\Q

_‘.\.
NS NS
& &
(9\) O

(.J
Priskirta klase

48 pav. Paprasto sprendimo medzio klasifikavimo rezultaty klaidy matrica

Klasifikavimui naudojant tokj sprendimy medj papildomy pozymiy nebereikia, nebent yra poreikis
klasifikuoti j daugiau klasiy. Tokiu atveju, reikia ieSkoti daugiau pozymiy, kuriuos bty galima
panaudoti tam, kad atskirti papildomas TP klases. Vienas galimy pozymiy buty TP ilgis. Tam, kad
bty galima nustatyti TP ilgj, reikalingas jos judéjimo greitis, kurj galima apskaiciuoti pasinaudojant
magnetiniais jutikliais arba akselerometrais. Pastaruoju atveju ant kelio turi buti 2 grioveliai ar
i8kilimai, kaip apraSyta 3.2 skyriuje, o naudojant magnetinius jutiklius reikia, kad jie buty du, iSdéstyti
tam tikru atstumu vienas nuo kito. Vienintelé klasé, kurig biity galima padalinti smulkiau yra ,,2 asys”.
Siuo tikslu buvo atskirtos dvi didziausios TP i3 2 asiy klasés — furgonai ir sunkveZzimiai su 2 agimis
(zr. 4 lentele).

4 lentelé. TP tipai priskirti atitinkamoms klasems klasifikavimui j 2 klases

TP tipas Klasé

SUV, sedanai, universalai, he¢bekai, mazi furgonai, |
vienatiiriai, mazi sunkvezimiai su 2 agimis, pikapai

Furgonai, sunkveZimiai su 2 aSimis 1

Tam, kad atskirti §ias dvi klases pakanka vieno pozymio — apskaiGiuoto TP ilgio. Siuo atveju
nustatomas slenkstis 3,2 m ir tada visos 2 asiy TP, kuriy ilgis yra mazesnis priskiriamos | klasei, 0
visos kitos — Il klasei. Sis klasifikavimo medis ir jo klasifikavimo klaidy matrica pateikta 49
paveiksle.
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49 pav. TP su 2 asimis klasifikavimo j 2 smulkesnes klases pasirinkimy medis (A) ir klaidy matrica (B)

Kaip galima matyti, tokio medzio klasifikavimo tikslumas yra 92 %. Kadangi pirmoje klas¢je yra
gerokai daugiau TP tipy, Sig klas¢ galima padalinti dar karta. Likusios didziausios transporto
priemonés yra mazesni furgonai, pikapai ir maZzesni sunkveZimiai su 2 asimis (zr. 5 lentele).

5 lentelé. TP tipai priskirti atitinkamoms klaséms klasifikavimui j 3 klases

TP tipas Klasé

SUV, sedanai, universalai, he¢bekai, vienatiiriai |

Mazi sunkvezimiai Su 2 asimis, pikapai, mazi furgonai 1

Furgonai, sunkvezimiai su 2 a$imis 1]

Transporto priemoniy su 2 asimis atskyrimui j 3 smulkesnes klases naudojant tik ilgj, gaunami
rezultatai yra gerokai prastesni nei dalinant j 2 klases — tokio modelio klasifikavimo tikslumas yra tik

68 % (zr. 50 pav.).
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50 pav. TP su 2 asimis klasifikavimo j 2 smulkesnes klases klasifikavimo medis (A) ir klaidy matrica (B)

Pagerinti modelio klasifikavimo tikslumg galima pasinaudojant daugiau pozymiy. Klasifikavimo
medzio kurimo funkcija gali atrinkti naudingiausius pozymius ir panaudoti tik juos, taigi jai galima
paduoti visus 72 surinktus pozymius (zr. 1 prieda). Sis pozymiy skailius yra labai didelis, ypaé
atsizvelgiant | tai, kad kai kuriy klasiy pravaziavimy skaicius yra nedaug didesnis (pavyzdziui, buvo
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uzfiksuoti tik 24 sunkvezimiy su 2 asimis pravaziavimy duomenys). D¢l §i0s priezasties gali atsitikti
taip, kad modelis bus permokytas. Permokytas modelis pasizymi tuo, kad jo klasifikavimo tikslumas
yra 100 %, o pats klasifikavimo medis turi labai daug lapeliy, kuriuose yra atskirtos vos kelios imtys.
Vienas buidy aptikti persimokymo reiskiniui yra modelio apmokymui ir testavimui naudoti du atskirus
duomeny rinkinius — testavimo ir apmokymo. Jeigu modelis yra permokytas, tikslumas su apmokymo
duomenimis bus labai auks$tas, o su testavimo duomenimis — gerokai prastesnis. Permokyto
pasirinkimy medzio, sudaryto pasinaudojant visais atrinktais pozymiais, klaidy matricos pateiktos 51
paveiksle.

Testavimo duomenys Apmokymo duomenys
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51 pav. Klaidy matricos su testavimo ir apmokymo duomenimis gautos panaudojus permokyta modelj

Kaip galima matyti, klaidy matrica sudaryta naudojantis apmokymo duomenimis yra tobula, o
naudojant testavimo duomenis, kuriy modelio sudarymo funkcija néra maciusi, rezultatai gerokai
prastesni — II klasés Klasifikavimo tikslumas siekia 44 %, o bendras tokio medzio tikslumas — 69 %.
Vienas biidy §iai problemai spresti yra paderinti modelio kiirimo funkcijai paduodamus parametrus,
tokius kaip maksimalus galimas lapeliy skaicius, medZio gylis arba modeliui naudojamy poZymiy
skai¢ius [20]. Siuo atveju, apribojus lapy skai¢iy iki 7, maksimaly gylj iki 5, maZiausia lapo imé&iy
kiek; iki 30 ir maZiausig reikiamg imciy kiekj prie§ dalinimg iki 60 buvo iSvengta permokymo
reiskinio (zr. 52 pav.).
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52 pav. Nepermokyto modelio klaidy matricos
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Kaip galima matyti, matricos su apmokymo ir testavimo duomenimis yra panasios — tai reiskia, kad
modelis buvo gerai pritaikytas klasifikavimo uzdaviniui spresti ir nebuvo permokytas, prieSingai nei
51 paveikslo atveju. Pasinaudojant tokiu sprendimy medziu, klasifikavimg galima atlikti su 73 %
tikslumu. Siam modeliui medZio sudarymo funkcija atrinko 11 pozymiy: TP ilgis, magnetinio paraso
ir X asies signalo pirmos eilés i$vestinés verciy standartiné deviacija, Z asies signalo didziausia ir
maziausia vertés, normuoto Z asies signalo ir magnetinio paraSo 5 dalies vidurkis, nenormuoto Z
aSies signalo ir magnetinio paraso 3 dalies vidurkis ir X aSies signalo 2 dalies vidurkis ir galiausiai X
asies signalo, suvienodinto iki 300 tasky, iSvestinés verciy suma. Gautas rezultatas panaSus ar net
geresnis lyginant su kai kuriais literattiros Saltiniais, kuriuose buvo skirstoma j panasSias klases
pasinaudojant tik magnetiniais jutikliais (65 % [8], 63 % [21], neskai¢iuojant motocikly 76 % [22]).
Sujungus 48 ir 52 paveiksly modelius, bendras medzio tikslumas bty 88 % klasifikuojant TP j 7
klases (zr. 53 pav.). Siam modeliui biity reikalingi pozymiai, apskai¢iuoti pagal akselerometro ir
magnetiniy jutikliy signalus.
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53 pav. Klaidy matrica naudojant bendra akselerometry ir magnetiniy jutikliy poZymiy med;j

Dar vienas biidas sumazinti permokymo tikimybe ir tuo paciu pagerinti klasifikavimo tikslumg yra
naudoti atsitiktinj miskg (angl. random forest) [20]. Atsitiktinis miSkas yra pasirinkimy medziy
rinkinys, kuriy kiekvienas yra sudaromas ne i§ visy paduodamy duomeny, o i§ jy atrenkant
atsitiktinius pozymiy ir im¢iy rinkinius. Tokio modelio naudojimo metu visi jame esantys medziai
atlieka klasifikavimg atskirai, o pabaigoje vykdomas balsavimas ir galutinis sprendimas priimamas
pagal balsy skaiciy arba pagal tikimybiy, kurias atskirai priskiria kiekvienas medis, vidurkj [23] [24].
Klaidy matricos, gautos pasinaudojant atsitiktinio misko modeliu klasifikuojant dviejy asiy TP j 2 ir
3 klases, pavaizduotos atitinkamai 54 ir 55 paveiksluose.
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54 pav. Klaidy matricos, gautos klasifikuojant j 2 klases atsitiktinio misko modeliu

Atsitiktinio miSko modeliu klasifikuojant j 2 klases gaunamas 2,5 % didesnis tikslumas nei
klasifikuojant vienu pasirinkimy medziu. DidZiausiy transporto priemoniy klasés tikslumas licka toks
pats, bet I klasé yra atskiriama 3 % tiksliau.
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55 pav. Klaidy matricos, gautos klasifikuojant j 3 klases atsitiktinio misko modeliu

Dviejy asiy TP klasifikuojant j 3 klases atsitiktinio misko modeliu buvo gautas 77 % tikslumas, taigi,
pasinaudojant $iuo metodu buvo gautas 4 % didesnis tikslumas nei naudojant vieno medzio modelj.
Kaip galima matyti klaidy matricoje, naudojant atsitiktinj miska, taip pat kaip ir vieno medzio atveju,
modeliui yra sunku atskirti II klas¢. Vis délto, modelis I klase klasifikuoja 6 %, II klase — 1 %, o 1lI
klas¢ — 5 % tiksliau. Taip yra dél to, kad, lyginant su paprastu pasirinkimy medZiu, atsitiktinis miskas
yra maziau jautrus klaidoms ir krastutinéms iSsiSokancioms reikSméms, kuriy pasitaiko pozymiuose,
nes atsitiktinio misko metodo pabaigoje visy medZiy rezultatai yra vidurkinami taip sumazinant
i$siSokanciy reikSmiy jtaka. Taip pat kaip ir vieno medzio atveju, §j modelj galima sujungti su
modeliu, skirtu klasifikuoti TP j 2 klases pasinaudojant i§ akselerometry gautais pozymiais. Siuo
atveju bendras modelio tikslumas biity 90 %.

