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Anotace

Cilem diplomové prace je vybér shlukovych metod a optimalizace parametrti zvolenych
metod pro potieby automobilového radaru pracujiciho s kontinualni vinou. Shluky jsou rea-
lizovany na detekcich, které jsou jednim z vystuptt FMCW radaru. Prace je rozdélena na dvé
¢asti, teoretickou a praktickou. Teoreticka cast prace je pak dale rozdélena na dva bloky.
V prvnim bloku je uveden obecny popis FMCW radaru. Druhy blok je vénovan shlukové
analyze a jednotlivym metodam. V praktické ¢asti prace se vénuji popisu generatoru detekci.
Nasledné je uveden postupu vybéru shlukovych metod a optimalizace jejich parametrt. Op-
timalizace byla provedena na zakladé zavislosti parametru na rychlosti detekce. Generator
cilt, realizace metod a optimalizace parametrl je provadéna v prostiedi MATLAB.
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Uvod

V dnesni dobé&, v dobé¢ digitalizace, je kladen velky diiraz na vyvoj technologii. Poza-
davky na rozvoj technologii v automobilovém primyslu byly kladeny jiz diive, jako priklad
muizeme uvést komfortni systémy v automobilech. Vrchol technologii ve vozidle mizeme
pozorovat s nastupem elektromobility a nejmodernéjsich bezpecnostnich a komfortnich sys-
témech.

Radar je jednim z hlavnich senzort, které jsou vyuzivany pro realizaci komfortnich a
bezpecnostnich systému. Pro realizaci bezpecnostnich a komfortnich systémi se vyuziva
velké mnozstvi senzoriky a v dne$ni dob¢ i rizné kooperace (fuze) senzori. Diky vyuziva-
nym senzorim, jsou dnesni automobily schopné plnit rizné stupné autonomni jizdy.

Dulezitou roli v téchto systémech hraje pravé FMCW radar. FMCW (Frequency Modu-
lated Continuous Wave) Radar (Radio Detection and Ranging) poskytuje automobilu infor-
maci o jeho okoli. Zprava od radaru obsahuje velké mnozstvi dil¢ich informaci o jednotli-
vych detekcich, jako napf. poloha, azimut, elevace, pohyblivost, ¢i nepohyblivost detekce
(na zaklad¢ Dopplerova jevu), vykon a dalsi. Radar je schopen poskytovat informaci v urci-
tém FOV (Field of view), ten popisuje schopnost radaru sledovat ur€ity prostor definovany
uhlem a vzdalenosti. Podle riznych FOV rozliSujeme typy radart, jako je LRR (Long range
radar) MRR (Mid-range radar) a SRR (Short-range radar).

Shlukova analyza je vyuzivana v digitdlnim signdlovém zpracovani radard. A to zejména
kvtli vysoké hustoté detekci z radarti, které je nutné shlukovat a dale prifazovat objekttim,
které jiz existuji nebo na zakladé téchto shluki objekty zakladat. Vzhledem k velkému
mnozstvi metod, je nutné identifikovat uzite¢né metody a nasledné optimalizovat parametry
vybranych metod. Tato prace je zaméfena praveé na oba dva zminéné problémy.

Teoreticka ¢ast je rozdélena na dvé ¢asti. Prvni ¢ast je zaméfena na zakladni princip a
fungovani radaru. Druha ¢ast je zaméfena na shlukovou analyzu, kde dochazi k popisu shlu-
kové analyzy v SirSim pojeti a nasledné je popsan vybér vhodnych metod.

V praktické ¢asti jsou vybrané metody aplikované na datech ze simulatoru cild, ktery je
soucasti praktické prace. Pomoci simulatoru cilti bylo mozné nastavit optimalni parametry
shlukovych metod. Optimalni parametry byly nalezeny na zaklad€ rychlosti cile. Po ovéfeni
spravné funkce vybranych metod na simulatoru cili bylo mozné otestovat algoritmy shlu-
kovych metod na redlnych datech. Po vytvoteni jednotlivych klastrli byla na jednotlivé cile
implementovéana funkce, ktera vykresluje kolem detekovaného cile bounding box. Funkce
navic vypisuje k danému bounding boxu informaci o nato¢eni objektu ve sméru jeho Sifeni.
Kazdy zde popsany krok praktické ¢asti doprovazi nazornd vizualizace a popis jednotlivych
ukond. Implementace shlukovych metod a optimalizace parametrt téchto metod, tak simu-
lator cili byly vytvofeny Vv prostiedi Matlab.



1.Radar

V této Casti prace dochazi k rozdé€leni a popisu radarti, az s piechodem na detailngjsi
popis FMCW (Frequency Modulated Continuous Wave) radaru z pohledu automobilového
primyslu. Ve druhé ¢asti dochazi k zékladnimu popisu a rozdéleni shlukovacich metod.
Tyto metody jsou nasledné aplikovany v praktické Casti.

Bezpecnostni, ale i komfortni funkce mohou byt postaveny pravé na radarovém sensoru.
Bezpecnostni funkei mize byt napt. AEB (autonomni bezpecnostni brzdeni) a komfortni
funkci mtze byt napt. ACC (adaptivni tempomat) a spousta dal§ich systémt podporujici
komfort a bezpeci fidice.

1.1 Zakladni rozdéleni radaru

Zakladni dé€leni radard je na radary tzv. aktivni a radary pasivni. Pokud radar nevysila
elektromagneticky signal, jedna se o radar pasivni. Jestlize radar vysila a pfijima elektro-
magneticky signdl, jedna se o aktivni systém. Na zékladé principialni funk¢nosti radaru roz-
liSujeme radary sekundarni a primarni.

Na zakladé konstrukce rozliSujeme monostatické a bistatické radary (obrazek &islo 1).
Monostatické radary maji vysilaci a pfijimaci anténu umisténou na jednom misté. Kdezto u
bistatickych radari se typicky vysilaci a piijimaci anténa nachazi na riznych mistech.

Vysilaci
anténa
. i «—| Vysilaé
) ysila
Duplexer ”
-ﬁ ~Ia ) Detekova
Detekovany — ] ny objekt y _ .
Objekt Anténa . PFlJin]aE l —> PrlJln'IaC
R ' Pfijimaci
anténni
a) Manostaticky radar b) Bistaticky radar

Obrazek 1 - Radarova konfigurace

Dale délime radary podle ¢asového schématu vysilani a pfijmu na radary pracujici s
pulsni a kontinudlni vinou. Radary pracujici s kontinudlni vlnou miiZzeme jesté rozdélit na
Dopplerovské a na radary s modulovanym signalem[23].



1.1.1 Pulzni radar

Zakladnim rozdilem mezi pulznimi radary a radary pracujicimi s kontinualni vinou je
Casovani vysilani a ptijmu. Pulzni radary vysilaji velmi kratky elektromagneticky pulz s re-
lativné velkym vykonem. Po vyslani pulzu se aktivuje pfijimac a pfijima odrazeny signal.
Po urcitém cCase se pfijimac deaktivuje a opakuje se vyslani pulzu. Z rozdilu ¢asu mezi vy-
slanym a pfijatym signalem je mozné urcit vzdalenost pozorovaného cile od radaru [23].

1.1.2 Dopplerovsky radar

Vysila¢ Dopplerovského kontinualniho radaru vysila souvisly harmonicky signal s kon-
stantnim kmito¢tem. (Tento typ radaru zna¢ime CW - Continuous Wave). Po odrazu vysla-
ného signalu je signal pfijiman v pfijimaci. Pokud vSak dojde k odrazu od objektu, ktery ma
vici radaru nenulovou rychlost, nastane takzvany Dopplertv posuv. Z Dopplerova posuvu
je nasledné urcena rychlost detekovaného objektu.

Tato technologie tedy umoznuje urcit rychlost pohyblivého cile, av§ak nedokaze urcit
jeho vzdalenost. Pro jisténi vzdalenosti jsou CW radary doplnény o frekvencni nebo fazovou
modulaci.

1.2 FMCW radar

FMCW radar fadime do skupiny aktivnich primarnich radart. FMCW radar, stejn¢ jako
Dopplerovsky radar, vysila kontinualni elektromagnetickou vinu. Na rozdil od Dopplerova
radaru je FMCW radar schopen ur¢it jak rychlost detekovaného objektu.

FMCW radar vysila kontinualni frekvenéné modulovany signal. Kmitocet nosné viny se
méni v ase a v zavislosti na modula¢ni funkci. Nejcastéji pouzivanou frekvencni modulaci
je linearni frekvenéni modulace a z hlediska jednoduchosti je obvykle voli trojahelnikovy
prubéh modula¢niho signalu.[22]

V ptipad¢ automobilovych radarti by mél radarovy snimac poskytovat fidi¢i informace o
relativni rychlosti objektl, kterymi je fidi€ obklopen, a to s vysokym rozliSenim a pfesnosti.
V bezpecnostnich aplikacich automobilti musi byt informace o rychlosti a rozsahu jednotli-
vych cili méfeny soucasné a aktualizovany v kratkém casovém useku, fadove desitky mili-
sekund [19].

1.3 Linearni frekvenc¢ni modulace

Princip trojuhelnikového pribéhu modulaéni funkce je linearni snizovani nebo naopak
zvySovani frekvence za ¢as. Na zakladé frekvencniho rozdilu vyslané a pfijaté viny (Obrazek
2) jsme schopni dopocitat vzdalenost. Vysledek tohoto rozdilu nazyvame tzv. beat frekvenci.
Za predpokladu, Ze se objekt pohybuje, je nutné pocitat i s Dopplerovym jevem. Linearni
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frekvenéni modulace pro staticky objekt je zobrazena na obrazku 2. Kde T piedstavuje ¢a-

sovy posun mezi vyslanym a pfijatym signalem a f;, frekvencni posun mezi témito signaly.

Wyslany signal
——— - Pfijaty signal

Frekvence [Hz]

Zas 5]
Obrdazek 2 - Linedrni frekvencni modulace [22]

Obrazek 3 popisuje trojuhelnikovy prabéh modulacni funkce, kde v ¢ase T, kmita osci-
lator na kmitoétu f,. Od doby T, az po dobu T dochazi k linearnimu nartstu frekvence.
V ¢asovém okamziku T dosahuje frekvence svého maxima a nasledné dochazi k linearnimu
snizovani frekvence az k jeji vychozi hodnoté. Tento dé&j se periodicky opakuje s periodou
Tm. Rozdilem maximalni a minimalni hodnoty kmitoctu ziskdme tzv. zdvih modulace a ten
je zaroven roven §ifce pasma. Sitka pasma signalu B uréuje rozliovaci schopnost radaru ve
vzdalenosti. RozliSovaci schopnost symbolicky oznacujeme AR.

Ap =S (L.1)

Frelevence [Hz]

Cas [s]
T Ton

Obrazek 3 - Trojuhelnikovy pribeh modulace
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Okamzity kmitocet oscilatoru zavisi na vztazich (1.2) a (1.3)

fu=fo+=2Bprote (toty+T) (1.2)
fo=fo— 2B prote (t + T, to + T(L + ) (1.3)

B ... Sitka pasma signalu [Hz],

fo ... pocatecni frekvence [Hz],

to ... poCatecni Cas [s],

t ...cas[s],

fn ... okamzity kmitocet oscilatoru [Hz],
a ... modulace [-].

