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Abstrakt

Obsahem této bakalarské prace je kom-
parativni analyza algoritmt pouzivanych
v mobilni autonomni robotice pro dyna-
mické mapovani a navrh moznych postupt
pro zlepseni jejich vykonnosti. Popisuje
vybér vhodného datasetu a navrzeni scé-
nara s cilem nalezeni oblasti, ve kterych
zkoumané algoritmy dosahuji neuspokoji-
vych vysledku, provedeni odpovidajicich
experimentd a analyzu jejich chovani v
téchto oblastech. Nasledné jsou v ni pred-
staveny postupy pri navrhu zacileni téchto
nedostatk a ty jsou experimentdlné ove-
feny v kontextu s predem ucinénymi ex-
perimenty.

Klicova slova: dlouhodobé autonomie,
predikce casovych rad, komparativni
analyza

Skolitel: Ing. Tomas Vintr
Laboratof chronorobotiky
Centrum umeélé inteligence
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Abstract

This bachelor’s thesis contains a compar-
ative analysis of algorithms used in the
field of mobile autonomous robotics for dy-
namical mapping and proposal of possible
approaches to improve their performance.
It describes the selection of an appropri-
ate dataset and the design of scenarios
with the goal of identifying areas where
the investigated algorithms perform un-
satisfactory results, the execution of cor-
responding experiments and the analysis
of their behaviour in these areas. Fur-
thermore, it presents the design of tried
procedures for targeting these deficiencies,
and these are experimentally verified in
the context of prior experiments.

Keywords: long-term autonomy,
time-series forecasting, comparative
analysis

Title translation: Optimization of
algorithms for finding temporal patterens
in environment model components for
autonomous robots
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Kapitola 1
Uvod

Schopnost porozumét svému okoli je zasadni dovednosti autonomnich mobil-
nich robott nasazenych v realném prostiedi. V pripadé robota, kteri operuji
v prostfedich s dynamickymi prvky je zna¢nou vyhodou zahrnout existenci a
proménlivost téchto prvka nejen pii konani robota v realném case, ale i jako
soucast budouciho rozhodovani.

Jeden z tspésnych pristupt v modelovani dynamickych soucasti prostredi
v autonomni robotice stoji na predpokladu, ze chovani téchto dynamik je
periodického charakteru a dlohu predikce jejich stavu v case fesi jako tdlohu
hledédni dominantnich frekvenci tvoricich ¢asovou radu. Tato prace se zabyva
srovnhanim, analyzou a ndvrhem vylepseni vykonnosti algoritmu, ktery zobec-
nuje znamé a ovérené postupy modelovani periodickych dynamik pro jeho
budouci vyuziti v oblastech, o jejichz proménlivosti nemé autonotomni robot
predchozi znalosti.

B 1.1 Motivace a cile prace

V soucasnosti vyvijeny algoritmus pro hledani dominantnich frekvenci nezné-
mych periodickych dynamik (dale referovany jako SEARCH) slibuje zobecnéni
state-of-the-art metody FreMEn. Na cesté k tomuto cili proto vznika motivace
srovnat vykonnost téchto algoritmi v doménéch, do kterych je FreMEn urcen
a z rozdilnych vysledkt indetifikovat a odstranit nedostatky nové obecné
metody.

B Struktura prace

Popis pouzitych algoritmi a metrika pouzitd pri jejich testovani je v kapitole
Kapitola [3| popisuje proces vybéru a charakter zvoleného datasetu pro
trénovani a testovani a jeho predzpracovani. Zakladni série provedenych
experimentu se nachdzi v kapitole 4] kterd mé dva cile: identifikaci/nalezeni
relevantnich scénaii, ve kterych obecnéjsi metoda SEARCH dosahuje znatelné
horsich vysledkii nebo zcela selhdva oproti specifi¢téjsi metodé FreMEn a
naslednou analyzu chovani obecnéjsi metody v téchto situacich s motivaci
nalezeni pii¢in tohoto chovdni. V kapitole [f| jsou poznatky z kapitoly [
vyuzity k nalezeni oblasti, ve kterych by vykonnost SEARCH algoritmu



1. Uvod

mohla byt zlepsena, podoba navrzenych feseni a vysledky, kterych dosahuji.
Cilem této kapitoly je priblizeni vysledkti metody SEARCH tém, kterych
dosahuje FreMEn.