Nors pasirinkimy medis yra vienas paprasc¢iausiy dirbtinio intelekto modeliy, jj kuriant yra galimybé
pasirinkti jvairiy parametry, kurie turi jtakos rezultatams, taip pat, sudétingesnéms uzduotims galima
pasinaudoti keliais pasirinkimy medziais vienu metu — atsitiktiniu misku. DidZiausias klasifikavimo
tikslumas gaunamas transporto priemones klasifikuojant j 5 klases pasinaudojant asiy skaiciumi,
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nustatytu pagal akselerometry duomenimis. Vis délto, Sis modelis netinka TP su 2 aSimis
klasifikavimui — tokiu atveju reikia pasinaudoti kitais apskai¢iuotais pozymiais i§ magnetiniy jutikliy.

4.2. Neuroniniai tinklai

Neuroniniai tinklai yra dirbtinio intelekto modeliai, paremti smegeny struktiira ir veikimo principu.
Juos sudaro sluoksniais sujungti mazgai, vadinami neuronais. Neuronai bina iSdéstyti 3 riisiy
sluoksniais: j&jimo, i$é¢jimo ir pasléptais (zr. 56 pav.). [25] [26]

Paslepti sluoksniai

I5&jimo
sluoksnis

P,

Iejimo
sluoksnis

56 pav. Neuroninio tinklo struktiira [25]

Tiesiaeigiame (angl. feedforward) tinkle neuronai biina sujungiami kryptimi nuo jéjimo sluoksnio
link i8¢jimo sluoksnio, t.y. pirmojo paslépto sluoksnio neurony reik§meés priklauso nuo j&jimo
sluoksnio reikSmiy, antrojo sluoksnio - nuo pirmojo sluoksnio ir t.t., kol i§é¢jimo sluoksnyje yra
gaunamas rezultatas. Kiekvienas sujungimas tarp neurony turi savo svorj, kuris yra sudauginamas su
ankstesnio neurono i§¢jimu. Neuronuose yra susumuojamos ankstesniy neurony ir atitinkamy svoriy
sandaugos ir gaunamas rezultatas yra to neurono verte, kuri toliau perduodama j tolimesnius neuronus
[27]. Sujungimy svoriai yra derinami dirbtinio intelekto modelio apmokymo metu. Priklausomai nuo
neurony ir paslépty sluoksniy skaiciaus priklauso modelio sudétingumas ir greitaveika.

Kaip ir sprendimy medis, neuroninis tinklas gali biiti permokytas. Tam, kad buty iSvengta Sio
reiSkinio, yra naudojami keli skirtingi metodai, kuriuos, esant poreikiui, galima taikyti ir vienu metu.
Vienas paprasCiausiy budy iSvengti permokymo reiSkinio yra ankstyvas sustabdymas. Pastebéjus
permokymo pozymiy, pavyzdziui, kad modelis labai gerai klasifikuoja apmokymo duomenis, bet
palyginus gerokai prasciau klasifikuoja testavimo duomenis, galima sumazinti modelio apmokymo
iteracijy (epochy) skaiciy, taip uzkertant kelig modeliui iSmokti jam paduota duomeny rinkinj. Kitas
naudojamas biidas — iSmetimo sluoksnis. Jo paskirtis — apmokymo metu kiekvienoje epochoje i§jungti
nurodytg dalj atsitiktiniy ankstesnio sluoksnio neurony taip sumazinant modelio sudétinguma ir
priver¢iant modelj ieSkoti kity naudingy neurony, pozymiy ir priklausomybiy problemai spresti. Dar
vienas biidas naudojamy pozymiy atrinkimui yra L1 reguliavimas vadinamas LASSO. Sis metodas
jveda nuostolius jeigu modelis naudoja per daug pozymiy. Tokiu badu modelis yra skatinamas
sumazinti mazai naudingy pozymiy svorius iki 0, paliekant tik naudingiausius poZymius. Kitas
populiarus reguliavimo metodas turintis jtakos modelio svoriams yra svoriy maZinimo, Zymimas kaip
L2. Sis metodas skiriasi nuo L1 tuo, kad jis skatina modelj palaikyti svorius mazus ir panasaus dydzio.
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Taip modeliui neleidziama susikoncentruoti tik j kelis pozymius, kurie gali atrodyti svarbiis
apmokymo duomeny rinkinyje, bet i$ tikryjy buti ne tokie svarbiis visuose kituose duomenyse. [28]
[29]

Sprendimy medziai yra paprastesni ir veikia grei¢iau negu neuroniniai tinklai, bet neuroniniai tinklai
gali iSmokti atpazinti sudétingesnes priklausomybes. Pasinaudojant pasirinkimy medziais, TP buvo
suklasifikuotos pagal jy asiy skaiciy i 5 klases su 100 % tikimybe, taigi §io tyrimo metu neuroniniais
tinklais buvo sickiama pagerinti rezultatus klasifikuojant tik TP su 2 asimis. Pirmiausia buvo sukurtas
neuroninio tinklo modelis, skirtas Klasifikuoti TP j 2 klases, dél to, kad pasinaudojant pasirinkimy
medziais klasifikuojant j 2 klases buvo pasiektas didziausias tikslumas. Sio modelio klaidy matrica
klasifikuojant tas pacias klases (Zr. 4 lentel¢) pateikta 57 paveiksle.
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Klase | Klasé |

Tikra klasé
Tikra klase

Klase Il Klase Il

Priskirta klase Priskirta klase

57 pav. Klasifikavimo j 2 klases, pasinaudojant neuroniniu tinklu, klaidy matricos

Kaip galima matyti paveiksle, Sis modelis klasifikavimg atlieka su 96 % tikslumu ir abi TP klases
atskiria geriau negu ankstesni modeliai. Toliau buvo sukurtas modelis, skirtas klasifikuoti TP j 3
klases (zr. 5 lentele). Sio modelio struktiira pateikta 58 paveiksle.

InputLayer Dense Dropout Dense Dense
input: l output: — input: ] output: — input: l output: |— input: | output: |—» input: | output:
[(None, 72)] | [(None, 72)] (None, 72) | (None, 73) (None, 73) | (None, 73) (None, 73) | (None, 50) (None, 50) | (None, 3)

58 pav. Neuroninio tinklo, skirto klasifikuoti 3 tipy TP, struktura

Pirmasis modelio sluoksnis yra j€jimo sluoksnis ir jis turi 72 neuronus dél to, kad i§ kiekvieno signalo
yra atrenkama po 72 pozymius. Antrasis sluoksnis, kuris tuo paciu yra pirmasis pasléptas sluoksnis,
turi tiek pat j¢jimy kiek ankstesnis sluoksnis 1§¢jimy, t.y. 72, o i§¢jimy turi vienu daugiau. Internete
galima rasti rekomendacijy sluoksnio neurony skaiciaus nustatymui, bet tai yra tik rekomendacijos,
duodamos kaip pradinis taskas nuo kurio galima pradéti bandymus ieSkant optimalaus neurony
skai¢iaus [30]. Sio ir toliau aprasomy sluoksniy neurony kiekiai buvo surasti eksperimentiskai
derinant parametrus taip, kad biity gauti geriausi rezultatai. Po pirmojo paslépto sluoksnio eina
iSmetimo (angl. dropout) sluoksnis, toliau - antrasis pasléptas sluoksnis ir galiausiai i§é¢jimo
sluoksnis, kuris turi 3 neuronus — kiekvienai klasei po viena.

Pirmajame pasléptame modelio sluoksnyje buvo naudojamas L1 reguliavimas, o po jo — iSmetimo
sluoksnis. Abi Sios priemoneés skirtos sumazinti naudojamy poZymiy kiekj ir tuo paciu sumazinti
permokymo tikimybe. Tai yra naudinga d¢l to, kad tarp apskaiciuoty pozymiy yra tokiy, kurie yra
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maziau naudingi nei Kiti, taigi pasinaudojant L1 reguliavimu ir iSmetimo sluoksniu modelis gali
atsirinkti kuriuos 18 pozymiy naudoti. Antrame pasléptame sluoksnyje buvo naudojamas L2
reguliavimas, taip buvo pasiekta, kad modelis neuzdéty per dideliy svoriy keliems i§ anks¢iau atrinkty
pozymiy ir bandyty panaudoti kuo daugiau is jy.

Nenaudojant reguliatoriy, iSmetimo sluoksniy, mokymo epochy ribojimo ar kity permokymo
iSvengimo priemoniy modelis yra permokomas. Vienas biidy tai pamatyti yra stebéti modelio
mokymo metu vertintos praradimo funkcijos kitimo grafika (zr. 59 pav.). D¢l Sios priezasties modelio
apmokymui reikia naudoti treniravimo ir validavimo duomeny rinkinius. Treniravimo duomenys yra
naudojami modelio treniravimui, o validavimo — modelio patikrinimui treniravimo metu po
kiekvienos epochos. Taip pat yra reikalingas testavimo duomeny rinkinys tam, kad modelj biity
galima patikrinti po apmokymo su duomenimis, kuriy modelis nebuvo mates treniravimo metu.
Modeliams apmokyti $io tyrimo metu visi turimi duomenys (viso apie 10 tikst. im¢iy) buvo padalinti
1 3 dalis: 50 % - treniravimui, 20 % - validavimui ir like¢ 30 % - testavimui. Modelio apmokymo metu
yra stebimas modelio praradimas — tai yra matas be dimensijos, kurj modelis apmokymo metu
stengiasi  privesti iki 0. 59 paveiksle pateikti jo kitimo istorijos pavyzdziai kai modelis yra
permokomas ir nepermokomas.