Dals$im pouzivanym typem trojuhelnikového pribéhu miize byt pilovity nebo symetricky
prubéh.

1.4 Zakladni princip FMCW radaru

Na obrazku 4 je v podob¢ blokového schématu znazornéna zakladni funkce a princip
FMCW radaru.

Obrazek 4 - Blokové schema FMCW radaru

Signal kmitoc¢tové modulovaného oscilatoru (VCO) je ptes modulétor pfiveden na vy-
stup k anténé a zaroven ptrivadén na jeden ze vstupti smeSovace umisténého v prijimaci ceste.
Ptfijimany signal, signal odrazeny, je pfivadén pies nizko Sumovy zesilovac na druhy vstup
sméeSovace.
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Ve sméSovaci dochazi ke smiSeni signalu VCO a ptijatého signalu, ktery je vici vysla-
nému signalu zpozdén o T. Zpozdéni T je dano dvojnasobkem vzdalenosti mezi radarem a

cilem. Kmitocet odrazeného signalu:

fp(t) = fn(t - T) (1-4)

Casovy rozdil mezi signaly je mozné zjistit vypoctem nasledujiciho vztahu:
2R
f; p ) = i (1.5)

R ... vzdalenost k cili [m]
c ... rychlost svétla [m/s]

Pro kmitocet odrazeného signalu mizeme vztah (1.2) a (1.3) upravit uvazovanim ¢aso-
vého zpozdéni signalu:

fo=fo+=2"Bprote (toty+T) (1.6)
fo=fo— "D B pro te (o + T, to + T(1 + @) (1.7)

Kombinaé¢ni produkty téchto signalu jsou vystupem sméSovace. Na vystupu tedy dosta-
vame signal s rozdilovym kmito¢tem, pokud neuvazujeme vyssi kombinaéni slozky. Pak
plati:

fvys(t) = |fn(t) - fn(t)l (1.8)

Po dosazeni do rovnice (1.8) z rovnic (1.2) a (1.6) dostaneme nasledujici vztahy pro jed-
notlivé ¢asové kroky:

fvys(t) = fa(®) prote (to, to + 1) (1.9)

foys(®) = |fo+=2B — fy + HT"_TB|:|%B| prote (to + Tt + T) (1.10)

t—to-T(1+a) t—to—-T(1+a)-T

fvys(t): fO_TB_fO_TB (1'11)
prote (to+ Tty + T+ 1)

13



foys(t) = |;—T| Bprote(to+T+1,ty+ T +aT)

(1.12)
foys(®) = fa(®) prote (to+ T+ aT,ty + aT + 1)

(1.13)

Zrovnic (1.10) a (1.12) je patrné, Ze rozdilovy kmitocet neni zavisly na Case, ale na
zpozdéni t. Diky tomu je mozné definovat nezavisle vzdalenost, avSak za predpokladu, ze
se objekt nepohybuje.

V ptipadé pohybujicich se cild je nutné uvazovat tzv. Dopplertv jev. Dopplerav jev se

projevi posunem frekvence o Dopplertiv posuv f; (obrazek 6). Pokud se tedy objekt pohy-
buje néjakym smérem, projevi se to posunutim absolutnich hodnot frekvenci. Pokud je jedna
frekvence vétsi, objekt se pohybuje a frekvence byla zménéna Dopplerovym jevem. [22]

foys1(t) = |fd - %B| prote(to+ 1Tty +T) (1.14)

fvysz(t) = |fd +%|B prote (to+ T+ 1,ty +al + 1)

(1.15)
Ze vztaht (1.14) a (1.15) je mozné dopocitat neznamé f; a t a nasledné pak i vzdalenost
objektu R.
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Obrazek 5 - Vysilany a prijimany signal FMCW
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Obrdzek 6 - Vliv Dopplerova posunu

1.4.1 Frekvenéni pasma pouzivané v automobilovém priamyslu

V automobilovém priimyslu se vyuziva pro funkci radarovych systému dvou frekvenc-

nich pasem. Pasmo okolo nosné frekvence 24 GHz a frekven¢ni pasmo okolo 77 GHz. Ob¢
tyto pasma jsou vyobrazena na obrazku ¢islo 7.

Pasmo 24 GHz se sklada z tizkopasmové (NB) a Sirokopasmové oblasti. NB je vyhrazeno
pro ISM (primyslové, védecké a 1ékaiské rozhlasové pasma), proto dochazi k omezeni
pasma v maximalni mozné §ifi 200 MHz. Pasmo UWB (Ultra-wideband) se rozklada od
21,65 GHz az do 26,65 GHz. Do roku 2022 by m¢lo byt zruseno na zédkladné rozhodnuti

ETSI (Evropsky institut pro telekomunika¢ni normy) a FCC (Federalni komise pro komuni-
kace).

Frekvenc¢ni pasmo 77 GHz, které je k dispozici od 77 GHz az do 81 GHz, poskytuje sitku
pasma 4 GHz, coz je v porovnani s pasmem 24 GHz NB vhodnéjsi varianta a to zejména
s ohledem na rozliSovaci schopnost radaru ve vzdalenosti. Rozliseni je mozné definovat,
jako minimalni vzdalenost dvou objekta tak, aby je radar rozlisil, Ze se jedna o dva objekty,
nikoliv jeden. Piesnosti méfeni je mySlena piesnost méfeni vzdalenosti. Chyba pii méfeni
vzdalenosti a minimalni rozliSitelna vzdalenost je nepfimo umérna Sifce vyuZivaného pasma.
Pasmo 77 GHz umoziuje méfeni pesnosti, rozliSeni rozsahu a diky tomu lepsi detekci vice
objektli blizko sebe. Dale pak diky vyssi frekvenci mliZe docilit lepsiho rozliSeni rychlosti
objekt. [17,33]
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Obrazek T — Dostupnd radarova pasma v automobilovém priimysiu [33]

1.4.2 FMCW radar v porovnani s konkurenéni senzorikou

Radar sice nenabizi tak piesné méfeni v uhlu, jako jiné senzory, ale je méné ovliviiovan
riznymi podminkami pocasi, nez jiné alternativy. Zminénou alternativou mtize byt napf.
multifokalni kamera (MFK). MFK pfinasi vyhodu piesnéjsiho méfeni Ghlu pfi rozpoznavani
objekttl, ale na druhou stranu je nachylna na vlivy nepiiznivého pocasi (mlha, husty dést’...).
Vhodnou variantou mtze byt datova faze téchto dvou senzoru.

Existuje velké mnozstvi systémovych architektur pro radarové senzory, ale v automobi-
lovém primyslu je nejrozsifenéjsi pouziti FMCW radaru. A to zejména z diivodu poskytnuti
vice vyhod nez ostatni architektury radart [8,9].

Vyhody FMCW radaru oproti jinym radarovym reSenim: [19]

e Schopnost métit malé rozsahy s velkou piesnosti.

e Schopnost métit souCasné cil a jeho relativni rychlost.

e Zpracovani signalu se provadi v pomérné nizkych frekvenci. Vyhoda jednodussiho
HW a levnéjSiho vykonového stupné.

e FMCW radar pracuje dobfe v mnoha typech pocasi a atmosférickych podminkach
jako je dést’, snih, vlhkost, mlha a pra§né podminky.

e FMCW modulace je kompatibilni s polovodicovymi vysilaci a také piedstavuje nej-
lepsi vyuziti vystupniho vykonu dostupného z téchto zatizeni.

e Mala hmotnost, rozméry a malé spotieba energie.
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2. Shlukova analyza

V této Casti prace je popsan pojem shlukovani dat a predstaveny metody obvykle pouzi-
vané k ziskdvani znalosti z databazi nebo ur¢itého objemu dat.

Analyza shluka (Cluster Analysis) se zabyva vySetifovanim podobnosti vicerozmérnych
objektl a jejich klasifikaci do jednotlivych tiid ¢ili shluki. Jednd se o metodu uceni bez
uceni a cilem je klasifikovat data podle pfesné danych pravidel. Data v jednom shluku vy-
kazuji maximalni podobnost, zatimco mezi objekty jinych shlukti podobnost mensi ¢i mini-
malni. Podobnost objektt je urovana na zakladé hodnot danych atributti objekti. Takto po-
psany postup by se mohl nazvat procesem klasifikace. Klasifikaci rozumime ¢innost, pii
které rozkladame mnozinu objekt do systému disjunktnich tfid. Mnozinu takovych to tfid
nazyvame klasifika¢ni systém. Zptsobtl pro odhalovani téchto tfid je v praxi n€kolik. Shlu-
kova analyza nachazi uplatnéni napft. v biologii, medicing, elektrotechnice, ale i ve sportu a
v dalSich odvétvich. [6]

Vlastni shlukova analyza neobsahuje techniku k rozliSeni vyznamnych a nevyznamnych
znakd. Volba znakl musi byt provedena na zdklad¢ teoretickych, pojmovych a praktickych
hledisek. Nespravné zatazeni znakii vede ke shlukovani i odlehlych objektt, které mohou
mit neptiznivi vliv na vysledky analyzy. [2]

2.1 Vlastnosti shlukovacich metod

Metod pro shlukovéni existuje velké mnozstvi a nékteré z téchto metod budou popsany
Vv kapitolach nize. U shlukovacich metod jsou dulezité urcité vlastnosti, které by mély me-
tody spliiovat. Jedna z téchto vlastnosti je Skalovatelnost. Tato vlastnost je dulezita protoZe
se vetsinou pracuje s velkym objemem dat a vypocet metody je potieba provadét paralelné.
V nékterych ptipadech je mozné velké mnoZiny dat nahradit vzorkem. To vSak pfi nespravné
provedeni muze vést i ke zkresleni vysledkii metody.

Dalsi dtlezita vlastnost je schopnost metody pracovat s riznymi datovymi typy atributil
datové mnoZiny a vytvatfeni shlukl riznych tvard. Urcita ¢ast metod pracuje s numerickymi
daty, ale v praxi se setkavame i se situacemi, kdy metody pracuji S jinymi datovymi typy.
Jelikoz mnoho metod je ptizpusobeno k shlukovani numerickych dat, je ziejmé, ze nejbéz-
néjsi metodou urcovani vzdalenosti je Euklidovska metoda. Diky této skutenosti maji me-
tody sklon vytvatet kulovité shluky, které vSak nemuseji odpovidat. Efektivnéjsi, s ohledem
na vyuziti v automobilovém prumyslu, jsou ty metody, které dokazou vytvaret libovolné
shluky.

U nékterych metod je nutné zadat pocet tiid, na které maji byt data rozdélena. Jako je
tomu napt. u metod K-Medoids a K-Means. Pro tyto metody jsou nalezené shluky piimo
ovlivnény zadanou hodnotou parametru. U rozséhlejSich datovych objemil mize byt tento
krok velice obtizny. Z tohoto dliivodu jsou vyhodngjsi metody, kde je potfeba minimalni
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znalost uzivatele o datech a minimalni pocet nutnych vstupnich parametrti. Dalsi vlastnosti
metod je schopnost vypofadat se s netplnymi daty.

2.2 Zakladni metody a klasifikace

Zékladni rozd¢€leni algoritmii shlukové analyzy je na hierarchické a nehierarchické me-
tody. Hierarchické metody vyuzivaji dfive nalezené shluky a vytvaii z nich shluky nové,
kdezto nehierarchické metody rozkladaji danou mnozinu do podmnozin.