B2 Neperiodicky koncipované pristupy mapovani
dynamik

Uspésné zahrnuti proménlivych prvki okoli pfi mapovani zvysuje celkovou
efektivitu prace autonomnich robotti oproti uziti pouze statickych map ,
20], vede naptiklad ke zlepSen{ kvality utvafenych statickych map odebranim
pohyblivych objekti z dlouhodobé reprezenrace prostoru , nebo umoznuje
tvorbu vice statickych map, které popisuji riuzné stavy téhoz prostoru v
zévislosti na pritomném dynamickém prvku, naptiklad stavu otevreni dveri
. Piitomnosti dynamickych elementi lze také vyuzit ke zlepsSeni lokalizace
robota [32]. Komplexnéjsi prstupy zahrnuji aktualizaci jiz ziskangch map na
zakladé predchozich a novych zkusenosti ve stejnych mistech a vyvyjejici se
schopnosti se v nich lokalizovat ([13]) nebo utvarenim pravdépodobnostich
rozdéleni popisujicich pozici a smér pohybu dynamickych objektt v prostiredi

17, (8.

B 1.3 Modelovani periodickych dynamik v lidském
prostredi

Pritomnost lidi je castym a velice relevantnim zdrojem promeénlivosti pro-
stredi, ve kterych operuji autonomni roboti. Mnozstvi lidi a charakter jejich
aktivit ma zasadni vliv na schopnost robota vykonavat sviij ukol, ¢asto vznika
motivace k synchronizaci podikolt a planovani tras robota s cilem minimali-
zovat ¢i maximalizovat pocet stfetnutych osob. Vzhledem k tomu, Ze lidé (na
urovni individudlni i kolektivni) vykazuji urc¢ité pravidelnosti ve svém chovani,
nabizi se TfeSeni presunout tlohu mapovani a modelovani s nimi spojenych
dynamik z ¢asové domény do frekvencni.

Autori |15] pracuji s grid-based reprezentaci okoli robota, kde kazdé bunka
ma sobé nalezici ¢asovou funkci, ktera popisuje stav dynamického prvku v
misté, které reprezentuje. Tyto funkce je pak mozné prevést do frekvenéni do-
mény Fourierovou transformaci a provést modelovani a predpovéd budoucich
stavi kazdé bunky v podobé nalezeni dominantnich frekvenci téchto funkei.
Diky zpétné Fourierové transformaci lze vytvoreny budouci pribéh prevést
zpét na ¢asovou radu. Tento pristup vykazoval slibné vysledky, avsak soucéasti
této implementace bylo vyuziti rychlé Fourierovy transformace (FFT), ktera
sice klade nizké vypocetni naroky, ale vyzaduje, aby byla vstupni c¢asova
funkce vzorkovana po pravidelnych intervalech. Tato podminka je v praxi
velice tézko splnitelnd nejen z technické stranky — zasadné snizuje i volnost
navrhu konkrétnich postupt aktivit robota.

Frequency Map Enhancement, neboli FreMEn , resi tento nedostatek

2



1.4. Obecny pristup k modelovani periodickych dynamik

vyuzitim neuniformni Fourierovy transformace (NUDFT) [4]. Tento algoritmus
je dnes hojné vyuzivanou metodou pii dynamickém mapovani (, , ,
1)).

Omezeni, které FreMEn ptinési (a keré plyne z jeho navrhu s cilem uziti
v lidskych prostredich) je jeho snizend obecnost. Tento algoritmus pracuje
s mnozinou periodicit postavenych na hodinovych az dennich cyklech (stan-
dardné az 7 dni) a jeho tispésnost v nasazenych prostiedich je tizce spojena s
podobou této opera¢ni mnoziny periodicit. V prostiedich jiného charakteru
je tedy pri jeho uziti treba prizpusobit tento vybér frekvenci, coz vyzaduje
predchozi znalosti o zkoumanych dynamikéch. V praxi ale tyto znalosti nemusi
byt vzdy spravné nebo kompletni.

| W Obecny pristup k modelovani periodickych
dynamik

Uspésné nasazeni algoritmu FreMEn a jeho dobré vysledky v prostiedich se
znamymi dynamikami vykazujici periodické prubéhy vede k motivacim nalézt
obecny pristup zaloZeny na stejném principu.