Permokyto modelio praradimo funkcija

1.0

n = Treniravimo
E Validavimo
E 0.5 A
o]
E —
0 10 20 30 40
Epchos
Nepermokyto modelio praradimo funkcija
w 1.5 - = Treniravimo
E Validavimo
E 1.0
o
a 0.5
0 10 20 30 40

Epchos

59 pav. Neuroninio tinklo praradimo istorija kai modelis yra permokomas ir nepermokomas

Permokyto modelio atveju vykdant apmokyma ties 20 epocha treniravimo paklaida mazéjo, bet
validavimo paklaida jau pradéjo didéti — tai yra vienas pozymiy, kad prasideda permokymo procesas.
Sio reiskinio galima i§vengti pritaikant anks¢iau minétus metodus — apribojant epochy kiekj,
pasinaudojant L1 ir L2 reguliatoriais bei panaudojant iSmetimo sluoksnius. Pritaikius §iuos metodus
yra iSvengiama permokymo reiSkinio net apmokant model;j ilgiau nei anks¢iau, bet tuo paciu pageréja
ir klasifikavimo tikslumas dél to, kad modelis gali toliau treniruotis naudodamas jam paduotg
treniravimo duomeny rinkinj — permokymo atveju, jis pasiekia 100 % tikslumg paduotam rinkiniui ir
nebegali toliau tobuléti, nes modelis ,,jsiminé* duomeny rinkinio vertes.

Nepermokyto modelio, skirto klasifikuotj j 3 klases klaidy matricos pateiktos 60 paveiksle. Siuo
modeliu buvo gautas 82 % tikslumas.
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Testavimo duomenys Apmokymo duomenys

Klase |

Klase Il
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60 pav. Klasifikavimo j 3 klases, pasinaudojant neuroniniais tinklais, klaidy matrica

Tai, kad modelis buvo nepermokytas matosi 60 paveiksle — klasifikavimo rezultatai su apmokymo
duomenimis nesiekia 100 % tikslumo, be to, klasifikavimo rezultatai yra panasis ir apmokant modelj
ir ji testuojant. Lyginant su ankstesniais modeliais, I ir I1I klasiy klasifikavimo tikslumas yra Siek tiek
mazesnis, bet II klasés klasifikavimo tikslumas yra net 23 % didesnis. Naudojant §j modelj kartu su
klasifikavimo medziu, kuris klasifikuoja TP pagal jy asiy skaiéiy, gaunama 61 paveiksle pavaizduota

klaidy matrica.

Tikra klasé

Kaip galima matyti, I,

Klasé | 0,01 | 0,00 | @00 | 0,00 | 0,00
Klase Il -
Klase Ill 4
Su priekaba -
Sunkv. 3 agys

Sunkv. 4 asys -

Sunkv. 5 asys -

Priskirta klase

61 pav. Klaidy matrica gauta panaudojus du modelius

IT ir IIT klasiy klasifikavimo tikslumas yra mazesnis negu likusiy klasiy.

Bendras modelio tikslumas gaunamas 92 %. Tikslumga galima padidinti vietoj neuroninio tinklo, kuris

klasifikuoja i 3 klases,

naudojant neuroninj tinkla, klasifikuojantj j 2 klases. Tokiu atveju modelis
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nebegaléty atpazinti II klasés TP (mazy furgony ir sunkvezimiy), bet klasifikavimg atlikty su 99%
tikslumu.

4.3. Klasifikavimo rezultaty apibendrinimas

Pasinaudojant pozymiais, apskaiCiuotais i§ signaly, uzfiksuoty pravaziuojant jvairioms TP wvir$
jutikliy bloko, Klasifikavima galima atlikti keliais skirtingais budais. Visy anksé¢iau apraSyty modeliy
rezultatai pateikti 6 lenteléje.

6 lentelé. Tyrimy rezultatai ir klasifikavimo modeliy palyginimas

Modelio tipas Klasiy skaicius Tikslumas, % | Reikalingi jutikliai
Pasirinkimy medis 5 100 Akselerometras
Pasirinkimy medis 6 97

Atsitiktinis miskas 6 98

Neuroninis tinklas 6 99 Akselerometras ir
Pasirinkimy medis 7 88 magnetinis jutiklis
Atsitiktinis miSkas 7 90

Neuroninis tinklas 7 92

Priklausomai nuo poreikiy, tiksliausiai klasifikuojantys modeliai gali bati skirtingi. Jeigu reikia TP
suklasifikuoti j kelias stambias klases, galima pasinaudoti paprastu sprendimy medziu kuris atlikty
klasifikavima 100 % tikslumu j 5 klases. Siam modeliui pakanka tik akselerometro. Vis délto, §is
modelis gali klasifikuoti tik pagal apskaiciuota TP asiy kiekj, pavyzdziui, sedang priskirty tai paciai
klasei kaip sunkvezimj su dviem aSimis. Jeigu reikia atskirti Sias dvi klases reikalingas papildomas
magnetinis jutiklis. Tokiu atveju pirmiausia biity panaudojamas modelis, klasifikuojantis pagal TP
asiy skaiciy, o tada 2 asiy TP bity suklasifikuojamos dar smulkiau pasinaudojant neuroninio tinklo
modeliu. Sis neuroninis tinklas gali i3 2 asiy TP aibés atskirti sunkveZzimius ir furgonus, gaunant 99
% jungtinio modelio tikslumg. Norint papildomai atskirti ir mazus furgonus bei sunkvezimius
modelio tikslumas sumazéja iki 92 %, bet tada galima atlikti klasifikavima j 7 klases.

Pasinaudojant galutiniu modeliu gaunama 4 klasémis maziau negu apraSoma automobiliy keliy
investicijy vadove [17]. MaZi autobusai buvo sujungti j vieng klas¢ kartu su mazais ir vidutiniais
sunkvezimiais su 2 aSimis dél panaSiy pozymiy. Taip pat buvo atskirai klasifikuojamos transporto
priemonés su priekabomis, 0 motocikly, dideliy autobusy ir traktoriy kelyje, kur buvo jdiegta
duomeny surinkimo sistema, visai nebuvo uZzfiksuota. Motociklus atskirti nuo kity klasiy biity galima
pagal mazesnj atstumg tarp asiy, o didelj autobusg — pagal didesn] atstumg tarp asiy. Traktorius nuo
kity klasiy galéty atsiskirti savo magnetiniu parasu, nes jo kébulo forma labai skiriasi nuo kity
transporto priemoniy.
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ISvados

Transporto priemoniy klasifikavimo uzdaviniui spresti dazniausiai naudojamos vaizdo kameros,
nes jomis pasiekiamas didZiausias klasiy kiekis ir vienas didZiausiy klasifikavimo tikslumy. Dél
trukumy, tokiy kaip suprastéjes klasifikavimo tikslumas esant prastam matomumui per liety ar
riika, egzistuoja ir alternatyviis sprendimai. Siy trikumy galima i§vengti naudojant kitus jutiklius,
pavyzdziui, pjezoelektrinius elementus ar magnetinius jutiklius. Lyginant TP klasifikavimo
tyrimy duomenis, geresnius rezultatus straipsniy autoriai pasickdavo naudodami DI modelius.
I$analizavus MEMS ir fluxgate magnetiniy jutikliy duomenis buvo nustatyta, kad TP magnetiniy
paraSy analizei pakankamas jutikliy diskretizavimo daznis yra 100 Hz, dél to, kad aukStesniuose
dazniuose néra jokios papildomos informacijos. Klasifikavimo uzdaviniui labiau tinkamas yra
fluxgate tipo magnetinis jutiklis dél maZesnio triuk§mo signale. Skaiciuojant TP greitj didesnis
tikslumas gaunamas naudojant didesnj diskretizavimo daznj, taigi Sioje sistemoje greicio
skaiCiavimui tam labiau tinka MEMS tipo jutikliai dél dvigubai didesnio diskretizavimo daznio.
Akselerometry signalas suteikia jvairios informacijos apie pravaziavusig TP:

e signale galima aptikti ir suskaiciuoti TP aSiy skaiciy;

e pagal akselerometro signalg galima apskaiciuoti TP judéjimo greitj — tai yra alternatyva

greicio nustatymo, pagal magnetinius parasus, metodui;

e aptikus TP asis signale ir apskai¢iavus TP judéjimo greitj galima nustatyti ir TP ilgj.
Mikrofonai ir pjezoelektrinés gembés tinka vibracijy matavimui, bet sistemai, kurioje jau yra
akselerometras, neduoda jokios papildomos informacijos. Sistemoje be akselerometry, dauguma
metody, susijusiy su akselerometry signalais, biity galima pritaikyti ir mikrofony ar
pjezoelektriniy gembiy signalams, bet rezultatai biity prastesni. Pjezoelektriniy gembiy atveju taip
yra dél to, kad po vibracijy suzadinimo jos ilgai nenuslopsta, 0 mikrofony atveju — dél didelio
signalo triukSmo ir dél nenuspéjamo piky atsiradimo TP vaZiuojant per griovelius.
Pasinaudojant TP aSiy skai¢iumi ir atstumy tarp asiy santykiu, apskaiciuotais pagal akselerometry
duomenis, visi 10136 turimi transporto priemoniy jraSai buvo teisingai suskirstyti j 5 klases.
Sprendimy medis, sudarytas spresti Siai uzduociai negali atskirti 2 aSiy transporto priemoniy,
priklausanciy skirtingoms klaséms, tokiy kaip lengvasis automobilis ir didelis sunkveZimis.
Norint tai atlikti reikia pasinaudoti papildomais poZymiais, apskai¢iuotais i§ magnetiniy jutikliy.
Lyginant sprendimy medj, atsitiktinj miska ir neuroninj tinkla didZiausias klasifikavimo tikslumas
gaunamas naudojant neuroninj tinkla. Sj modelj sujungus su modeliu, klasifikuojan¢iu j 5 klases
pagal TP asis, gaunamas bendras modelis, kuriuo galima pasiekti 99 % tikslumg klasifikuojant j
6 klases ir 92 % tiksluma klasifikuojant j 7 klases.
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Priedai

1 priedas. Naudoty poZymiy sgarasas
IS akselerometry signaly:

©)
©)
©)

apskaiciuotas asiy skaicius;
TP greitis ir apskaiCiuoti atstumai tarp asiy;
3 asiy koeficientas.