A. Hierarchické

Vizualizace vysledki hierarchickych metod se provadi pomoci binarniho stromu nebo
pomoci tzv. dendrogramu. Dendrogram svou strukturou pfipomina strom, kde je na ose y
vzdélenost mezi jednotlivymi shluky.

(1) Podle sméru utvareni

e Aglomerativni — tento piistup bere kazdy prvek zpracovavané mnoziny
jako shluk, shluky dale sjednocuje, az vznikne shluk obsahujici vSechny
prvky dané mnoziny.

e Divizni — algoritmy berou vstupni mnozinu objekti jako celek a ten pak
nasledné deli. V kazdém kroku dochazi k rozdéleni na dva nové shluky,
které nejlépe spliuji dané kritéria rozkladu. Tento proces je naro¢ny na
vypocet a je realizovatelny pro maly pocet vstupnich objektii. Pro n prvki
je nutno prozkoumat 2°(n-1)-1 moznosti.

(2) Podle piistupu
e Monoteticky (specialni typ Divizniho shlukovani) — Vytvareni shluka
probiha na zéklad¢ jedné proménné.
e Polytetivky — Proménné se berou v tivahu souéasné. [2]

B. Nehierarchické[7]
(1) k-prumér (K-Means)
Kazdy shluk reprezentovan stiedni hodnotou objektt ve shluku.

(2) Modifikace k-priméru

e k-medoid
Kazdy shluk reprezentovan jednim z objekti, a to umisténym blizko
sttedu dané¢ho shluku.

e k-mod

e k-histogram
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e c-means (fuzzy means)

C. Nové metody pro velké soubory (tato prace se zamé&iuje hlavné na tuto skupinu me-
tod, zejména na, metodu DBSCAN)

e CLARA (Clustering LARge Applications)
Vychazi z metody k-metoidu.

e CLARANS (Clustering LARge Applications based upon RANdo-
mized Search) - Vylepseni CLARA.

e Metody zaloZené na mriZce (BANG, STING, WaveCluster)
Prostor objektl je rozdélen tzv. miizkou. Jedna se o velice rychlou
metodu.

e Metody zaloZené na hustoté (DBSCAN, OPTICS, DBCLASD)
Velikost shlukl se odviji od podobnosti, rozdilnosti sousednich ob-
jektl. Takova metoda muze byt pouzita k odstranéni odlehlych hod-
not (Sumu), ¢i nalezeni libovolného tvaru. V kapitole 2.5 bude metoda
DBSCAN probrana podrobnéji.

e Metody kombinované
Kombinuji vice metod. [2,24]

D. Biologicky inspirované metody
(1) Um¢lé neuronové sité
(2) Genetické algoritmy

2.3 Hierarchické shlukovani

Jedna z hlavnich metod shlukové analyzy. Zakladem této metody je piifazovani jednot-
livych objektd do klastru na zakladé podobnosti. Graficky se hierarchicky uspotfadané shluky
zobrazuji ve formé vyvojového diagramu nebo dendrogramu. Jednotlivé uzly v dendro-
gramu reprezentuji shluky.

Nevyhodou této metody je fakt, Zze se v kazdém kroku snazi dosdhnout nejlepsiho vy-
sledku pouze lokaln¢ a nebere ohled na dalsi postupy. Naptiklad u aglomerativniho shluko-
vani nelze jednou spojené shluky rozdélit a naopak pii diviznim shlukovani, neni mozné
rozdélené shluky v dalSich krocich spojovat. Z téchto vlastnosti vyplyva, ze metoda neu-
moznuje vylepSovat vlastnosti rozkladu.
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2.3.1 Vstupni datova matice

Nékteré statistické metody vychézeji ze vstupni matice, v niz fadky reprezentuji udaje o
objektech a sloupce odpovidaji jednotlivym proménnym. Vstupni datova matice ma rozmér
n X m a oznacujeme ji X.

Vstupni datova matice mize vypadat takto:

X110 Xim
: - : (2.1)

Xn1 *° Xnm

kde:
n ... objekt
m ... atribut (proménna)

Dalsim typem datové matice pro dvé kategorialni proménné je dvourozmérna tabulka
sdruzenych Cetnosti, tzv. kontingen¢ni tabulka.

Nékteré metody vychazeji z matice vzdalenosti, kde prvky matice charakterizuji vztahy
mezi vSemi dvojicemi objektl. Vzdalenosti mohou byt vypocitany na zéklad¢ ptvodni
vstupni matice nebo v nékterych piipadech mize byt ptimo k dispozici. Shlukovany nemusi
byt pouze objekty, ale predmétem shlukovani mtizou byt i napt. kategorie.

Ze statistického pohledu je Zadouci, aby vstupni datova matice obsahovala proménné
statisticky nevyznamné.

Podle typu Skaly méteni rozliSujeme proménné:
Nominalni — nelze stanovit pofadi hodnot, hodnoty jsou rizné.
Ordinalni — je mozné urcit poradi, ale nelze stanovit 0 kolik je hodnota vétsi nezli druha.
Kvantitativni:
e [ntervalové — 1ze urcit o kolik je urcita hodnota vétsi.
e Pomeérové — lze urcit o kolik a kolikrat je hodnota vétsi.
Dichotomické (nabyva jen dvou hodnot):
o Symetrické — obé kategorie stejné dileZité.
o Asymetrické — jedna kategorie ma vétsi dulezitost.
Kvantitativni miZeme dale rozd¢lit na:
o Diskrétni — celociselné hodnoty.
e Spojité — Vv ur¢itém intervalu mohou nabyvat libovolnych hodnot.

Pokud jsou identifikovany odlehlé objekty, mélo by dojit k jejich vynechani ve vstupni
matici.

20



2.3.2 Konstrukce matice (ne)podobnosti, Normalizace

Matici podobnosti ziskdme pomoci vypoctu jednotlivych vzdalenosti mezi objekty tzv.
Euklidovské vzdalenosti. Vzdalenosti vypocitame pomoci rovnice (2.5). Do rovnice se do-
sazuji hodnoty ze vstupni nebo standardizované matice.

Na hlavni diagonale (a4, a,5, ass, ... ) JsSou vzdalenosti, respektive podobnosti objektt
sama sebe. To je divod, pro¢ hlavni diagonala zistava vzdy nulova. Jedna se o jednu z moz-
nych forem. Pouziva se pro lepsi matematickou interpretaci.

Pted samotnym vypoctem podobnosti/nepodobnosti objektl je dobré provést normali-
zaci vstupnich dat, tedy pfifadit vSem proménnym stejnou vahu. [2,7]

Postup normovani mize byt nasledujici [24]:

1) Vypocet sttednich absolutnich hodnot odchylek, tim se redukuje vliv odlehlych hod-

not [2]:
- (2.2)
o o |Riza (i — %)°
f n—1
kde x; pfedstavuje aritmeticky primér:
_ X (2.3)
f n
2) Vypocet normovanych hodnot [2,24]

Zif = ———
St
Nova proménna z;r ma stfedni hodnotu 0 a smérodatnou odchylku 1.

2.3.3 Podobnost, Blizkost (Proximity)

Zde muzeme rozdélit na dve skupiny:
1) Konven¢ni shlukovani
Zakladni princip je zaloZen na blizkosti bodii, objektii. Kde jsou objekty shlukovany
na zaklad¢ matice (ne)podobnosti a konkrétni metriky.

2) Konceptualni shlukovani
Zakladni princip je zalozen na prosetfeni vlastnosti nejen dvou objektt, ale i okoli
(mnozina sousednich vzora) [2].

21



2.3.4 Metriky pro matici (ne)podobnosti

1) Miry vzdalenosti [25]:
e Euklidovska vzdalenost (Tuto metriku miZeme povazovat za nej-
znaméjsi.)

m
Z(xil_le)z = ||lxi—x;|| (2.9)
-1

e Euklidovska vzdalenost vazena

m
a;j = WzZZ(xil—sz)z (2.6)
-1

e FEuklidovska vzdalenost ¢tvercova

m
a;j = Z(xu—le)z (2.7)
im1

e CebySevova

a;; = max;(|xg—x;|) (2.8)

¢ Minkovského

m
q
q
al-j = leil—lel (29)
i=1
e Lanceyova-Williamova
m
|xa—2;|
Clij = ﬁ (210)
= Xl = Xt
e Manhattanska
m
aij = leil—xﬂl = |xl-—xj| (211)
i=1
e Mahalanobisova vzdalenost
T 1
al-j = ((xl- — x]) S 1(xi — Xj))z (212)
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kde S je varian¢ni matice dat.

e Adalsi...

2) Miry podobnosti [2]:
Mira podobnosti je dalsi prvek, ktery je Casto pouzivan na misto vzdalenosti.

Podobnost objekti je vyuzita jako kritérium pro tvorbu shlukl objektii. Velmi dalezity
je zpusob porovnavani podobnosti objekti. Vzdy hledime vhodny ptedpis m, Ktery dané
dvojici objekti O;, Ok piitadi ¢islo i (Oj, Ok), které vyjadiuje miru podobnosti objekti. Ta-
kovy ptedpis by mél spliovat alespoii tyto podminky:

7(0j,0k) =0 (2.13)
7(0j, 0k) = m(0j, Ok) (2.14)

Pokud tedy it povazujeme za miru podobnosti, pak musi krom podminek (2.13) a (2.14)
platit, Zze podobnost objektu se sebou samym je maximalni. Tedy, ¢im vice jsou si objekty
podobné, tim vice hodnota rt nartsta.

Pro ucely shlukovani se velmi ¢asto pouziva tzv. mira nepodobnosti V. I v tomto ptipadé
musi platit podminky (2.13) a (2.14), ale pro podobnost totoznych objekti musi platit V'(O;,
Ox) =0.

I ptesto, Ze jsou pravidla pro miru presnosti €1 nepfesnosti piesné stanovena, neexistuje
univerzalni mira, kterou lze pouzit na vSechny typy dat a typy tloh. [7]

¢ Kosinova mira
m
i Xi1Xjy

Sij == = = = o (215)
\/Zl=1 X2 YL, x%jl
e Jaccarduv koeficient
o = =1 XXy (2.16)
Y ZaoxZil + 3 x2jl = Y xux, '
e A dalsi...
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&5 ° g

Manhattan, d—4  Euclidean, d—3.16 Infinity, d—3 Cosine, d=.93

Obrazek 8 - Ukazka vybranych metrik[26]

2.3.5 Méreni vzdalenosti mezi shluky

Tento pojem se uplatiiuje hlavné u Hierarchickych metod. Metody délime na [27]:

1) Metoda nejblizsiho souseda (nearest-neighbour, sigle-linkage)

Vzdalenost dvou shlukt je dana vzdalenosti dvou nejblizSich objektl téchto shlukii.

Obrazek 9 - Metoda nejblizsiho souseda[27]

2) Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (furthest-neighbour, complete-linkage)

Tato metoda funguje na opacném principu nezli metoda predchozi, tedy vzdalenost ur-
¢uji dva nejvzdalenéjsi objekty dvou shlukd.