V laboratoiich chronorobotiky na CVUT FEL vznikd algoritmus (refe-
rovany pod niazvem SEARCH) se zémérem rozsit ovérenou metodu FreMEn
o schopnost nalezeni relevantni mnoziny dominantnich frekvenci sledovanych
dynamik pfimo z dat a bez nutnosti predchozich znalosti. Prvotni experimenty
naznacuji, ze v pripadé modelovani dynamik, kde dominuji lidmi dodrzované
periodicity (den, tyden) je SEARCH schopen vytvareni modelu, které se
svoji spolehlivost{ blizi tém, které vytvari FreMEn — za predpokladu, ze
trénovaci mnozina je dostatec¢né dlouha pro umoznéni nalezeni téchto pe-
riodicit. V jiném prostredi (hleddni dominantnich periodicit v hustotach a
rychlostech proudéni protont z méreni slunecnich vétru satelitem NOAA ﬂgﬂ)
uspél SEARCH nejlépe v porovnani s celou fadou ostatnich metod (véetné

FreMEn) [31].






Kapitola 2

Pouzité algoritmy

. 2.1 FreMEn

Frequency Map Enhancement (FreMEn) [14] predikuje budouci prubéh stavu
dynamického prvku z predchozich méreni jeho stavu za predpokladu, zZe
jeho proménlivost mé periodicky charakter. Hodnoty s1, ..., s, popisujici
stav modelované dynamiky namérené v casech t1,...,t, predstavuji diskrétni
signdl, ktery je za pouziti neuniformni diskrétni Fourierovy transformace
preveden do frekvenéni domény. Ve vlastni implementaci metody FreMEn
tento algoritmus za pouziti opera¢ni mnoziny thlovych frekvenci 2 a pro
zvoleny tad modelu m hledd m dominantnich thlobych frekvenci w € €,
m amplitud « a fazi ¢ jim nalezicich komplexnich ¢isel (jakozto funkénich
hodnot téchto frekvenci) postupem popsanym v algoritmu (1} Ze ziskanych
mnozin Q™ = {wy,...,wn}, A™ ={aq,...,an}, a o™ = {e1,...,om} je
budouci hodnota s ¢asové fady v case t; modelovana jako

m
s(ty) = p+ Z a; cos (wity — ¢j), (2.1)
j=1

kde p je prumér predchozich hodnot stavu s(t).

Pri experimentech provadénych v kapitole [4] byla zvolena mnozina operad-
nich periodicit 218, kterd obsahuje nejdelsi periodicitu 168 hodin, tedy jeden
tyden. V dalsich ¢astech textu je proto na tuto metodu nékdy referovano jako
na FlW-

Pro vypocet neuniformni Fourierovy transformace pri praktické implemen-
taci byla vyuzita funkce nufft1d3 z knihovny finufft [5] pro Python.



2. Pouzité algoritmy

Algoritmus 1 FreMEn algoritmus s rozsitenim pro realna cisla

Input

S > mnozina méfreni
T > mnozina ¢asu méreni
Q > opera¢ni mnozina frekvenci
m > pocet hledanych dominanntich tthlovych frekvenci

Qm > m vybranych dominantnich thlovych frekvenci
Am > amplitudy jim nalezicich funkénich hodnot
o™ > faze jim nalezicich funkénich hodnot
Init
N <« len(s)
< mean(s)
k+1
for eachw € () do '
Fio = Xl (s — p) €
i < 2|fk| / N
¢k < angle(fx)
k+—k+1
end for
o A%+ sort(A)
: ¢@° « sort(g, key =(A))
o %« sort(Q, key =(A))
Q™ « Q5 [start : m]
¢ A™ — AS[start : m]
: Q™M <+ ¢°[start : m]
Return Q™, A™, ¢™

e e

B 22 SEARCH

SEARCH algoritmus [31] je metoda postavend na stejném principu jako
FreMEn, s tim rozdilem, ze nevyzaduje mnozinu operac¢nich frekvenci €2
ani r4d pozadovaného modelu m na svém vstupu. Jednd se o iterativni
algoritmus, ktery dominantni frekvence hledd primo z dat. Mnoziny 2™, A™
a ¢™ vytvari postupné z chyb modela radua 0,...,m — 1. V kazdé iteraci 7 je
cilem najit frekvenci, v jejichz funkénich hodnotéach dochézi k nejvétsi chybé
pti modelovani ¢asové fady modelem o tadu i a tuto frekvenci a ji nalezici
funkéni hodnotu zaznamenat a zahrnout do mnozin Q™, A™, a ¢™. V kazdé
iteraci algoritmu se tedy rad modelu zvysuje. Dokud nedojde k ukoncovaci
podmince, tento proces se opakuje az do findlni iterace m, coz je i vysledny
rad modelu.

Nalezeni této frekvence, které nalezi nejvétsi chyba vytvoreného modelu je
klicova ¢dst SEARCH algoritmu, popisuje ji algoritmus [2]

6



2.2. SEARCH

Algoritmus 2 Searching algorithm
an iterative approach to find the best frequency element. Upravend verze
puvodniho popisu [31].