Pagal magnetiniy jutikliy signalus apskaic¢iuota TP vaziavimo Kryptis.
I$ magnetiniy jutikliy X ir Z aSiy signaly, bei TP magnetinio paraSo (pabraukti parametrai
buvo skai¢iuojami signalams, kuriy ilgis buvo suvienodintas iki 300 verciy):

©)

0O O O O O

o

suma;

energija;

energija, padalinta i$ apskaiciuoto TP ilgio;

vidurkis, standartiné deviacija, minimali ir maksimali vertés;

pirmos eilés i§vestinés veréiy ir jy kvadraty suma;
antros eilés iSvestinés verciy ir jy kvadraty suma;
pirmos eilés iSvestinés vidurkis, standartiné deviacija, minimali ir maksimali vertés.

Normuota magnetinio paraso energija;

Magnetiniy jutikliy signaly X ir Y aSiy teigiamy ir neigiamy verciy santyKkis;

X ir Z asiy signalo bei magnetinio paraso 6 daliy vidurkiai (kaip pozymiai naudotos tik 2 - 5
dalys, apskaiciuotos 2 kartus — normuotiems signalams ir ne).
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2 priedas. PoZymiy duomeny bazés kiirimo programa

%%

%load_ext autoreload

%autoreload 2

%config InlineBackend.figure_format = 'png' # png, svg

HoHHH

# %matplotlib inline

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pathlib

import 1lib

import pandas as pd

plt.rcParams['axes.grid'] = True
plt.rcParams['axes.axisbelow'] = True
plt.rcParams[ 'axes.xmargin'] = 0.01
plt.rcParams['legend.loc'] = 'best'
plt.rcParams['font.size'] = 10
plt.rcParams['lines.linewidth'] = 2

distFlux = 0.071
distMag = 0.12
fs = 1000

acc_ylabel="Pagreitis, $m/s"2$"
mag_ylabel="Magnetiné indukcija, $\mu T$"

# %%

dataTable=[

['furgonai', 2],

[ 'furgonai_p', 3],

[ 'hecbekai', 2],

[ "hecbekai_e',2],

[ "hecbekai_p', 3],
['mazi_furgonai', 2],

[ 'mazi_furgonai_p', 3],
['pikapai’, 21,
['pikapai_p', 3],
['sedanai', 2],
['sedanai_e", 2],
['sedanai_p"', 3],
['seimynines', 2],

[ 'seimynines_p', 3],

[ 'sunkvezimiai_2_asys', 2],
[ 'sunkvezimiai_2_asys_mazi', 2],
[ 'sunkvezimiai_3_asys', 3],
[ 'sunkvezimiai_4_asys', 4],
[ 'sunkvezimiai_5_asys', 5],
['suv', 2],

['suv_e', 2],

['suv_p', 3],
['universalai', 2],
['universalai_e', 2],

[ 'universalai_p', 3] 1]

infoDF = pd.DataFrame(columns=["type","axles"], data=dataTable)

def meanOfDividedParts(signal:np.ndarray,parts=6):
return np.array([signal[len(signal)//parts*i:len(signal)//parts*(i+1)].mean() for i in range(parts)])

# %%
dataset = pd.DataFrame()

foldersToAnalyse = infoDF["type"].values

for folder in foldersToAnalyse:
print(" "*80, end="\r")
print(folder, end="\r")
path = pathlib.PosixPath("/home/naudotvardis/Disks/HDD2/CarFiles/sorted/")/folder
fileList = path.glob("**/*.TNK.csv")

for i, file in enumerate(filelList):
vehicle_type=file.parts[-3]

flux, acc, mag, mic, cantilevers, time = lib.getData2_no_interp(file)
speed = lib.FindSpeedAcc(acc)

if np.isnan(speed):
continue
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wheels = 1lib.FindWheels(acc)

if(len(wheels) != infoDF.loc[infoDF["type"] == folder]["axles"].item()):
continue

lengths = np.diff(wheels)/1000*speed

# region: mean of parts method from paper

acc_demean = acc - np.mean(acc, axis=1, keepdims=True)
accVectorLen = lib.vectorlen(acc_demean)

accVectorLen = (accVectorLen[@]+accVectorLen[1])/2

mag_filtered = lib.filter(mag, 15, 1000, axis=-1)

mag_demean = mag_filtered - mag_filtered[:, -1].reshape(6, 1) # type: ignore
vectorLenghts = 1lib.vectorlen(mag_demean)

vectorLen = (vectorLenghts[@]+vectorLenghts[1])/2

X = (mag_demean[0]+mag_demean[3])/2

y = (mag_demean[1]+mag_demean[4])/2

z (mag_demean[2]+mag_demean[5])/2

vectorLen_c = lib.correctMagneticSignature(vectorLen, accVectorLen, method="linear")
cutl = np.argmax(vectorLen_c > max(vectorLen_c)/3)
cut2 = -np.argmax(list(reversed(vectorLen_c)) > max(vectorLen_c)/5)

vectorLen_resampled = lib.resample(vectorLen_c[cutl:cut2], 300)
part_mean_mag = meanOfDividedParts(vectorLen_resampled)
part_mean_mag_norm = part_mean_mag/max(abs(vectorLen_c))

roadSide = np.sign(lib.findDelay(vectorLenghts[@], vectorLenghts[1])[0])
if roadSide == 0:
roadSide = 1

x_c = lib.correctMagneticSignature(x, accVectorLen, method="linear") * roadSide
x_resampled = lib.resample(x_c[cutl:cut2], 300)

part_mean_x = meanOfDividedParts(x_resampled)

part_mean_x_norm = part_mean_x/max(abs(x_c))

z_c = lib.correctMagneticSignature(z, accVectorLen, method="linear")
z_resampled = lib.resample(z_c[cutl:cut2], 300)

part_mean_z = meanOfDividedParts(z_resampled)

part_mean_z_norm = part_mean_z/max(abs(z_c))

y_c = lib.correctMagneticSignature(y, accVectorLen, method="linear") * roadSide
y_resampled = lib.resample(y_c[cutl:cut2], 300)
# endregion: mean of parts method from paper

if (x_resampled[x_resampled<@]**2).sum() != 0:

vx = (x_resampled[x_resampled>@]**2).sum()/(x_resampled[x_resampled<@]**2).sum()
else:

VX = 0

if (y_resampled[y_resampled<@]**2).sum() != 0:

vy = (y_resampled[y_resampled>@]**2).sum()/(y_resampled[y_resampled<@]**2).sum()
else:

vy = 0

dataset = lib.pandasAppendDict(dataset, {
"path": str(file),
"type": vehicle_type,
"axisnum": len(wheels),
"length_total": lengths.sum(),
"length_first_slot": lengths[0],
"3axis_coeff": lengths[@]/lengths[1] if len(wheels) == 3 else -1,
"roadSide": roadSide,
"speed": speed,

# region parameters from Vehicle-Classification

"mag_resampled_sum": vectorLen_resampled.sum(),
"mag_resampled_energy": (vectorLen_resampled**2).sum(),
"mag_resampled_energyavg": (vectorLen_resampled**2).sum()/lengths.sum(),
"mag_mean": vectorLen.mean(),

"mag_std": vectorLen.std(),

"mag_max": vectorLen.max(),

"mag_min": vectorLen.min(),

"mag_resampled_diff_sum": np.diff(vectorLen_resampled).sum(),
"mag_resampled diffE_sum": (np.diff(vectorLen_resampled)**2).sum(),
"mag_resampled_diff2E_sum": (np.diff(vectorLen_resampled,2)**2).sum(),
"mag_diff_max": np.diff(vectorLen).max(),

"mag_diff_min": np.diff(vectorLen).min(),

"mag_diff_std": np.diff(vectorLen).std(),

"mag_diff_mean": np.diff(vectorLen).mean(),
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"x_resampled_sum": x_resampled.sum(),

"x_resampled_energy": (x_resampled**2).sum(),
"x_resampled_energyavg": (x_resampled**2).sum()/lengths.sum(),
"x_mean": x.mean(),

"x_std": x.std(),

"x_max": x.max(),

"x_min": x.min(),

"x_resampled_diff_sum": np.diff(x_resampled).sum(),
"x_resampled_diffE_sum": (np.diff(x_resampled)**2).sum(),
"x_resampled_diff2E_sum": (np.diff(x_resampled,2)**2).sum(),
"x_diff_max": np.diff(x).max(),

"x_diff_min": np.diff(x).min(),

"x_diff_std": np.diff(x).std(),

"x_diff_mean": np.diff(x).mean(),

"z_resampled_sum": z_resampled.sum(),

"z_mean": z.mean(),

"z_std": z.std(),

"z_max": z.max(),

"z_min": z.min(),

"z_resampled_diff_sum": (np.diff(z_resampled)**2).sum(),
"z_resampled_diff2_sum": (np.diff(z_resampled,2)**2).sum(),
"z_diff_max": np.diff(z).max(),

"z_diff_min": np.diff(z).min(),

"z_diff_std": np.diff(z).std(),

"z_diff_mean": np.diff(z).mean(),

"E_normalized": np.diff(vectorLen).sum()/lengths.sum()/1000*speed,
# endregion

# https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsprarnumber=6902771&tag=1
"X_VX": vx,
"W vy,

# region mean of parts method from A-Field-Experience-for-a-Vehicle-Recognition-System

"part_mean_mag_norm_2": part_mean_mag_norm[1
"part_mean_mag_norm_3": part_mean_mag_norm[2
"part_mean_mag_norm_4": part_mean_mag_norm[3
"part_mean_mag_norm_5": part_mean_mag_norm[4