Obrazek 10 - Metoda nejvzdalenéjsiho souseda[27]

3) Metoda prumérné vazby
Metoda pramérné vazby je takzvanym kompromisem mezi metodou nejblizsiho a nej-
vzdalenéjSiho souseda. Vzdalenost dvou shlukt je primérem vzdalenosti vSech dvojic.
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Obrazek 11 - Metoda pritmérné vazby[27]

4) Medianova metoda

Tato metoda byla vyvinuta na zaklad¢ centroidni metody, nebot’ rozdilné pocty objekti
shlukli zptisobuji rozdilené vahy prvnich dvou slozek ptedpisu centroidni metody, a tim se
vlastnosti malych shlukt ztraceji. [2]

5) Centroidni metoda
Vzdalenost dana vzdalenosti dvou centroida shluku.

Obrazek 12 - Centroidni metoda

6) Wardova — Wishartova metoda

OdliSny pftistup, nez-li metody predeslé. Slucuje takové shluky, u kterych sloucenim do-
chéazi k minimalizaci kritéria euklidovského souctu vzdalenosti mezi centroidy a jednotli-
vymi shluky. Algoritmus této metody ma tendence odstraiiovat malé shluky a vytvaret
shluky podobnych velikosti.

2.4 Nehierarchické metody shlukovani

Tato metoda nevytvari hierarchickou strukturu, ale dochazi k rozkladu do podmnozin
podle daného kritéria. Rozklad na podmnoziny se dale ned¢li, ale dochazi k optimalizaci
vzajemné vzdalenosti a odliSnosti shlukt, tak aby objekty byly rovnomérné rozlozené. Ve
vétsing piipadi zaCind nehierarchické shlukovani s pfedem danym rozkladem, ten se dale
upravuje a hleda se optimalni rozklad. Nevyhodou v8ak mtize byt pouze lokaln¢ optimalizo-
vany rozklad.
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Pted zah4jenim samotné analyzy je nutnost zjistit optimalni pocet shlukt. Podle této sku-
teCnosti mizeme nehierarchické shlukovani rozdé€lit na metody s pevné danym poctem
shlukii a metody, kdy se pocet shlukt méni i v pribéhu procesu shlukovéni. Pro uréeni ide-
alniho poctu shluki se vyuziva riiznych vypoctenych indexti na zakladé proménlivého fak-
toru K, jako je napiiklad Goodman-Kruskal, C index a dalsi. A nakonec je nutné uréit poca-
te¢ni rozklad.

Nehierarchickych metod je velké mnozstvi, v této praci bude uveden priklad metody za-
lozené na centralnim bodu, tzv metoda K-Means.

2.4.1 Metoda zalozena na centralnim bodu (K-Means)

Jedna se o jeden z nejjednodussich algoritmti vyuzivanych pro shlukovani. Na zékladé
pifedem definovaného parametru K (pocet shlukit musi byt zadano uzivatelem), dochazi
k rozdéleni datové mnoziny n objektd do k-ttid. Ttidy jsou prezentovany pomoci fiktivniho
centralniho bodu, ktery je ziskan jako stfedni hodnota objektu tfidy. Vybér tfidy zavisi na
vzdalenosti k centralnimu bodu. Proces pterozdélovani do tfid konci pravé tehdy, kdyz
Vv pravé probihajici iteraci nedojde K piesunu zadného objektu do jiné tiidy.

Postup algoritmu:

1. Zadani poctu shlukii Kk, vygenerovani nebo zadani tézisté shlukai.

2. Vyber shluku pro kazdy objekt, ktery je nejvice podobny a to z po-
hledu vzddlenosti k centralnim bodim tridy.

3. Aktualizace centralnich bodu trid spocitanim priiméru hodnot pro
jednot/ivé atributy vsech objektii tridy.

4. Pokud jiz nedochazi k presouvani objektu do trid, proces je ukon-
Cen (jinak nasleduje navrat do bodu 2.)

Jednoznacnou vyhodou je jednoduchost, rychlost a aplikovatelnost na vétsi objemy dat.
Naopak nevyhodou je, Ze vysledky jsou ovliviiovany vybérem shlukii a jelikoz dochazi
k piepocitavani téziste, vysledek ovliviiuje i pivodni pofadi objekti. Metoda K-Means neni
vhodna aplikovat tam, kde ocekavame piekryvajici se objekty. [2,7]

2.5 Metoda DBSCAN

Pii shlukovani zalozeném na hustoté jsou shluky povazovany za oblasti s vysokou hus-
totou objektli v datovém prostoru. Tyto shluky jsou odd€leny oblastmi s niz§i hustotou ob-
jektt. Algoritmus DBSCAN popisuje shlukovani pomoci dvou parametru: [4]
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2.5.1 Zakladni myslenka DBSCAN algoritmu

Centralni hustota patfi mezi nejpouzivanéjsi typy hustot. Princip spociva v odhadovani
hustoty pro ur€ité body v mnozin¢ dat, kdy je poc¢itano mnozstvi bodl v ur¢itém okruhu
kolem centra. Centrum se pocita také jako soucast shluku. Tato technika je ilustrovana na
obrazku ¢islo 13, kde body ve stanovené kruznici, véetné bodu A, reprezentuji centralni hus-
totu.
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Obrdazek 13 - Centralni hustota

Klasifikace bodu vzhledem k centralni hustoté

Diky centralni hustoté klasifikujeme body:
e Jadrovy bod — tento bod se nachazi uvnitf shluku. Bod povazujeme za jadrovy,
pokud pocet bodi uvniti daného sousedstvi okolo bodu uréeného funkci vzdale-
nosti a parametrem vzdalenosti daného uzivatelem dosahuje néjaké hranice.

e Hranicni bod — tento bod neni jadrovy, ale je zafazen do sousedstvi kolem jadro-
vého bodu. Hrani¢ni bod miize spadat pod nékolik jadrovych.

e Sumy a body v pozadi — ostatni body, které jsou ndhodné rozptyleny a vyskytuji
se Vv fidce obsazenych oblastech.
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— 14drowj bod

MinPts=3

Obrazek 14 - Jadrové, okrajové a sumové body

DBSCAN je klastrovaci algoritmus zaloZen na hustoté. DBSCAN rozdé€luje oblast, ktera
ma dostate¢ny pocet vzorkil do riznych shlukii a objevuje ndhodné shluky v prostorové bazi,
ktera ma Sum (hluk) [4]. DBSCAN vyuziva dva dulezité vstupni parametry Epsilon (Eps) a
minimum bodd (MinPts). Zakladni mySlenka DBSCAN algoritmu obsahuje fadu definic,
tyto definice jsou uvedeny nize a ilustrovany na obrazku ¢islo 18.

g-okoli: kazdy bod v okoli radiusu &(Eps) se nazyva e-okoli P a je definovén:

Ngps(p) = [qe D dist(p,q) < Eps] (2.17)

Kli¢ovy bod: Pokud je e-okoli v daném bodé Q vétsi nebo rovno MinPts, pak Q nazy-
vame klicovym bodem.

Piimo dosazitelny: Pokud P je v e-okoli Q a Q je stfedovy bod, pak mtzeme fict, ze P
je ptimo dosazitelné z Q.

Dosazitelny: Pokud mame sit’ bodii Py, ... ,Pn, P1=P a Pn=Q a béhem toho P; je pfimo
dosazitelné z Pi+1(1 <i <n), pak mtzeme fict P je dosazitelné z Q.

Hustotné - pripojené: P je hustotné - peipojené na Q vyjadiené tak, Ze existuje bod O,
ktery je dosazitelny z bodu P a Q s ohledem na Eps a MinPts.

Shluk: Shluk je maximalni mnozina hustotné — pfipojenych bodu.

a) Pfimo dosatitelny b) Dosazitelny ¢} Hustotn&-pfipojeno
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Obrazek 15 - Definice DBSCAN
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DBSCAN vyhledava kli¢ové body tak, ze prohledava e-okoli kazdého bodu v databazi.
Je-li bod P kli¢ovy bod, pak hleda vsechny hustotné dosazitelné body z P. Mezitim vyhle-
dava vsechny klicové body v -okoli P a vSechny body, které¢ jsou hustotné pfipojené s té-
mito klicovymi body. DalS§im krokem je shlukovani téchto bodl do shluku. Nasledné
DBSCAN provéiuje zbyvajici body a opakuje vyse uvedené kroky. Tento proces se ukonci,
pokud nejsou ptidany zadné nové body do jakéhokoliv shluku. Body, které nebyly ptidany
do zadného shluku, jsou povazovany za Sum.

DBSCAN ma n¢kolik vyhod, jako je tfeba, reprezentace libovolného tvaru shlukt, dobra
detekce Sumu a vysoka rychlost klastrovani. A na rozdil od metody K-Means, DBSCAN
nevyzaduje, aby uzivatel zadal pocet clustert, které maji byt generovany. Avsak existuji 1
urcité nevyhody. Algoritmus je citlivy na parametry. Pokud se v databazi vyskytne oblast
s nizkou hustotou a hodnota Eps bude pfili§ mala, pak budou uzite¢na data klasifikovana
jako Sum, a naopak by mohlo dojit k rozdéleni Sumu do shluku. K tomuto dochazi diky ne-
rovnomérnému rozlozeni databaze. Na druhou stranu, pro velké databaze dochazi k ovliv-
néni vykonu v realném case. [5]

2.5.2 Algoritmus DBSCAN

Algoritmus vyzaduje zadani parametri Eps (urCuje vzdalenost bodd, aby byly povazo-
vany za soucast klastru) a MinPts (minimalni pocet bodt pro vytvoreni klastru) pottebnych
pro vytvoreni klastru. Po zadani parametri DBSCAN zacne V libovolné zvoleném bodg,
ktery nebyl navstiven. Pokud sousedstvi tohoto bodu obsahuje dostatecné mnozstvi bodi,
zahji se klastrovani. V opa¢ném ptipad¢ je bod oznacen jako Sum.

Tento proces probiha aZ do tplného nalezeni klastru. Dale dochézi k nacteni a zpracova-
vani nového nenavstiveného bodu a to vede k na nalezeni dalSiho klastru nebo Sumu.
DBSCAN miize byt pouzit s libovolnou vzdalenostni funkci. [34]

2.5.3 Vyhody a nevyhody metody DBSCAN

Vzhledem k tomu, ze DBSCAN pracuje se shluky zalozenymi na hustoté, je pomérné
odolny vii¢i Sumu a umi pracovat se shluky libovolné velikosti a libovolnych tvart. Diky
témto divodim casto naléza shluky, které jiné algoritmy nedovedou nalézt. Proto je
DBSCAN casto vyuzivan.

Vyhody:
e Nevyzaduje urcit konkrétni pocet shlukt v datech.
e Vyzaduje zadani pouze dvou parametrli a vétSinou nereaguje na potradi bodl da-
tabaze.

e Bere v potaz Sum.
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e Dokéaze najit shluky libovolného tvaru. Dokéze rozpoznat shluky, které se tésné
obklopuyji.

Nevyhody:

e Bézné pouzivanou metrikou je Euklidovska vzdalenost, av§ak pro vysoko-dimen-
zionalni data tato metoda ztraci efektivitu.

e Nepracuje dobfe s hierarchickymi datovymi mnozinami (datova mnozina s me-
nici se hustotou).

e Kwvuli obtiznému definovani hustoty se nehodi pro vysoko-dimenzionalni data.

e Pro vysoko-dimenzionalni data velmi naro¢né v piipadé, kdy je zapotiebi vypo-
¢et nejblizsiho souseda mezi kazdymi dvéma sousedy.

e Vyssi ¢asova naro¢nost oproti metodé Kmeans.