W W NN NN N NN NN KN = = o e e el s e e
= A I = e S I =

Input
) > mnozina méfeni
T > mnozina ¢asti méfeni
SR > hyperparametr success rate
N > hyperparametr N
NH > hyperparametr vicinity
Iters > maximalni pocet iteraci
Pguspect > vybrané periody z predchozi inicializace (nepovinné)
Init
Prax < polovina délky ¢asu pokrytého mnozinou T
Prn <+ dvojnasobek medianu periody méreni
P < rnd?(Pmin, Pmax) N-krdt NEBO Pguspect
Nsucc 0
repeat
|v| < amplitudy nélezici perioddm v P
< % N I,
NSUCC — 0
Idz <0

fori<0,Ndo
scale + ||, /1)
if scale > 1 then
Nguce ¢ Nsuee + scale
for s «+ 0, scale do
radius < P;/NH
Prax + mnd?(P; — radius, P; + radius)
Idx + Idx +1
end for
end if
end for
for i < Idx, N do
P; TndQ(Pminp Pmax)
end for
Iters < Iters — 1
: until Ngyee < SR- N or Iters >0
: Ppest  periody patiici k maxq |[v/;
: radius < Prest/NH
: P+ rnd(Ppest — radius, Ppest + radius) for each N
. |y| < amplitudy nalezici perioddm v P
: return Informace k ihlové frekvenci patrici k max, [v];




2. Pouzité algoritmy

B 2.2.1 Hyperparametry metody SEARCH

Vnitini fungovani algoritmu je ovlivnéno nastavenim nékolika hyperpara-
metri. Pocet vzorkd N oznacuje, kolik je prohledano ndhodnych vzorki z
pripustného intervalu (Ppin, Pmax). V pripadé tspésného nalezeni je tento
vzorek v puvodni mnoziné nahrazen novym vzorkem z jeho okoli (ostatni
vzorky jsou nahrazeny zcela novymi). Velikost tohoto okoli je uréena hyperpa-
rametrem vicinity. Hodnota hyperparametru SR — success rate udava,
jaké procento zrovna nalezenych vzork musi splnit podminku « > 2@, aby
doslo k ukonceni iterativniho hledani. Z podstaty podminky plati SR <= 0.5.
Funkce, kterd generuje pozice téchto vzorku v intervalu (Ppin, Pmax) mé tvar
p = 72 (Pnax — Pmax), kde 7 € R je ndhodné &islo z intervalu (0,1) a pro
zhusténi generovani hodnot blizsich P, je v generovaci funkci umocnéno na
druhou. Toto rozhodnuti je motivovano skutecnosti, ze ve vyssich frekvencich
(nizsich periodéch) utvari jejich absolutni funkéni hodnoty vétsi mnozZstvi
lokalnich maxim.

Ve vychozi implementaci algoritmu SEARCH nejsou hodnoty parametri
systematicky odladény. Jejich hodnoty jsou v tabulce

Hyperparametr ‘ Vychozi nastaveni
N 100
SR 0.4
vicinity 0.005

p (Pmim Pmax) 7,2 (Pmax - PmaX) , TE (07 1)

Tabulka 2.1: Vychozi nastaveni hyperparametri algoritmu SEARCH.

B 23 Metrika pro hodnoceni prediktivhiho modelu

Zvolenou metrikou pro hodnoceni modela vytvorenych testovanymi algoritmy
byl zvolen koeficient determinace R? [27], ktery je ve statistice bézné uzivanou
a doporucovanou metrikou pro posuzovani kvality regresnich modelu [12].
Interpretace hodnoty R? modelu predikujici ¢asovou fadu je na obrazku



Hodnota (zalidnéni)

Hodnota (zalidnéni)

2.3. Metrika pro hodnoceni prediktivniho modelu
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—— Predikce algoritmu

(a) : R* =0.96

3000

2500 +

2000 1

1500

1000 1

—— Skute¢na hodnota
—— Predikce algoritmu

(c) : R* =0.46

Hodnota (zalidnéni)

Hodnota (zalidnéni)

3000 1

2500 +

2000 1

1500 +

1000 +

—— Skutecna hodnota
—— Predikce algoritmu

(b) : R* =0.75

2500 +

2000 +

1500 +

-
=)
=3
=)

—— Skute¢nd hodnota
—— Predikce algoritmu

(d) : R =0.26

Obrazek 2.1: Porovnéani skute¢nosti a predikce ¢asové fady pro riizné hodnoty RZ.
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Kapitola 3
Dataset

Pozadované vlastnosti datasetu vhodného pro komparativni experimenty
zvolenych algoritmi jsou:

1. Popis lidmi zptisobené dynamiky — k vytvofeni scénaii, které odhali
nedostatky zobecnéného pristupu k frekvenénimu mapovani oproti spe-
cifickému pristupu je tfeba zvolit doménu, do které je urcen specificky
pristup. FreMEn je urcen k vyuziti v lidmi fizenych dynamickych pro-
stredich.