"part_mean_x_norm_2": part_mean_x_norm[1],
"part_mean_x_norm_3": part_mean_x_norm[2],
"part_mean_x_norm_4": part_mean_x_norm[3],
"part_mean_x_norm_5": part_mean_x_norm[4],

"part_mean_z_norm_2": part_mean_z_norm[1],
"part_mean_z_norm_3": part_mean_z_norm[2],
"part_mean_z_norm_4": part_mean_z_norm[3],
"part_mean_z_norm_5": part_mean_z_norm[4],

"part_mean_mag_2": part_mean_mag[1],
"part_mean_mag_3": part_mean_mag[2],
"part_mean_mag_4": part_mean_mag[3],
"part_mean_mag_5": part_mean_mag[4],

"part_mean_x_2": part_mean_x[1],
"part_mean_x_3": part_mean_x[2],
"part_mean_x_4": part_mean_x[3],
"part_mean_x_5": part_mean_x[4],

"part_mean_z_2": part_mean_z[1],
"part_mean_z_3": part_mean_z[2],
"part_mean_z_4": part_mean_z[3],
"part_mean_z_5": part_mean_z[4]

# endregion

1

dataset.to_csv("dataset ALL.csv", index=False)
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3 Klasifikavimo, pasinaudojant sprendimy medZiais, programa

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import 1lib

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score

from six import StringIO

from sklearn.tree import export_graphviz

import pydotplus

from IPython.display import Image

import pandas as pd

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

plt.rcParams['axes.grid'] = True
plt.rcParams[ 'axes.axisbelow'] = True
plt.rcParams[ 'axes.xmargin'] = 0.01
plt.rcParams['legend.loc'] = 'best'
plt.rcParams['font.size'] = 10
plt.rcParams['lines.linewidth'] = 2

# %%

def create_tree(x_train, y_train,**varargs):
clf = DecisionTreeClassifier(**varargs)
clf.fit(x_train, y_train)
return clf

def find_best_max_features(x_train, x_test, y_train, y_test,**varargs):
features = list(x_train.columns)
results = []
for i in range(1,len(features)):
clf_entropy = create_tree(x_train, y_train, max_features=i, **varargs)
y_pred_en = clf_entropy.predict(x_test)
results.append(accuracy_score(y_test, y_pred_en)*100)

return np.argmax(results)+1

# %% [markdown]

# ## Medis

# %% [markdown]

# #i## Pagal asSiy sk.

# %%
dataset = pd.read_csv("datasets/dataset.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset. copy()

subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'.* p', 'su_priekaba', regex=True)

subset = subset.drop(index=subset[(subset['type'] == "sunkvezimiai_2_asys")|(subset['type'] ==
"seimynines") | (subset['type'] == "sunkvezimiai_2_asys mazi")|(subset['type'] == "pikapai")|(subset['type"
"furgonai") | (subset['type'] == "mazi_furgonai")].index)

subset=subset[[ "type', "axisnum’, '3axis_coeff']]

subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'su_priekaba', 'Su priekaba')
subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'lengva’, '2 asys')

y=pd.DataFrame()
y['true'] = subset['type'].copy()
y["pred"] = np.array([lib.simple_tree(row) for index, row in subset.iterrows()])

cm = lib.getConfusionMatrix(y, square = False)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=True, T=False, figsize=(3.5,3.5),
savefig name="./grafikai/trecia_tarpine_ataskaita/class_paprasciausias_medis.png")

print(end="")

# %% [markdown]
# ### 2 klases

# %%
seed = 100
np.random.seed(seed)

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset.copy()

subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'.*_p', 'su_priekaba', regex=True)
subset[ 'type'] subset[ 'type'].str.replace(r'._e$', '', regex=True)

59




classl=[
"sedanai"”,
"hecbekai",
"suv",
"universalai",
"seimynines”,
"pikapai”,
"mazi_furgonai",
"sunkvezimiai_2_asys_mazi",

]
class2=[
"furgonai",
"sunkvezimiai_2_asys",
]

subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~"'.join(classl + class2)+"$)", regex=True)]

subset[ "type'] subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(2:~'.join(class1)+"$)", 'Klasé I', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(class2)+"$)", 'Klasé II', regex=True)

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(subset.iloc[:, 1:], subset.iloc[:, @], test_size=0.3,
random_state=102)

values_counts = y_train.value_counts().sort_index()
weigths = 1/(values_counts.values/(max(values_counts.values)))
weigths = dict(zip(values_counts.index, weigths))

model = create_tree(x_train, y_train,
criterion="entropy', splitter='best’,
max_features=None,
min_samples_leaf=30,
min_samples_split=60,
max_leaf_nodes=2,
max_depth=7,
random_state=seed,
class_weight="balanced")

# ==

true_pred = pd.DataFrame()
true_pred['true'] = y_test
true_pred['pred'] = model.predict(x_test)

cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renamelLabels=False, T=False, figsize=(2,2),
savefig name="./grafikai/galutine/class_ilgis_matrica.png")

dot_data = StringIO()

export_graphviz(model, out_file=dot_data,
filled=True, rounded=True,
special_characters=True, feature_names=model.feature_names_in_, class_names = model.classes_,
impurity = False)

graph:pydotplus.graphviz.Dot = pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())

graph.write_png('./grafikai/galutine/class_ilgis_medis.png')
# display(Image(graph.create_png()))

print(end="")

# %% [markdown]
# ### 3 klases ilgis

# %%
seed = 100
np.random.seed(seed)

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset.copy()

subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'.*_p', 'su_priekaba', regex=True)

subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'._e$’', , regex=True)
subset = subset[['type','length_total']]

classl=[
"sedanai",
"hecbekai",
"suv",
"universalai",
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"seimynines”,

1
class2=[
"mazi_furgonai",
"pikapai”,
"sunkvezimiai_2_asys_mazi",
]
class3=[
"furgonai”,
"sunkvezimiai_2_asys",
]

subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~'.join(classl+class2+class3)+"$)", regex=True)]

subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(classl)+"$)", 'Klasé I', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(class2)+"$)", 'Klasé II', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:~'+'$)|(?:~'.join(class3)+"$)", 'Klasé III', regex=True)

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(subset.iloc[:, 1:], subset.iloc[:, @], test_size=0.3,
random_state=102)

values_counts = y_train.value_counts().sort_index()
weigths = 1/(values_counts.values/(max(values_counts.values)))
weigths = dict(zip(values_counts.index, weigths))

# ==

model = create_tree(x_train, y_train,
criterion="entropy', splitter='best’,
max_features=None,
min_samples_leaf=30,
min_samples_split=60,
max_leaf nodes=4,
max_depth=7,
random_state=seed,
class_weight="balanced")

true_pred = pd.DataFrame()
true_pred['true'] = y_test
true_pred[ 'pred'] = model.predict(x_test)

cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renamelLabels=False, T=False, figsize=(2.5,2.5),
savefig name="./grafikai/galutine/class_ilgis3 matrica.png")

dot_data = StringIO()

export_graphviz(model, out_file=dot_data,
filled=True, rounded=True,
special_characters=True, feature_names=model.feature_names_in_, class_names = model.classes_,
impurity = False)

graph:pydotplus.graphviz.Dot = pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())

graph.write_png('./grafikai/galutine/class_ilgis3 medis.png')
# display(Image(graph.create_png()))

print(end="")

# %% [markdown]
# ### 3 klases visi (permokytas)

# %%
seed = 100
np.random.seed(seed)

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset.copy()

subset[ 'type'].str.replace(r'.*_p', 'su_priekaba', regex=True)
subset[ 'type'].str.replace(r'._e$', '', regex=True)

subset[ "type']
subset[ "type']

subset = subset.drop(['length_first slot'], axis=1)

classl=[
"sedanai",
"hecbekai",
"suv",
"universalai”,
"seimynines",
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class2=[
"mazi_furgonai”,
"pikapai",
"sunkvezimiai_2_asys_mazi",

]
class3=[
"furgonai”,
"sunkvezimiai_2_asys",
]

subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~'.join(classl+class2+class3)+"$)", regex=True)]

subset[ "type'] subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(2:~'.join(class1)+"$)", 'Klasé I', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(class2)+"$)", 'Klasé II', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:~'+'$)|(?:~'.join(class3)+"$)", 'Klasé III', regex=True)

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(subset.iloc[:, 1:], subset.iloc[:, @], test_size=0.3,
random_state=102)

# ==

model = create_tree(x_train, y_train,
criterion="entropy', splitter='best’,
max_features=None,
random_state=seed,
class_weight="balanced")

fig, ax = plt.subplots(1,2,figsize=(5,2.5))

true_pred = pd.DataFrame()

true_pred['true'] = y_test

true_pred[ 'pred'] = model.predict(x_test)

cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe = ax[0])

true_pred = pd.DataFrame()

true_pred['true'] = y_train

true_pred[ 'pred'] = model.predict(x_train)

cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe = ax[1])

ax[0].set_title("Testavimo duomenys")
ax[1].set_title("Apmokymo duomenys")

fig.tight_layout()
fig.savefig("./grafikai/galutine/class_ilgis3 visi_permokytas_matrica.png", facecolor="white", dpi=150)

print(end="")

# %% [markdown]
# ### 3 klases visi

# %%
seed = 100
np.random.seed(seed)

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset.copy()

subset[ 'type'] subset[ 'type'].str.replace(r'.*_p', 'su_priekaba', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'._e$', '', regex=True)

classl=[
"sedanai",
"hecbekai",
"suv",
"universalai",
"seimynines",

]
class2=[
"mazi_furgonai”,
"pikapai”,
"sunkvezimiai_2_asys_mazi",
1
class3=[
"furgonai”,
"sunkvezimiai_2_asys",
1
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subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~'.join(classl+class2+class3)+"$)", regex=True)]

subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(classl)+"$)", 'Klasé I', regex=True)
subset[ "type'] subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(class2)+"$)", 'Klasé II', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)[(?:~'.join(class3)+"$)", 'Klasé III', regex=True)