2.5.4 Aplikace metody DBSCAN

Jako diikaz, Zze metoda DBSCAN je vhodna pro pouziti v automobilovém primyslu, bude
Vv nasledujici ¢asti prace popsana ukazka z méteni tfi chodct prochazejicich pied radarovym
senzorem. Na obrazku 18a mizeme vidét Dopplerovské spektrum s jednou sekvenci z mé-
feni. Vedle stacionarnich bodi jsme schopni rozlisit pfitomnost tfi cili s kinetickym Sifenim.
Zatimco prvni osoba prochazi radialnég, tedy vykazuje nejvétsi kinetické Sifeni, tfeti osoba
se vuci radaru pohybuje témeft tangencidlnim smérem a vykazuje Sifeni nejmensi.

Obrazek 18b zobrazuje tii oddélené klastry a jejich centroidy po aplikaci DBSCAN me-
tody. V tomto konkrétnim pfipadé byla hodnota parametru Eps nastavena na 1 m, MinPts na
hodnotu dvou. Centroidy shlukt jsou vyznaceny zelenou teckou, stacionarni detekce jsou
vyznaceny ¢ernymi te€kami a Sum cervenymi kiizky. Stacionarni a pohyblivé cile byly od-
déleny zavedenim prahové hodnoty v,,;,, = 0,1 m/s. [15]

i Pedestrian 1. |
obewr o

Pedestrian2 :

L [més]

Yelocity [m/s)
ra

a) Range [m] b) Yaist (M) Xgist [M]
Obrzek 16 - Aplikace DBSCAN [15]
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3.Prakticka cast

Cilem praktické Casti této prace bylo urcit vhodnou metodu a parametry shlukové ana-
lyzy. Pomoci shlukové analyzy byly vytvareny konkrétni shluky (klastry) z detekci poskyt-
nutych FMCW radarem.

Prakticka ¢ést je rozdélena na dvé zékladni ¢asti. Generator cilii, kde dochazi k vytvoreni
syntetickych dat, ur€eni parametr shlukovych metod a ovéteni spravné funkcénosti apliko-
vanych algoritmi. A ¢ast dva, kde jsou metody shlukové analyzy aplikovany na redlna data
ze silni¢niho provozu. Zavérem prace je vyhodnoceni pouzitych metod a vyhodnoceni opti-
malnich parametri danych metod.

3.1 Generator cilu

Cilem generatoru je ovetfeni spravné funkEnosti algoritmil a zvoleni optimalnich parame-
tr shlukovych metod na syntetickych datech.

Jeden ze zakladl generatoru cill je konfiguracni soubor. Ten specifikuje jak pozice, tak
rychlost a smér jizdy objektd v daném ¢asovém kroku.

Referen¢ni vozidlo disponuje ¢tyfmi radary (radar umistén v kazdém rohu vozidla). De-
tekce okolnich objektli jsou zaloZeny na principu vysilani linie s uréitym vzorkovacim kro-
kem, do ur¢itého FOV (Field Of View) a s ur¢itym rozsahem. Po vizualizaci zaznamenanych
detekci dochazi k aplikaci shlukovych metod. Detailnéjsi popis generatoru bude rozdélen do
jednotlivych bloki nize.

3.1.1 Konfigura€ni soubor

Konfiguraéni soubor je vytvofen a nac¢itan v textovém formatu. Konfigura¢ni soubor se
sklada z hlavicky a téla. Hlavicka (header) souboru specifikuje po¢atecni hodnoty pozice
x_0, y_0 a pocatecni rychlost v_0. T¢lo souboru obsahuje informace o sméru ¢ a zrychleni
a V jednotlivych ¢asovych okamzZicich.

%Konfiguraéni soubor:Fadek 2 - statické informace objektu, sloupce - dynamické informace objektu
%x_0ly_0|v_0;0;0;0;-2.5;0;1;- 2.1;-5;1;0;4.5;0;0;-9;1

1 0 90 0 90 0 90 0 90 0 90
2 0 90 0 90 0 90 0 90 0 95
3 0 90 0 90 0 90 0 90 0 100
4 0 90 0 90 0 90 1 90 0 110
5 0 90 0 90 0 90 0 90 0 120

Obrazek 17 - Ukazka konfiguracniho souboru
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3.1.1.1 Popis struktury objektt

Pro lepsi praci a ptipadné modifikace byla vytvorena struktura. Struktura obsahuje:

Statické informace:
e Index objektu id
e Pocatecni pozice X0
e Pocatecni pozice Y0
e Pocatecni rychlost vO

e Rozm¢éry vozidla
Dynamické informace:
e Pro kazdy ¢asovy tsek obsahuje informaci o poloze, rychlosti a zrych-

leni (pocitano z piedeslého Casového useku), smér a souradnice nove
orodovaného objektu.

Obrazek 18 - Popis vypoctu pozice objektu

Vypocet pozice objektu pro prvni Casovy okamzik probiha z pocate¢nich hodnot a
sméru. Pomoci nasledujicich vztahti ur¢ujeme polohu objektu.

X1 = Xxo +d * cosp (3.1)
Vi =Yo +d *sing (3.2)

Hledana vzdalenost d; k bodu A:

dy=vx*t (3.3)
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Pro dalsi Casové okamziky jiz uvazujeme zrychleni a a vypocet je nasledujici:

Viy1 = V; + a; * t (34)

1
d2=v1*t+§a1*t (3.5)

3.1.2 Detekce objekti

Zakladnim principem vytvofeni detekce je prinik dvou pfimek. Z mista pozice radaru
dochazi k vysilani linie a v pfipadé¢ protnuti této linie s jakoukoliv hranou potencialniho ob-
jektu, tedy dvou piimek, dochazi k vykresleni detekce.

Principem je tedy prasecik vysilaného paprsku a hrana vozu. Pro vypocet pruseciku bylo
nejprve nutné nadefinovat vektor usecky a z n¢ho vytvotit normalovy vektor. Nasledné vy-
feSenim soustavy rovnic o dvou neznamych doslo K ziskani hledaného priseciku.

Zakladem pro hledani priseciku je obecnd rovnice piimky (3.5) a jeji smérnicovy tvar

(3.6):

k: ax+by+c=0 (3.5)
p: y=kx+gq (3.6)

Dalsim krokem je ur¢eni smérového vektoru u a z ného nasledné vytvofeni normalového
vektoru n:
U =[x = x1,y2 — y1] (3.7)
n = [uz —u4] (3.8)

Sestaveni matic A a b pro feSeni soustavy rovnic. ReSenim soustavy rovnic je prisecik.

_[nl n2
A= [_k . ] (3.7)
b—[ nlxx1+n2+yl
" |—k * stred_X + stred_ Y (3.8)

Hledany prisecik dostaneme po dosazeni do nasledujiciho vztahu:
x = A\b (3.9)
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Vykreslenim vyse popisovanych rovnic, miizeme nazorné vidét na obrazku 19, kdy cCer-
veny objekt predstavuje referencni vozidlo. Na referen¢nim vozidle jsou umistény v kazdém
rohu radary. Vyzafovani radaru v urcitém FOV reprezentuji Cervené preruSované cary. De-
tekce jsou vizualizovany modrym krouzkem na hran¢ objektu. Jedna se tedy o misto, kde
dochazi k protnuti vysilané linie a hrany detekovaného vozidla (prusecik dvou ptimek, jak
je popsano v horni ¢asti této kapitoly).
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Obrazek 19 - Vykresleni detekci objektii

Vykresleni detekci bylo nutné oSetfit nékolika podminkami. Nejprve bylo nutné omezit
vysilani generovaného paprsku pouze ve sméru FOV radaru a uvazovat pouze detekce
v kvadrantu kam FOV sméfuje. Na obrazku 20 je zobrazena situace, kdy dochazi k obou-
stranné detekci praseciku.

N

Obrazek 20 - Obousmérné vykreslované detekce
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Dalsi podminkou, kterd byla nezbytna pro spravné urceni hledané detekce, byla detekce
pouze na hran¢ vozu. Obrazek 21 je rozdélen na dvé ¢asti a) a b), kde obrazek a) popisuje
situaci vykresleni detekci na vSech mistech, kde dochazi k priseciku dvou ptimek. Pro nase
ucely ovSem nezadouci, a proto musela byt aplikovana podminka omezujici vykresleni
pouze na hrané vozidla. Obrazek 21b) popisuje stav po aplikovani podminky pro detekci
pouze na hrané¢ vozidla a zarovei aplikaci dal§i podminky pro vykresleni pouze detekce na
zaklade nejkratsi vzdalenosti (tato podminka bude detailnéji rozvinuta nize).

EE
-

a) b)

Obrazek 21 — Osetreni vykresleni detekci na hrané vozidla

Posledni nutnou podminkou bylo nastaveni vykresleni pouze detekce s nejkratsi vzdale-
nosti od mista vyzafovani. Touto elementarni podminkou pfedchazime vykresleni vice de-
tekci na jedné linii. Predchazime tim vykresleni falesnych detekei, jako napt. vykresleni vice
detekci na jedné linii u jednoho objektu (obrazek 21a). Nebo ptipadné vykresleni detekci
na objektu v zékrytu, tedy na objektu, ktery radar prakticky neni schopen detekovat (viz
obrazek 22).
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Obrazek 22 — Osetreni detekci v zakrytu

Obrazek 22a) popisuje nespravné vykresleni detekci zakrytu, tedy nezadouci situaci. Na
obrazku 22b) je situace s oSetfovaci podminkou a ziskdvame pozadovany vystup.

Po Gspésné vizualizaci detekci na hrané sledovaného objektu bylo aplikovano do mista
detekci Gaussovské rozdéleni. Gaussovské rozdéleni bylo aplikovano z diivodu realistické
vizualizace. Na obrazku 23 mizeme vidét rozlozeni detekei v okoli hrany objektu. Bod vy-
tvofené detekce predstavuje stfed pomyslné kruznice, ve které dochazi ke generovani n-ob-
jektl podle Gaussova rozdéleni. Velikost kruznice je dana svym polomérem a pravdépodob-
nost vyskytu n-detekci je ovliviiovana smérodatnou odchylkou sigma. Vliv smérodatné
odchylky je znazornén na obrazku 23. Cim niz§i hodnota smérodatné odchylky je zvolena,
tim je vétsi pravdépodobnost generovani detekei v bodé priseciku, resp. na hrané objektu.
Obrazek 23 je rozdélen na dvé &asti. Cast a) popisuje Gaussovo rozdéleni s polomérem kruz-
nice r = 0,3 parametrem ¢ = 0,5. a ¢ast b) s parametry r = 0,3 ¢ = 0,03.
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Detekce objektu

LongPos [m]

Obrazek 23 — Gaussovské rozdéleni detekci
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3.1.3 Aplikace shlukové analyzy

Za pomoci konfigura¢niho souboru s riznymi druhy jizdnich scénaitt bylo mozné vizu-
alizovat detekce na vozidlech. V prvni fazi doslo k vykresleni scénare pouze z konfigurac-
niho souboru. V druhé fazi byla ptidana funkce pro vytvoifeni detekci na hranach vozidel a
aplikace shlukovych metod. Zde bylo dulezité ovétit spravnou funkci algoritmu a uréeni
optimalnich parametri jednotlivych shlukovych metod. Z teoretického popisu shlukovych
metod byly vybrany metody DBSCAN a K-MEANS. Metoda K-MEANS byla zvolena pro
svou jednoduchost, rychlost a aplikovatelnost na vétsi objemy dat. Metoda DBSCAN byla
zvolena na zaklad¢é svych piednosti. Hlavnimi vyhodami metody DBSCAN je prace s libo-
volnym poctem shlukli bez nutné definice pied zahajenim klastrovani a prace s libovolnym
tvarem klastr(. Dal$i vyhodou této metody je zadavani pouze dvou parametrd. Problematika
uréeni parametr shlukové metody je popsana v praci nize.

3.1.3.1 K-MEANS

Vstupem funkce jsou soufadnice bodu v n-dimenziondlnim prostoru, které chceme
klastrovat a pocet n-klastrti. Parametr n-klastri musi byt definovany pted zahéjenim klastro-
vani.

Vstupni body se rozprostiou nahodné do n-klastri a urci se tzv. centroidy. V této praci
je centroidem primérna hodnota soufadnic pro osu x a'y.

Dale se v cyklu spocita vzdalenost od centroidll pro kazdy bod a vybere se vzdalenost
minimalni, index pro ktery je vzdalenost nejmensi, a vlozi se do pfislusného klastru. Po ak-
tualizaci centroidu dochézi ke zjisténi, zda se klastr zménil oproti pfedchozimu kroku. Pokud
ano, jede se dal, pokud ne, cyklus se ukon¢i a klastrovani je ukonceno. V této praci je navic
osetfeno podminkou maximalniho poctu iteraci, kdy pfi dosaZeni maximalniho nastavené¢ho
poctu iteraci dochazi také k ukonceni klastrovani.

3.1.3.2 K-MEANS dosazené vysledky

U metody K-MEANS nebylo nutné zjistovat nalezité parametry, jako tomu bylo u me-
tody DBSCAN. Neni tedy nutné provadét studii a analyzu potiebnych parametrt, coz mize
byt znacnou vyhodou. Na druhou stranu, jak bylo zminéno v teoretické ¢asti, K-MEANS
pottebuje pted zahdjenim klastrovani definovat pocet klastri. Na nasledujicich obrazcich
jsou naznaceny vysledky metody Vv rtiznych situacich.

Obrazek 24 popisuje jednoduchou situaci, kde jsou radarem detekovany tii objekty. Si-
tuace slouzi jako ptiklad pro aplikaci metody. Detekované objekty nesou oznaceni 2, 3, 4.
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Detekce objektu
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Obrazek 24 - Ukazka detekci pro ukazku K-MEANS
V piipadé, kdy zname pocet detekovanych objekt k, metoda K-MEANS je vhodnou a
velice dobfe fungujici metodou. Pfi zadani poctu shluki k=3, metoda spravné vyhodnoti

situaci z ptedchoziho obrazku. Vysledek metody je uveden na obrazku 25, kde objekt 2 re-
prezentuje zeleny klastr, objekt 3 Cerveny klastr a objekt 4 modry klastr.
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Obrazek 25 - Spravna klasifikace metody K-MEANS
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V ptipadé, kdy pocet klastrti neni definovany, metoda neni schopna sama rozpoznat jed-
notlivé objekty. V tomto pfipadé dochazi ke Spatnému zatazeni detekci a naslednému vytva-
feni nespravnych klastri. Obrazek 26 popisuje totoznou situaci, ale hodnota poc¢tu objektt
je nyni zvolena k = 2.

Klastrovani objekiu - kmeans
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Obrazek 26 - Nespravna klasifikace metody K-MEANS

V piipad¢ zvoleni poctu klastri k = 2 bylo dosazeno nezadoucich vysledkt. Objekt 4
(modry klastr) byl klasifikovan spravng, ale u objekti 2 a 3 doslo ke slouceni v jeden velky
Klastr (Cerveny klastr). Tento fakt je nezadouci a metoda bez znalosti po¢tu klastri nemiize
byt aplikovéna.

Na druhou stranu bylo z pozorovani chovani metod zji$téno, Ze nastavaji situace, kdy
metoda K-MEANS prokazuje lepsi vysledky nez metoda DBSCAN. V pftipadech, kdy se
objekty nachazeji v tésné blizkosti, mize dochazet k vytvareni nepiehlednych shlukt de-
tekci. Na nasledujicim obrazku jsou detekce nasimulovany s vétSim rozptylem 6. Zamérem
bylo simulovat méné ptehlednou situaci vétsiho shluku a pozorovat chovani metody.
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Detekce objektu

|
I
3+ o :
© |
o |
G 2o 3 |
© gl of '
I
Al * OOJI% CE% oo
— o) |
E O & o ||
o I
2 2t |
&L I
“ I
- |
OF I
I
I
oL I
I
I
I
A |

1 1 l 1 1

-10 -5 0 5 10

LongFos [m]

Obrazek 27 - Detekce objektii s vetsim rozptylem

Vysledek klastrovéani ukéazal, Ze pro situace tohoto typu je vhodnéjsi metoda K-MEANS.
Na obrazku 28 je vidét spravné rozdéleni objektd 2 (Cerveny klastr) a 3 (modry klastr) do
dvou klastra.
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Obrazek 28 - Aplikace KMEAN

Naopak metoda DBSCAN neni schopna na takovych to datech rozpoznat, zda se jedné o
objekt vétsich rozmért, ¢i vice objektl v t€sné blizkosti. Vysledkem DBSCAN shlukovani
je vytvoreni jednoho velkého shluku, coz by v dané situaci znamenalo ztratu objektu (obrd-
zek 29).
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Klastrovani objektu - dbscan
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Obrazek 29 - Aplikace DBSCAN

Z dosazenych vysledkil z generatoru a teoretickych znalosti byla metoda K-MEANS
uznana za nevhodnou pro pouziti na readlnych datech. Zejména z diivodu neznamého poctu
potiebnych klastri ped zahdjenim algoritmu. Redlna data byla namétena v silnicnim pro-
vozu a kazdy scénai obsahuje neznamy pocet objekti.

Pro ivahu pouziti metody K-MEANS by bylo nutné provést analyzu zpracovavanych dat
a na zaklad¢ pravdépodobnosti urcit pocet objektti v datech. Analyza zpracovavanych dat za
ucelem pouziti metody K-MEANS, poptipadé lepsi kontroly dosazenych vysledkt by mohla
byt jednim z potencialnich vylepSeni této prace.

3.1.3.3 Metoda DBSCAN

S ohledem na charakter shlukovanych dat se metoda DBSCAN jevi jako vhodna vari-
anta. Shlukované detekce obvykle kopiruji konturu sledované¢ho objektu s relativné velkou
hustotou bodu. Hlavnimi divody, pro¢ zvolit metodu DBSCAN pro aplikaci na realnych
datech z provozu, byla jeji flexibilita a dynami¢nost vié¢i datiim, Schopnost vytvaret shluky
taktka libovolnych tvarti, schopnost pracovat s libovolnym poc¢tem klastrti bez definice pred
zahajenim algoritmu.

Zékladem metody DBSCAN jsou parametry Eps a MinPts, kde Eps urcuje velikost ob-
lasti pro potencialni detekce a vytvoteni shluku. MinPts uréuje minimalni pocet detekci pro
vytvoteni shluku. Nastaveni hodnoty téchto parametrti vyrazné ovliviiuje vysledky, a proto
jim musela byt vénovana zna¢na pozornost. Pro uréeni optimalnich parametrti metody byly
vytvoreny tzv. klastrovaci brany. Na obrazku ¢islo 30 jsou znazornény brany na objektech
¢islo 2 a 3. Brany jsou vizualizovany pferuSovanou ¢arou a urcuji maximalni velikost klastru.
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Detekce objektu
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Obrdazek 30 - Klastrovaci brany

Velikost klastrovacich bran je zavisla na absolutni rychlosti objektt. Pro vétsi rychlosti
(vEtsi rozestupy objektll) je mozné zvolit vétsi brany a naopak pro mensi rychlosti (mensi
rozestup bran) je nutné nastavit brany mensich rozméra. Limitnim pfipadem je jizda objektd
ve mésté, kde predpokladame nejmensi rychlosti. Na zékladé definovanych bran dochazi ke
zvoleni optimalnich parametrii klastrovacich metod.

Na nasledujicim obrazku (obrdzek 31) je naznacena situace, kdy jsou brany zvoleny ne-
spravné, tedy dochazi K tzv. vykradani detekci jiného objektu. Vykradani detekci je mozné
omezit shlukovou metodou K-MEAN nebo navrzenim snizeni klastrovacich bran (Obrdzek
32).
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Obrazek 31 - Vykradani detekce sousedniho objektu
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Obrazek 32 popisuje spravné nastaveni klastrovacich bran, kde brany obsahuji pouze

detekce dané¢ho objektu. Klastr nenabyva vétsich rozmért, nez je rozmér definované brany.
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Obrazek 32 - Spravné nastavent klastrovacich bran
3.1.3.4 Funkce DBSCAN

Zaklad funkce DBSCAN spociva ve spocitani matice vzdalenosti D. Vzdalenost vSech
detekei je pocitana pomoci Euklidovské metriky. Funkce spocita vzdalenost mezi v§emi de-
tekcemi a dale jiz pracuje pouze s matici vzdalenosti. Funkce nepracuje s velkym mnoZstvim
dat, ale pouze s indexy matice, které splituji zadané podminky. Vysledna matice vzdalenosti
je rozméru MxN, kde rozmér MxN je zavisly na vstupnich datech. Matice vzdalenosti obsa-
huje nulové hodnoty na hlavni diagonale a indexy kolem hlavni diagonaly jsou symetrické.
Nulova hlavni diagonéla je dana tim, zZe detekce ma rozdil vzdalenosti sama se sebou nulovy.

V dal§im kroku funkce dochazi k oSetfeni jiz navstivenych detekci a prochazi matici D
fadek po fadku a vyhledava pouze indexy matice D, které jsou mensi nez zadany parametr
Eps. Pokud je pocet detekci mensi nez MinPts, pak je detekce oznacena jako Sum. V opac-
ném piipadé dochazi Kk pfitazeni k potencialnimu klastru a pokracuje v prohledavani. Funkce
je ukoncena, pokud jiz nejsou indexy matice D ke klastrovani.