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(subset.iloc[:, 1:], subset.iloc[:, @], test_size=0.3,
random_state=102)

# ==

model = create_tree(x_train, y_train,
criterion="entropy', splitter='best’,
max_features=None,
min_samples_leaf=50,
min_samples_split=100,
max_leaf_nodes=15,
max_depth=7,
random_state=seed,
class_weight="balanced")

fig, ax = plt.subplots(1,2,figsize=(5,2.5))

true_pred = pd.DataFrame()

true_pred['true'] = y_test

true_pred[ 'pred'] = model.predict(x_test)

cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe = ax[0])

true_pred = pd.DataFrame()

true_pred['true'] = y_train

true_pred[ 'pred'] = model.predict(x_train)

cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe = ax[1])

ax[0].set_title("Testavimo duomenys")
ax[1].set_title("Apmokymo duomenys")

fig.tight_layout()
fig.savefig("./grafikai/galutine/class_ilgis3_visi_matrica.png", facecolor="white", dpi=150)

dot_data = StringIO()

export_graphviz(model, out_file=dot_data,
filled=True, rounded=True,
special_characters=True, feature_names=model.feature_names_in_, class_names = model.classes_,
impurity = False)

graph:pydotplus.graphviz.Dot = pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())

# graph.write_png('./grafikai/galutine/class_ilgis3_visi_medis.png")
# display(Image(graph.create_png()))

print(end="")

# %%
for i,name in enumerate(model.feature_names_in_):
if model.feature_importances_[i] > ©:
print(f"{i:2}. {name:25s} ----> {model.feature_importances_[i]:.3f}")
print("")

# %% [markdown]
# #i## Rezultatas

# %%
test_ds = np.hstack([np.array(y_test).reshape(-1,1),x_test])
test_ds = pd.DataFrame(test_ds, columns = ["type"]+list(x_test.columns))

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset.copy()

subset[ "type']
subset[ "type']

subset[ 'type'].str.replace(r'.*_p', 'su_priekaba', regex=True)
subset[ 'type'].str.replace(r'_e$', '', regex=True)

listas=[
"sunkvezimiai_3_asys",
"sunkvezimiai_4 asys",
"sunkvezimiai_5_asys",
"su_priekaba"

]
subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~'.join(listas)+"$)", regex=True)]

subset = pd.concat([test_ds,subset], ignore_index=True, axis=0)
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y=pd.DataFrame()
y['true'] = subset['type'].copy()
y['pred'] = np.array([lib.simple_tree(row) for _, row in subset.iterrows()])

y['pred'][y['pred'] == '2 asSys'] = model.predict(subset.iloc[:,1:][y['pred'] == "2 asys'])

cm = 1lib.getConfusionMatrix(y, square = False)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=True, T=False, figsize=(4.5,4.5),
savefig name="./grafikai/galutine/class_paprastas_medis_VISI_matrica.png");

# %% [markdown]
# ## Miskas

# %%

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset_ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset.copy()

subset[ "type'] subset[ 'type'].str.replace(r'.*_p', 'su_priekaba', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'._e$', '', regex=True)

classi=[
"sedanai",
"hecbekai",
"suv",
"universalai”,
"seimynines",
"pikapai”,
"mazi_furgonai”,
"sunkvezimiai_2_asys_mazi",

1
class2=[
"furgonai",
"sunkvezimiai_2_asys",
1

subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~"'.join(classl+class2)+"$)", regex=True)]

subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(class1)+"$)", 'Klasé I', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~"'.join(class2)+"$)", 'Klasé II', regex=True)

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(subset.iloc[:, 1:], subset.iloc[:, @], test_size=0.3,
random_state=102)

values_counts = y_train.value_counts().sort_index()
weigths = 1/(values_counts.values/(max(values_counts.values)))
weigths = dict(zip(values_counts.index, weigths))

# ==

model = RandomForestClassifier(
criterion="entropy’,
n_estimators=100,
max_features=0.2,
min_samples_leaf=50,
min_samples_split=100,
max_leaf_nodes=10,
max_depth=5,
random_state=103,
class_weight="balanced',
n_jobs=-1)

model.fit(x_train, y_train)
fig, ax = plt.subplots(1,2,figsize=(5,2.5))

true_pred = pd.DataFrame()

true_pred['true'] = y_test

true_pred['pred'] = model.predict(x_test)

cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe = ax[0])

true_pred = pd.DataFrame()

true_pred['true'] = y_train

true_pred[ 'pred'] = model.predict(x_train)

cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe = ax[1])

ax[0].set_title("Testavimo duomenys")
ax[1].set_title("Apmokymo duomenys")
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fig.tight_layout()
fig.savefig("./grafikai/galutine/class_miskas_2_visi_matrica.png", facecolor="white", dpi=150)

print(end="")

# %%

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset_ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset.copy()

subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'.*_p', 'su_priekaba', regex=True)
subset[ "type'] subset[ 'type'].str.replace(r'._e$', '', regex=True)

classi=[
"sedanai",
"hecbekai",
"suv",
"universalai",
"seimynines",

1
class2=[
"mazi_furgonai®,
"pikapai”,
"sunkvezimiai_2_asys_mazi",
1
class3=[
"furgonai”,
"sunkvezimiai_2_asys",
1

subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~'.join(classl+class2+class3)+"$)", regex=True)]

subset[ "type'] subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(class1)+"$)", 'Klasé I', regex=True)
subset[ "type'] subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(2:~'.join(class2)+"$)", 'Klasé II', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:~'+'$)|(?:~'.join(class3)+"$)", 'Klasé III', regex=True)

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(subset.iloc[:, 1:], subset.iloc[:, @], test_size=0.3,
random_state=102)

values_counts = y_train.value_counts().sort_index()
weigths = 1/(values_counts.values/(max(values_counts.values)))
weigths = dict(zip(values_counts.index, weigths))

model = RandomForestClassifier(
criterion="entropy’,
n_estimators=200,
max_features=0.5,
min_samples_leaf=50,
min_samples_split=100,
max_leaf_nodes=30,
max_depth=9,
random_state=103,
class_weight="balanced',
n_jobs=-1)

model.fit(x_train, y_train)
fig, ax = plt.subplots(1,2,figsize=(5,2.5))

true_pred = pd.DataFrame()

true_pred['true'] = y_test

true_pred['pred'] = model.predict(x_test)

cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe = ax[0])

true_pred = pd.DataFrame()

true_pred['true'] = y_train

true_pred[ 'pred'] = model.predict(x_train)

cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe = ax[1])

ax[0].set_title("Testavimo duomenys")
ax[1].set_title("Apmokymo duomenys")

fig.tight_layout()
fig.savefig("./grafikai/galutine/class_miskas_visi_matrica.png", facecolor="white", dpi=150)
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4 Kilasifikavimo, pasinaudojant neuroniniais tinklais, programa

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import 1lib

import pandas as pd

import tensorflow as tf

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
import tensorflow as tf

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import tensorflow.keras.layers as layers

from tqdm.keras import TqdmCallback

plt.rcParams[ 'axes.grid'] = True
plt.rcParams['axes.axisbelow'] = True
plt.rcParams[ 'axes.xmargin'] = 0.01
plt.rcParams[ 'legend.loc'] = 'best’
plt.rcParams['font.size'] = 10
plt.rcParams['lines.linewidth'] = 2

# %% [markdown]
# # 2 tipu TP

# %% [markdown]
# ## normalus

# %%

seed = 100
tf.keras.utils.set_random_seed(seed)
tf.random.set_seed(seed)
np.random.seed(seed)

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset_ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset.copy()

subset[ "type'] subset[ 'type'].str.replace(r'.*_p', 'su_priekaba', regex=True)

subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'._e$', , regex=True)

classl=[
"sedanai",
"hecbekai",
"suv",
"universalai”,
"seimynines”,
"pikapai”,
"mazi_furgonai”,
"sunkvezimiai_2_asys_mazi",

1
class2=[
"furgonai”,
"sunkvezimiai_2_asys",
1

subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~'.join(classl+class2)+"$)", regex=True)]

subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(2:~'.join(class1)+"$)", 'Klasé I', regex=True)
subset[ 'type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(class2)+"$)", 'Klasé II', regex=True)

subset[ "type']
subset[ 'type']

modellLabelEncoder = LabelEncoder()
subset['type'] = modelLabelEncoder.fit_transform(subset['type'])

scaler = StandardScaler()
subset[subset.columns[1:]] = scaler.fit_transform(subset.iloc[:, 1:])

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(subset.iloc[:, 1:], subset.iloc[:, @], test_size=0.3,
random_state=100)
x_train, x_val, y train, y val = train_test_split(x_train, y train, test_size=0.2, random_state=100)

values_counts = y_ train.value_counts().sort_index()

weigths = 1/(values_counts.values/(max(values_counts.values)))

weigths = dict(zip(values_counts.index, weigths))

# == _

model = tf.keras.Sequential([

layers.Dense(len(subset.columns), activation='relu', input_shape=(len(subset.columns)-1,),
kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.L1(0.001)),

layers.Dropout(.4),

layers.Dense(len(subset[ "type'].unique()), activation='softmax")
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D)

model.compile(loss="sparse_categorical_crossentropy', optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

history = model.fit(x_train, y_train, class_weight=weigths, epochs=30, batch_size=32*6, validation_data=(x_val,
y_val), verbose=0, callbacks=[TqdmCallback(verbose=1)])