3.1.3.5 Vysledky DBSCAN

V piipad¢, kdy klastrovaci brana nebyla zvolena optimalné, dochazelo k vykradeni de-
tekce sousedniho objektu a k nekorektnimu vytvoteni shlukti. Na obrazku 33 je v levé Casti
popsana situace nejprve z pohledu generatoru cilti, kde se nachazeji detekce (modré krouzky)
objektii 2 a 3 aV pravé &asti obrazku vytvoiené shluky metodou DBSCAN. Cervenym krouz-
kem jsou oznaceny chybné zatazené detekce, které patii do sousedniho shluku.
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Obrazek 33 - Nespravné nastaveni klastrovaci brany

Tento problém se da fesit aplikaci metody KMEANS, kterd na zdklad¢ definovaného
poctu shlukl rozpozna i objekty s mensim rozestupem (obrdzek 34). Nebo druhou variantou

~r o7

fesici tento problém, je vhodné zvoleni rozméru klastrovaci brany (obrdzek 35).
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Obrazek 34 - Spravné klastrovani metody KMEAN

Pti optimalnim nastaveni klastrovacich bran, kdy nedochazi k vykradani sousednich de-
tekci a klastrované shluky neptesahuji hranice nastavenych bran, dostdvdme pomoci metody
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DBSCAN vyhovujici vysledky. Pro ziskani takovych to vysledki je nejprve nutné provést
odhad optimalnich parametrti metody, této problematice se vénuje kapitola cislo 3.1.3.6.
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Obrazek 35 - Spravne zvolené rozmery klastrovaci brany

3.1.3.6 Analyza odhadu parametrid DBSCAN

Odhad optimalnich parametrti byl zalozen na znalosti pozice a tvaru detekovanych ob-
jekta v kazdy Casovy okamzik. Pro ucely testovani parametri byl vytvoren scénat (obrazek
36), kdy se kolem referen¢niho vozidla pohybuji dalsi ti objekty v podélném sméru. Vytvo-
feny scénaf simuluje pohyb vozidel po rovné silnici, kdy objekty kolem referen¢niho vozidla
pomalu akceleruji a referenénimu objektu se pomalu vzdaluji.
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Obrdazek 36 - Scénar pro analyzu parametrii
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Pro experimentalni pozorovani chovani vlivu parametrti a zroven zavislost parametru
Eps na rychlosti bylo pro rizné rychlosti vygenerovano nékolik vystupt s riznymi hodno-
tami parametrt Eps a MinPts. Pro parametr Eps byly pomoci vygenerovany vystupy v roz-
sahu od Eps=0,6 az Eps=1,8, s krokem 0,2. Pro MinPts plati pravidlo odvozené z poctu di-
menzi D v daném souboru. Pravidlo miZzeme zapsat jako: MinPts > D + 1. Hodnota
MinPts = 1 nema vyznam, protoze kazdy bod by byl klastrem. Pti zvoleni MinPts = 2 bude
dosahovat stejného vysledku jako hierarchické klastrovani s metrikou single link. Proto by
m¢éla byt hodnota MinPts volena alespon na hodnotu MinPts = 3. Jako pravidlo mizeme
pouzit MinPts = 2 * D. [34] Pro parametr MinPts byly vygenerovany vystupy v rozsahu
od hodnoty MinPts=2 az do hodnoty MinPts=5.

Na obrazcich 37, 38 a 39 je ukazka vlivu parametru Eps na vysledky metody pii rychlosti
14,4 km/h. MinPts je pro ukazku vlivu parametru Eps nastavena na stejnou hodnotu
(MinPts=5).

Na obrazku 37 je Eps=0,6. Tato mala hodnota Eps zapti¢inila kompletni ztratu objektu,
ten oznacila cernymi krouzky jako Sum. Na dal$im objektu spravné detekuje zadni ¢ast vozu
(dvodem je velké mnozstvi detekcei), ale vzdalengjsi ¢ast oznacila také jako Sum. Pouze
cerveny objekt je klasifikovan korektné.

Klastrovani objektu - dbscan, frameid=5, v=14.4, eps=0.6, minpts=5
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Obrazek 37 - DBSCAN Eps=0,6

Pro hodnotu Eps=1 (obrazek 38) podava matoda nejkvalitnéjsi vysledeky. Toto tvrzeni
koresponduje s vysledkem zaznamenanym v tabulce 1. Pfi této hodnoté byly korektné
klasifikovany vSechy objekti.
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Klastrovani objektu - dbscan, frameid=5, v=14.4, eps=1.0, minpts=5
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Obrazek 38 - DBSCAN Eps=1

Pti hodnoté Eps=1,4 jiZ metoda zanasela chybovost. Modry objekt byl jesté klastrovan
spravng, ale vzdalenégjsi dva objekty byly nespravné spojeni do jednoho shluku.

Klastrovani objektu - dbscan, frameid=5, v=14.4, eps=1.4, minpts=5
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Obrazek 39 - DBSCAN Eps=1,4
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Po vizualni kontrole dosazenych vysledki byla pro kazdou testovanou rychlost ptifazena
optimalni hodnota parametri. Z experimentalniho pozorovani byla zhotovena tabulka opti-
malnich hodnot a graf zavislosti Eps na rychlosti detekci. Cést tabulky optimalnich hodnot
pro nizké rychlosti (méstsky provoz) je zobrazena nize.

Tabulka 1 - Optimalni hodnoty parametrit DBSCAN

Optimalni hodnoty parametru DBSCAN

Eps MinPts
Absolutni rychlost [km/h] [m] [-]
0.0 0,6 5
3,6 0,6 5
7,2 0,8 5
10,8 1 5
14,4 1 5
18 1,2 5
21,6 1,4 5
25,2 1,4 5
28,8 1,6 2
324 1,4 5
36 1,8 4
39,6 1,8 3
43,2 1,8 2
46,8 2 3

Optimalni parametry Eps v zavisloti na rychlosti

2,5

1,5

Eps [m]

0,5

00 36 72 10,8 14,4 18 21,6 25,2 28,8 32,4 36 39,6 43,2 46,8
Rychlost [km/h]

Graf 1 - Zavislost Eps na rychlosti

Z provedené analyzy parametrii je tedy patrné, ze veli¢ina EpS je zavisla na absolutni
rychlosti detekci. Parametr MinPts nabyval vétsiho vyznamu pfi vyhodnocovani vysledi na
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vétsi vzdalenost, kdy dosazenych detekcei nebylo takové mnozstvi jako pti kratkych vzdale-
nostech. MinPts je tedy zavisly na vzdalenosti od radaru a v ptipadé generatoru objektl této
préce také na zvolené vzorkovaci frekvenci radaru. Vzorkovaci frekvence tohoto generatoru
byla zvolena: theta_step = 2,5.

Optimalni hodnoty parametrt pro nizké rychlosti (0-50 km/h):
e Eps=14
e MinPts=4

Optimalni hodnoty parametrt pro nizké rychlosti (50-70 km/h):
e Eps=18
e MinPts=4

V piipad¢, kdy budou objekty ménit svou rychlost ve vétsim rozsahu a s velkou akcele-
raci, pak je zapotiebi parametry umérné ménit v prabéhu klastrovani. Tento krok neni sou-
Casti této prace. Tato prace je omezena pouze na scénare V malém rozsahu rychlosti a s na-
stavenim optimalnich parametrti.

Kompletni analyza byla provedena pro rychlosti od 0 - 70km/h a testovani prob&hlo na
nékolika riznych jizdnich scénarich. Kompletni dosazené vysledky analyzy jsou pfiloZzeny
Vv priloze prace.

3.1.3.7 Vliv pouzitych metrik

Zakladni metrikou pouZitou na této diplomové praci byla zvolena Euklidovska metrika.
Tato metrika se d4 povaZovat za nejpouzivanéjsi a figuruje ve vSech vizualizacich této prace.
Analyza vlivu metrik byla provedena na nasledujicich metrikach:

o Euklidovska metrika,

° Cebyéevova metrika,

e Mahalanobisova metrika,
e Manhattan metrika.

Vsechny metriky byly pomoci generatoru analyzovany na stejném scénafi a stejnych pa-
rametrech metody DBSCAN. Parametry DBSCAN byly Eps = 1,3 a MinPts = 4.

Vysledky vizualniho testovani riznych druhli metriky ukazaly, ze metrika Euklidovska,
Cebysevova a metrika Manhattan dosahuji stejnych vysledki. Tedy zvolena metrika nema
vyznamny vliv na vysledky klastrovani metody DBSCAN. Vysledky jednotlivych metrik
jsou zobrazeny na obrazku 40.
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Klastrovani objektl - dbscan (cityblock)

klastrovani objekiu - dbscan (chebychew)
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Obrazek 40 - Metriky Manhattan, Cebysev a Euklid

Jedina metrika Mahalanobisova dosahovala jinych vysledku. Vliv této metriky byl nato-
lik silny, Ze doslo ke kompletnimu ovlivnéni dosazenych vysledku.

Pt pouziti predchozich metrik metoda DBSCAN klasifikovala na zadaném scénafi tii
ruzné klastry. Metrika Mahalanobisova, na stejném scénafi a se stejnymi parametry, klasifi-
kuje pouze jeden velky klastr (obrazek 41).
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Klastrovani objektu - dbscan {mahalanobis)
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Obrazek 41 - Mahalanobisova metrika

Duivod takového vlivu na vysledky klastrovaci metody spociva ve zptisobu vypoctu Ma-
halanobisovy metriky:

al-j = ((xl - xj)TS_l(xi - X]))% (39)

3.2 Aplikace na realnych datech

Zpracovavana data byla zaznamenana FMCW radarem Vv realném silni¢nim provozu.
Data jsou ulozena ve formatu csv (Comma-separated value). Data v tomto formatu byla
naimportovana do prostiedi MATLAB a dale upravovany a zpracovavany. Vytvoieny skript
byl aplikovan na rliznych scénatich, kdy automobil miji pouze jeden objekt v lateralnim
sméru, aZ po scénare se slozit&jsi infrastrukturou a vice objekty.

3.2.1 Vyvojovy diagram funkce

Popis funkce je zobrazen v podob¢ vyvojového diagramu na obrazku 42. Vyvojovy dia-
gram popisuje proces pocate¢niho nacteni dat az po samotnou vizualizaci vysledku. Funkce
skriptu je postupné popsana V kapitolach niZe.
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Obrdazek 42 - Vyvojovy diagram funkce

3.3 Vstupni data

Prvnim krokem, nezbytnym pro vizualizaci, byla orientace ve vstupnich datech. Data
jsou rozdélena do jednotlivych CycleNumber. Hodnota proménné CycleNumber se da ozna-
¢it jako smycka namétenych hodnot od vSech ¢tyt senzort. Informace o tom, jaky senzor
poskytl urcita data, je uloZena pod proménnou NSensor. Dalsi velice vyznamnou proménnou
je samotna pozice detekce. Ta je uloZzena pod proménnou LatPos_m a LongPos_m. Hodnoty
jsou vztazeny k zadni poloose automobilu. Ur¢eni vlastnosti detekce, zda je dynamicka ¢i
staticka, udava proménna Infrastrucure nebo také Nolnfrastructure. Jedna se o logicky da-
tovy typ, tedy staticky a dynamicky cil rozliSuje na zakladé informace True nebo False.
Vzdalenost mezi detekci a senzorem urcuje proménna CoGRange. CoGDoppler obsahuje
rychlosti detekci v metrech za sekundu a proménna Azimut, jak vyplyva z nazvu, definuje
prave azimut detekcei. Pro hodnoty urcujici azimut, Dopplerovu rychlost a vzdéalenost detekce
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od senzoru jsou k dispozici také hodnoty jejich smérodatnych odchylek. Dale pak mizeme
zminit proménnou NumDetections. Hodnota této proménné udava pocet detekci na jeden
CycleNumber a promnénna PowerDB nam udava vykon detekce. V neposledni fadé je
mozné z dat vyCist i Cas, kdy byla detekce namétena.

3.3.1 Import vstupnich dat

Import dat probiha pomoci funkce, ktera na zakladé adresarové struktury pozadovaného
souboru naimportuje data do prostiedi MATLAB. Dale funkce nacita informace ze sloupcti,
potiebnych pro dalsi praci v programu. Funkce vyuziva vestavénych funkci, jako je fopen,
textscan a dale jen naformatovani sloupcii po importu.