# %%
fig,ax = plt.subplots(1,2,figsize=(10,3.5),dpi = 100)

ax[@].plot(history.history[ 'accuracy'], label='accuracy"')
ax[0].plot(history.history['val_accuracy'], label='accuracy')
ax[1].plot(history.history['loss'], label='loss")
ax[1].plot(history.history['val_loss'], label='val loss')

fig, ax = plt.subplots(1,2,figsize=(5,2.5))

test_dataset = pd.DataFrame(x_test)
test_dataset['type'] = y_test.to_numpy()
train_dataset = pd.DataFrame(x_train)
train_dataset[ 'type'] = y_train.to_numpy()

true_pred = lib.calcTrueAndPred_tf(test_dataset, model, modellLabelEncoder)
cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe=ax[0])

true_pred = lib.calcTrueAndPred_tf(train_dataset, model, modellLabelEncoder)
cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe=ax[1])

ax[0].set_title("Testavimo duomenys")
ax[1].set_title("Apmokymo duomenys™)

fig.align_labels()
fig.tight_layout()

fig.savefig("grafikai/galutine/NN_TF_2_matrica.png", dpi=150)

# %% [markdown]
# ## permokytas

# %%

seed = 100
tf.keras.utils.set_random_seed(seed)
tf.random.set_seed(seed)
np.random.seed(seed)

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset_ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset. copy()
subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'.* p', 'su_priekaba', regex=True)

subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'. e$', '', regex=True)

classl=[
"sedanai”,
"hecbekai",
"suv",
"universalai",
"seimynines”,
"pikapai”,
"mazi_furgonai”,
"sunkvezimiai_2_asys_mazi",

]
class2=[
"furgonai",
"sunkvezimiai_2_asys",
]

subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~'.join(classl+class2)+"$)", regex=True)]

subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(2:~'.join(class1)+"$)", 'Klasé I', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~"'.join(class2)+"$)", 'Klasé II', regex=True)

modelLabelEncoder = LabelEncoder()
subset['type'] = modelLabelEncoder.fit_transform(subset['type'])

scaler = StandardScaler()
subset[subset.columns[1:]] = scaler.fit_transform(subset.iloc[:, 1:])

x_train, x_test, y train, y test = train_test_split(subset.iloc[:, 1:], subset.iloc[:, @], test_size=0.3,
random_state=100)
x_train, x_val, y train, y_val = train_test_split(x_train, y train, test_size=0.2, random_state=100)

67




values_counts = y_train.value_counts().sort_index()
weigths = 1/(values_counts.values/(max(values_counts.values)))
weigths = dict(zip(values_counts.index, weigths))

# == _

model_overfit = tf.keras.Sequential([
layers.Dense(len(subset.columns), activation='relu', input_shape=(len(subset.columns)-1,)),
layers.Dense(len(subset['type'].unique()), activation='softmax")

D)

model_overfit.compile(loss="'sparse_categorical_crossentropy', optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

history_overfit = model_overfit.fit(x_train, y_train, class_weight=weigths, epochs=50, batch_size=32*6,
validation_data=(x_val, y_val), verbose=0, callbacks=[TqdmCallback(verbose=1)])

# %%
fig,ax = plt.subplots(2,figsize=(6,4))

ax[@].plot(history overfit.history['loss'], label='Treniravimo')
ax[@].plot(history_overfit.history['val_loss'], label='Validavimo')
ax[0].set(title="Permokyto modelio praradimo funkcija", xlabel="Epchos", ylabel="Praradimas")
ax[0].1legend()

ax[1].plot(history.history[ ‘loss'], label='Treniravimo")
ax[1].plot(history.history['val_loss'], label='Validavimo')

ax[1].set(title="Nepermokyto modelio praradimo funkcija", xlabel="Epchos", ylabel="Praradimas")
ax[1].1legend()

fig.align_labels()
fig.tight_layout()

# %% [markdown]
# # 3 tipu TP

# %% [markdown]
# ### bandymas itraukiant visas klases

# %%

seed = 102
tf.keras.utils.set_random_seed(seed)
tf.random.set_seed(seed)
np.random.seed(seed)

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset. copy()

subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'.* p', 'su_priekaba', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'._e$', '', regex=True)
classl=[

"sedanai",

"hecbekai",

"suv",

"universalai”,

"seimynines"”,

"maziausios_lengviausios",

1
class2=[
"mazi_furgonai®,
"pikapai”,
"sunkvezimiai_2_asys_mazi",
]
class3=[
"furgonai",
"sunkvezimiai_2_asys",
1

subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~'.join(classl+class2+class3)+"$)", regex=True)]

subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(classl)+"$)", 'Klasé I', regex=True)
subset[ 'type'] subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(2:~'.join(class2)+"$)", 'Klasé II', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(class3)+"$)", 'Klasé III', regex=True)

modellLabelEncoder = LabelEncoder()
subset['type'] = modelLabelEncoder.fit_transform(subset['type'])

scaler = StandardScaler()
subset[subset.columns[1:]] = scaler.fit_transform(subset.iloc[:, 1:])
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x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(subset.iloc[:, 1:], subset.iloc[:, @], test_size=0.3,
random_state=100)
x_train, x_val, y train, y val = train_test_split(x_train, y train, test_size=0.2, random_state=100)

values_counts = y_train.value_counts().sort_index()
weigths = 1/(values_counts.values/(max(values_counts.values)))
weigths = dict(zip(values_counts.index, weigths))

# == _

model = tf.keras.Sequential([
layers.Dense(len(subset.columns), activation='relu', input_shape=(len(subset.columns)-1,),
kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.L1(0.001)),
layers.Dropout(.4),
layers.Dense(50, activation='relu', kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.L2(0.2)),
layers.Dense(len(subset[ "type'].unique()), activation='softmax")

D)

model.compile(loss="sparse_categorical crossentropy', optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

history = model.fit(x_train, y train, class_weight=weigths, epochs=150, batch_size=32*6, validation_data=(x_val,
y_val), verbose=0, callbacks=[TgdmCallback(verbose=1)])

# %%
fig,ax = plt.subplots(1,2,figsize=(10,3.5),dpi = 100)

ax[@].plot(history.history[ 'accuracy'], label='accuracy')
ax[@].plot(history.history[ 'val_accuracy'], label="accuracy")
ax[1].plot(history.history['loss'], label='loss')
ax[1].plot(history.history['val_loss'], label='val loss')

fig,ax = plt.subplots(1,2,figsize=(5,2.5), dpi = 150)

test_dataset = pd.DataFrame(x_test.copy())
test_dataset['type'] = y_test.to_numpy()
train_dataset = pd.DataFrame(x_train.copy())
train_dataset['type'] = y_train.to_numpy()

true_pred = lib.calcTrueAndPred_tf(test_dataset, model, modelLabelEncoder)
cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe=ax[0])

true_pred = lib.calcTrueAndPred_tf(train_dataset, model, modellLabelEncoder)
cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe=ax[1])

ax[0].set_title("Testavimo duomenys")
ax[1].set_title("Apmokymo duomenys")

fig.align_labels()
fig.tight_layout()
fig.savefig("./grafikai/galutine/NN_TF_3klases_matrica.png", dpi=150)

tf.keras.utils.plot_model(model, to_file="model.png', show_shapes=True, show_layer_names=False, rankdir='LR")

# %%

test_ds = np.hstack([np.array(modelLabelEncoder.inverse_transform(y_test)).reshape(-1,1),
scaler.inverse_transform(x_test)])

test_ds = pd.DataFrame(test_ds, columns = ["type"]+list(x_test.columns))

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset.copy()

subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'.* p', 'su_priekaba', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'_e$', '', regex=True)

listas=[
"sunkvezimiai_3_asys",
"sunkvezimiai_4 asys",
"sunkvezimiai_5_asys",
"su_priekaba"

]

subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~'.join(listas)+"$)", regex=True)]
subset = pd.concat([test_ds,subset], ignore_index=True, axis=0)

y=pd.DataFrame()
y['true'] = subset['type'].copy()
y['pred'] = np.array([lib.simple_tree(row) for _, row in subset.iterrows()])

asys2 = subset.iloc[:,1:][y[ 'pred'] == "2 asys']
asys2 = scaler.transform(asys2)
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y['pred'][y['pred'] == '2 asSys'] = modelLabelEncoder.inverse_transform(np.argmax(model.predict(asys2, verbose=0),
axis=1))

cm = lib.getConfusionMatrix(y, square = False)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=True, T=False, figsize=(4.5,4.5),
savefig name="./grafikai/galutine/NN_VISI_matrica.png");

# %% [markdown]
# ##### patikrinimas kas kiek teisingai suklasifikuoja

# %%
dataset = pd.read_csv("datasets/dataset_ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset = dataset.copy()

subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'.*_p', 'su_priekaba', regex=True)

listas = [
"sedanai",
"hecbekai",
"furgonai”,
"pikapai”,

"sunkvezimiai_2_asys_mazi",
"suv",

"universalai",

"sedanai_e",
"mazi_furgonai",
"hecbekai_e",

"suv_e",

"seimynines"”,
"maziausios_lengviausios",
"maziausios_lengviausios_e",
"sunkvezimiai_2_asys",
"universalai_e"

]

subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~'.join(listas)+"$)", regex=True)]
le = LabelEncoder()

subset['type'] = le.fit_transform(subset['type'])

subset[subset.columns[1:]] = scaler.transform(subset[subset.columns[1:]])

true_pred = lib.calcTrueAndPred_tf(subset, model, (le, modelLabelEncoder))
cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = False)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=True, T=False, figsize=(8,8))

# %% [markdown]
# ## Kintamuju svarbumas

# %%

seed = 102
tf.keras.utils.set_random_seed(seed)
tf.random.set_seed(seed)
np.random.seed(seed)