3.4 Vizualizace vstupnich dat

Prvnim krokem vizualizace bylo vykresleni detekci jednotlivych senzorl (obrazek 43).
Pro orientaci v datech a vizualni piedstavivost byly detekce kazdého senzoru vykresleny
odlisnou barvou. Pro vykresleni jednotlivych detekci postacily hodnoty LongPos_m a Lat-
Pos_m z jednoho CycleNumber. Referenéni viiz s méticimi radary je vizualizovan jako
gerny box s rozméry bé&zného automobilu. Sitka referen¢niho vozu byla zvolena dva metry
a délka vozu na Ctyii metry.
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. : Syncindex=16338
0k .............. .......... " ........... .............
10_ ............. ............. .............. ............. .............
E I S .
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0o :
—
A0 _____________ b _____________
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230 v I | i | i
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Obrazek 43 - Detekce NSensor
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Pro lepsi predstavu o situaci, kterd byla zaznamenana v datech, bylo vytvofeno video. Za
pomoci funkce MATLAuU writeVideo bylo vytvoieno video se snimkovanim 15 snimki za
sekundu a ulozeno ve formatu AVI.

Za pomoci funkce MATLABU unique doslo k vytvofeni unikatniho seznamu CycleNum-
ber. Na zakladé tohoto seznamu bylo mozné provadét vizualizace kompletnich dat od vSech
senzorl. Vizualizace vSech detekci je zobrazena na obrazku nize. Scénaf na obrazku neni
nikterak slozity, ale i pfesto neni mozné definovat pfesnou situaci a scénaf s jistotou popsat.

30_ """""" """"""" ' """"""" ' """"""" """"""" -
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o . : :
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20k ............ . ‘ ......... .............. ............. AT
30 M 1 i i ; i
-30 -20 10 0 10 20 30

LongPos [m]

Obrdazek 44 - Vizualizace vsech detekci

V dalsim kroku jsou detekce rozliSeny na statické a dynamické. Statické objekty jsou
vizualizovany ¢ernymi teCkami a dale se s nimi nepracuje. Dynamicky objekt je reprezento-
van teCkami ¢ervenymi. Metoda DBCAN je aplikovana pouze na dynamické detekce. Pro
realizaci tohoto kroku bylo vyuzito proménnych Infrastructure a Nolnfrastructure. In-
frastructure reprezentuje detekce statické a Nolnfrastructure naopak detekce dynamické.
Vzhledem k tomu, Ze proménné jsou datovym typem, bylo mozné na zaklad¢ jednoduché
podminky vizualizovat (obrazek).
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Klastrovani objektu - dbscan
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Obrazek 45 - Zobrazeni dynamickych detekci

3.5 Aplikace DBSCAN na realnych datech

Pro aplikaci metody na datech z realného provozu, bylo vyuzito dosazenych vysledki
z experimentalniho zkoumani na datech syntetickych. Zékladem byla tabulka se zavislostmi
parametru Eps na rychlosti objektt. Podle vysledl zavislosti byly vybrany scénéte se stej-
nymi rychlostmi objektl. Rychlost objektl byla z redlnych dat zjist€éna pomoci proménné
CoGDoppler. Ta udava relativni rychlost detekce k referen¢nimu vozidlu v metrech za
sekundu.

Data vybrana pro testovani obsahuji objekty pohybujici rychlostmi od 30 km/h az po 45
km/h a pravdépodobné se jedna a prujezd vozidel kiizovatkou. S pomoci tabulky zavislosti
(tabulka 2) Eps na rychlosti byl zvolen optimalni parametr, pro rychlostni rozsah 30 — 45
km/h na hodnotu Eps=1,8.

Tabulka 2 - Vytazek z tabulky cislo 1

Absolutni rychlost [km/h] Eps [m] MinPts[-]

36 1,8 4
39,6 1,8 3
43,2 1,8 2

Ukazka vysledku DBSCAN metody pii nastaveném Eps=1,8 je uvedena na obrazku 46.
Metoda zde klasifikuje pét objektl. Po sledovani vysledkl na vice snimcich se da s ur¢itou
pravdépodobnosti fici, Ze metoda klasifikuje objekty v tomto scénafi spravné.
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Obrdazek 46 - Realna data Eps=1,8

Vysledky metody pii nastaveni vétsiho Eps je uvedena na obrazku 47. Zde je Eps nastaven
na hodnotu 3. Pro tuto hodnotu jiz byly pozorovany chyby. Metoda zacala spojovat vice
objektt a vytvaret klastry nerealnych tvaru a velikosti. Naopak pii zvoleni Eps < 1,8 do-
chazelo k rozd€lovani objektl a vytvareni velice malych objekti.
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Obrazek 47 — Redlnd data Eps=3
Vysledkem aplikace na realnych scénafich bylo potvrzeni dosazenych vysledkt na da-
tech syntetickych. Pro ptesnéjsi ovéfeni spravného klastrovani metody by byla nutnd po-
drobngjsi analyza vytvofenych klastri. Analyza v podobé rozpoznavani detekovanych ob-
jekt a ur€ovani o jaky objekt se jednd (osobni automobil, dodavka, nakladni auto ...).
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3.6 Vykresleni bounding boxu

Bounding box je prostorova obalka urcité plochy ¢i objektu. V této praci se jedna o pro-
storovou obalku reprezentujici automobil. Bounding box pfedstavuje nejmensi mozny ob-
délnik, do kterého je mozné vtésnat automobil.

Bounding box byl nejprve vykreslen za pomoci vypo¢tu minimalni a maximalni hodnoty
v ose X aY pro jednotlivé klastry. Tento zplsob vykresleni neposkytne spravnou velikost
klastru a ani jeho orientaci (viz obrazek nize).

Bounding box
10 PP

LongPos [m]

Obrazek 48 - BBox bez orientace a velikosti

Z obrazku 48 je patrné, ze velikost boxu nemusi zcela odpovidat rozmértiim automobilu.
Jelikoz je velikost vypocitdvana na zéklad¢ rozmeéru klastru pro dany ¢asovy snimek, je pa-
trné, ze velikost boxu se bude pro kazdy snimek lisit.

Pro dosazeni ptesnégjsiho boxu byla vytvofena funkce LWestimation, ktera vypocita stied
a nasledné délku a Sitku klastru Klastru. Orientaci, neboli aktualni natoceni vi¢i méfenému
objektu po¢ita funkce Orientation. Zptsob vypoctu tohoto natoceni je popsan nize.

(vx, vy)

Orientace (Q)

Azimut (D)
Délka

Sitka

Obrazek 49 - Princip orientace objektu
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Za ucelem nalezeni orientace objektu se odhaduje vektor rychlosti (vX, vy). Pokud se
objekt pohybuje linearné, pak je thlova rychlost a orientace stejna.

v
Orientace = o = tan_l(v—y) (3.1)
X

Rychlost = v = /vyz + )2 (3.2)

V principu ndm sta¢i pouze dvé detekce k odhadu vy, vy, K tzv. vektoru rychlosti (v) a
uhlu orientace a. VétSinou jsou vSak zachycovany a seskupovany detekce vétsiho poctu, coz

umoziuje odhad okamzité orientace.

Bounding box

LatPos [m]

LongFos [m]

Obrazek 50 - BBox s orientaci a odhadovanou velikosti
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Zaver

Cilem této prace bylo vytvoteni skriptu, ktery bude aplikovat vlastnosti shlukové analyzy
pro seskupovani objektii z detekci FMCW radaru. Téma shlukové analyzy je velice rozsahlé.
V této praci byl uveden pouze zaklad a podrobnéji byly popsany pouze metody DBSCAN a
KMEAN, které byly vyuzivany Vv praktické ¢asti prace. U metody byly popsany zakladni
vlastnosti a popsan princip jejich vlastniho algoritmu.

V praktické ¢asti byl nejprve vytvoien generator cilli. Generator slouzil jako zdroj syn-
tetickych dat, na kterych bylo mozné provadét analyzu parametrii a ovétit spravnou funkci
algoritmu. Po provedeni implementace metod DBSCAN a KMEANS na synteticka data bylo
rozhodnuto, Ze metoda DBSCAN je vhodnéjsi variantou a KMEANS tedy nebyl dale pou-
zivan. Pomoci syntetickych dat byla vytvofena analyza zavislosti parametrti metody na rych-
lostech objektli. Analyza spocivala ve vytvotreni nékolika jizdnich scénafich a generovani
riznych vystupd s postupné se ménicimi parametry metody DBSCAN pro jednotlivé rych-
losti objektii. Analyzované parametry byly v rozsahu Eps od 0,6 do 3, MinPts od 2 do 5 a
testované rychlosti 0-100km/h. Vystupem analyzy vznikla tabulka zavislosti parametrti na
jednotlivych rychlostech. Pro zkvalitnéni optimalnich parametrii by bylo zapotiebi aplikovat
vice jizdnich scénait. Piipadné zlepSeni prace by mohlo spocivat v automatickém vygene-
rovani riznych scénarii a automatickém vyhodnocovani. V této praci je feSeno pouze rucné
a kontrola probiha vizualné.

Po urceni optimalnich parametri byla provedena aplikace na realnych datech. Po importu
dat do prostiedi MATLAB, byly detekce vykresleny na zékladé jejich LatPos a LonPos.
Metoda DBSCAN byla aplikovana pouze na dynamické detekce. Aplikace metody na real-
nych datech vychazela z tabulky zavislosti parametrit Eps a MinPts. Pro scénafe s urcitymi
rychlostmi objektd byly aplikovany odpovidajici parametry metody. Dosazené vysledky
byly vizualné testovany a vyhodnoceny jako spravné. Soucasti praktické ¢asti byla i analyza
metrik vypoétu vzdalenosti jednotlivych detekci. VSechny metriky poskytly prakticky to-
tozné vysledky, aZ na metriku Mahalanobis. Tato metrika, za stejnych podminek a parame-
trl, silné ovliviiovala vysledky.

Po spravné klasifikaci objekti byly klastry doplnény o tzv. bounding box. Ten byl vy-
kreslovan kolem klastru a ptedstavoval jeho ohraniceni. Barva boxu byla nastavena totozna
s klastrem. Pro zleps$eni vizualizace byla vytvotena funkce pro odhad velikosti klastu a me-
toda vypoctu orientace klastru. Funkce LWestimation vraci délku, Sifku a vypocet stfedu
klastru. Funkce Orientation vraci hodnotu uhlu, ktery odpovida nato¢eni objektu vici méfi-
cimu. Aplikace téchto funkci je vizualizovéana v ptiloze préace.
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Seznam zkratek

ACC — Adaptive Cruise Control

ADC - Analog digital convertor

AEB — Autonomous Emergency Breaking

AVI — Audio Video Interleave

CLARA — Clustering Large Applications
CLARANS — Clustering Large Applications Randomized Search
CSV — Comma-separated value

CW — Continuous Wave

DAC - Digital analog convertor

DBSCAN — Density based Clustering

EPS — Epsilon

ETSI — European Telecommunications Standards Institute
FCC — Federal Communications Commission

FFT — Fast Fourier Transform

FOV — Field Of View

FMCW — Frequency Modulated Continuous Wave
ISM — Industrial, Scientific and Medical radio bands
LNA — Low noise amplifier

LPF — Low pass filter

MFK — Multifocal camera

MinPts — Minimum Points

NB — Narrow band

SRR — Short-range radar

UWB — Ultra wide band

VCO - Voltage controlled oscillator

VF — Vysokofrekvenéni
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