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset_ALL.csv").iloc[:, 1:]
subset=dataset.copy()

subset = subset[['type', 'axisnum', 'length_total', '3axis_coeff',
‘mag_diff_std', 'x_resampled_energyavg', 'x_mean', 'x_std’',
'x_max', 'x_min', 'x_resampled_diff_sum', 'x_resampled_diffE_sum',
'x_resampled_diff2E_sum', 'x_diff_max', 'x_diff_min', 'x_diff_std',
'x_diff_mean', 'z_resampled_sum', 'z_mean', 'z_std', 'z_max', 'z_min’,
'z_resampled_diff sum', 'z_resampled_diff2_sum', 'z_diff_max',
'z_diff_min', 'z_diff_std', 'z_diff _mean', 'E_normalized', 'x_ VX',
'y_W',
'part_mean_mag_norm_5', 'part_mean_z_norm 5',
'part_mean_mag_3"', 'part_mean_x_2', 'part_mean_z_3']]
subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'.*_p', 'su_priekaba', regex=True)
subset[ 'type'] subset[ 'type'].str.replace(r'._e$', '', regex=True)

classl=[
"sedanai",
"hecbekai",
"suv",
"universalai",
"seimynines",
"maziausios_lengviausios",

1

class2=[
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"mazi_furgonai”,
"pikapai”,
"sunkvezimiai_2_asys_mazi",

1
class3=[
"furgonai”,
"sunkvezimiai_2_asys",
1

subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~'.join(classl+class2+class3)+"$)", regex=True)]

subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(classl)+"$)", 'Klasé I', regex=True)
subset[ "type'] subset['type'].str.replace('(?:2'+'$)|(?:~'.join(class2)+"$)", 'Klasé II', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace('(?:~'+'$)|(?:~'.join(class3)+"$)", 'Klasé III', regex=True)

modellLabelEncoder = LabelEncoder()
subset['type'] = modelLabelEncoder.fit_transform(subset['type'])

scaler = StandardScaler()
subset[subset.columns[1:]] = scaler.fit_transform(subset.iloc[:, 1:])

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(subset.iloc[:, 1:], subset.iloc[:, @], test_size=0.3,
random_state=100)
x_train, x_val, y_train, y_val = train_test_split(x_train, y_train, test_size=0.2, random_state=100)

values_counts = y_train.value_counts().sort_index()
weigths = 1/(values_counts.values/(max(values_counts.values)))
weigths = dict(zip(values_counts.index, weigths))

# == _

model = tf.keras.Sequential([
layers.Dense(len(subset.columns), activation='relu', input_shape=(len(subset.columns)-1,),
kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.L1(0.001)),
layers.Dropout(.4),
layers.Dense(200, activation='relu', kernel_regularizer=tf.keras.regularizers.L2(0.2)),
layers.Dense(len(subset[ "type'].unique()), activation='softmax")

D)

model.compile(loss="sparse_categorical_crossentropy', optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

history = model.fit(x_train, y_train, class_weight=weigths, epochs=50, batch_size=32*6, validation_data=(x_val,
y_val), verbose=0, callbacks=[TgdmCallback(verbose=1)])

fig,ax = plt.subplots(1,2,figsize=(10,3.5),dpi = 100)

ax[@].plot(history.history[ 'accuracy'], label='accuracy"')
ax[@].plot(history.history['val_accuracy'], label='accuracy')
ax[1].plot(history.history['loss'], label='loss")
ax[1].plot(history.history['val loss'], label='val loss')

fig,ax = plt.subplots(1,2,figsize=(5,2.5), dpi = 150)

test_dataset = pd.DataFrame(x_test.copy())
test_dataset['type’'] = y_test.to_numpy()
train_dataset = pd.DataFrame(x_train.copy())
train_dataset['type'] = y_train.to_numpy()

true_pred = lib.calcTrueAndPred_tf(test_dataset, model, modelLabelEncoder)
cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renamelLabels=False, T=False, axe=ax[0])

true_pred = lib.calcTrueAndPred_tf(train_dataset, model, modellLabelEncoder)
cm = lib.getConfusionMatrix(true_pred, square = True)
lib.plot_cm(cm, renameLabels=False, T=False, axe=ax[1])

ax[0].set_title("Testavimo duomenys")
ax[1].set_title("Apmokymo duomenys")

fig.align_labels()
fig.tight_layout()

# %% [markdown]
# # Apibendrinimas

# %%

seed = 99
tf.keras.utils.set_random_seed(seed)
tf.random.set_seed(seed)
np.random.seed(seed)

dataset = pd.read_csv("datasets/dataset ALL.csv").iloc[:, 1:]
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subset=dataset.copy()

subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'.*_p', 'su_priekaba', regex=True)
subset['type'] = subset['type'].str.replace(r'_e$', '', regex=True)

listas=[
"sedanai",
"hecbekai",
"universalai”,
"suv",
"seimynines”,
"pikapai”,
"mazi_furgonai®,
"sunkvezimiai_2_asys_mazi",
"furgonai”,
"sunkvezimiai_2_asys",
"sunkvezimiai_3_asys",
"sunkvezimiai_4 asys",
"sunkvezimiai_5_asys",
"su_priekaba"

1
subset = subset[subset["type"].str.contains('(?:2'+'$)|(?:~'.join(listas)+"$)", regex=True)]
lib.rename(subset)
y=pd.DataFrame()
y['true'] = subset['type'].copy()
y['pred'] = np.array([lib.simple_tree(row) for _, row in subset.iterrows()])
transformed = scaler.transform(subset.iloc[:,1:][y[ 'pred'] == 'Lengva'l)
NN_Mod = modellLabelEncoder.inverse_transform(np.argmax(model.predict(transformed, verbose=0), axis=1))

y['pred'][y['pred'] == 'Lengva'] = NN_Mod

cm = lib.getConfusionMatrix(y, square = False)
lib.plot_cm(cm, renamelLabels=False, T=False, figsize=(7,7))
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5 Taikyty metody funkcijos

import numpy as np

import pandas as pd

from scipy.interpolate import interpld
from scipy.signal import find_peaks

def correctMagneticSignature(mag: np.ndarray, accVectorLen: np.ndarray, method="cubic", th=1.25, samples="all",
lin_filter_f=30, lin_filter_fs=1000, acc_fs = 1000) -> np.ndarray:

from scipy.interpolate import interpld

wheelZones = signalHelper.filter(accVectorLen, 10, fs=acc_fs)

croppedSignature = mag[wheelZones < wheelZones.mean()*th]

if samples == "all":
time = np.linspace(@, 1, len(wheelZones), endpoint=False)
else:
time = np.linspace(@, 1, samples, endpoint=False) # type: ignore

timePart = np.linspace(®, 1, len(wheelZones), endpoint=False)[wheelZones < wheelZones.mean()*th]

# in case wheels are at the beginning of recording
offset = 10

croppedSignature[:offset] = mag[:offset]
timePart[:offset] = time[:offset]

croppedSignature[-offset:] = mag[-offset:]
timePart[-offset:] = time[-offset:]

# print(timePart.shape, croppedSignature.shape)
result = interpld(timePart, croppedSignature, kind=method) (time)

if method == "linear":
result = signalHelper.filter(result, lin_filter_f, fs=1lin_filter_fs)

return result

def meanOfDividedParts(signal: np.ndarray, parts=6):
return np.array([signal[len(signal)//parts*i:len(signal)//parts*(i+1)].mean() for i in range(parts)])

def simple_tree(df_row):
if (df_row["axisnum"]==2):
return "2 asys"
elif(df_row["axisnum"]==4):
return "sunkvezimiai_4_asys"
elif(df_row["axisnum"]==5):
return "sunkvezimiai_5_asys"
elif (df_row["axisnum"]==3):
return "su_priekaba" if (df_row["3axis_coeff"]<=1.5) else "sunkvezimiai_3_asys"
else:
"None"

def FindwWheels(acc, filterF=7, fs=1000, logar=True):
accbData = acc.copy()
accData -= np.mean(accData, axis=1, keepdims=True)
acc_vect_len = vectorlen(accData)
acc_vect_len = (acc_vect_len[@] + acc_vect_len[1])/2

logar = np.log(acc_vect_len.copy())/np.log(5) if logar else acc_vect_len.copy()
filt = filter(logar.copy(), filterF, fs=fs)

filt_mean = filt.mean()

return sig.find_peaks(filt, filt_mean+abs(filt_mean)*0.3, distance=len(filt)/20)[0]

def FindSpeedAcc(acc: np.ndarray, distanceAccGrooves=0.43, fs=1000):
accData = acc.copy()
accData -= np.mean(accData, axis=1, keepdims=True)
acc_vect_len = vectorlen(accData)
acc_vect_len = (acc_vect_len[@] + acc_vect_len[1])/2

filteredAcc = filter(acc_vect_len, 30, fs=fs)
threshold = filteredAcc.mean()*1.1
peaks = sig.find_peaks(filteredAcc, threshold, prominence=0)[0]

peakTimes = peaks/fs

continuity_check_array = np.where(filteredAcc > threshold, ©, np.nan)
speed_acc = np.array([])

i=0

while i < len(peaks)-1:
if(not np.isnan(continuity_check_array[peaks[i]:peaks[i+1]]).any()):
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=0
while((i+j < len(peaks)-1) and not np.isnan(continuity_check_array[peaks[i+j]:peaks[i+j+1]]).any()):
j+=1
i+=3
if(j == 1):
speed_acc = np.append(speed_acc, distanceAccGrooves / (peakTimes[i] - peakTimes[i-1]))
i+=1

return speed_acc.mean() if(speed_acc.size > @) else np.nan

def resample(y: np.ndarray, samples: float, method="cubic") -> np.ndarray:
from scipy.interpolate import interpild

return interpld(np.linspace(®, 1, len(y), endpoint=False), y, kind=method,
fill value="extrapolate")(np.linspace(®, 1, int(samples), endpoint=False))

def resampleX(y: list[np.ndarray], samples: float, method="cubic") -> np.ndarray:
return np.array([resample(array, samples, method) for array in y])
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