2. Dlouhodobost — prislib dosazeni obecného mapovani nabizi budouci
vyuziti v doménéch, kde jsou prominentni periodicity znacné delsi nez
ty, se kterymi tyto metody bézné pracuji. I v lidské spolecnosti se daji
hledat vyrazné casové pravidelnosti v mnohem delsich ¢asovych tsecich,
nez je tyden.

3. Dostatecné vysoka frekvence méfeni — perioda méfenych dat urcuje
spodni hranici periodicit, které lze pomoci zvolenych metod modelovat.
P1i o¢ekavani dennich periodicit (které v lidskych prostiedich ocekavime)
je tfeba, aby perioda méreni nebyla delsi nez 12 hodin.

B 31 Dostupné datasety z oblasti mobilni robotiky

University of Lincoln, pod zastitou projektu STRANDS porizuje a uscho-
vava datasety s ucelem vyuziti pro mapovani v oblasti mobilni robotiky .
Ptvodni FreMEn algoritmus a dalsi metody z néj odvozené byly testovany na
nekolika z téchto datasettt (napt. MHT Lecturer Office, MHT RGB-D), tyto
datasety zpravidla maji vyse zminéné vlastnosti 1 a 3 — zaznamenavaji pri-
tomnost ¢lovéka/lidi nebo predméti pouzivanych lidmi (napf. v kancelarském
prostiredi). Vétsina z nich ale popisuje prubéh téchto jevi v fadech mésicu
nebo méné. Dataset MHT Lecturer Office, ktery pokryva celkovou délku dvou
let byl vyuzit ke srovnavacimu experimentu pti vyvoji algoritmu SEARCH
[31], jeho vyuziti je proto v piipadé celistvé nezavislé komparativn{ analyzy
nevhodny. To samé plati pro UTBM dataset , ktery slouzil s vyuzitim
téchto metod k vytvareni modela pro praktické experimenty s fyzickym robo-
tem . Problémové jsou i datasey, u kterych systematicky chybi dilezité
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3. Dataset

¢asové tseky. Objemny a podrobny ATC shopping center dataset [§], ktery
sleduje pohyb lidi v ndkupnim centru, obsahuje data pouze ze stfed a nedéli
a jen v dobé, kdy je obchodni centrum otevieno vetejnosti.

V posledni dobé vznikaji v oblasti robotiky nové a informac¢né bohaté
¢asoprostorové orientované datasety, napt. L-CAS [33], THOR [23], nebo
Magni 25|, které ale ve svych délkach nepfesahuji dobu jedné hodiny. Datasety
pokryvajici casova obdobi nékolik let nejsou v oblasti mobilni robotiky bézné,
jednak kvili dobam nasazeni mobilnich robot v praxi a charakteru, ktera
jimi mérend data maji — Casto se jedna o fotografie, videa nebo zaznamy
z hloubkovych kamer. Uschovavat ¢asto mérend dlouhodobd data v téchto
formatech je velice pamétoveé narocné.

S vyhovujicimi datasety se castéji pracuje v oblastech jako jsou ekonometrie
¢i epidemiologie, ve kterych je statistické modelovani dlouhodobych trendt
¢astym sttedem zajmu (7], [1], [34], v téchto oblastech jsou ale ¢asto zkoumana
data spis$ dusledkem nebo dopadem lidské ¢innosti, ne ¢innost samotna. Neni
tedy jisté, ze v takovych oblastech bude metoda FreMEn zcela vhodna jako
etalon kvality predikce.

B 3.2 Vybér datasetu

Zvoleny dataset obsahuje udaje z turniket u vstupi New Yorkskych stanic
metra. Pokryva ¢asové obdobi zrhuba 8.5 let (3064 dni) od 18. 10. 2014 do 7.
4. 2023. Dataset je volné dostupny ze stranek Metropolitan Transportation
Authority| [3] [2].

Klicovymi udaji v datasetu jsou pocty vstupt a vystupt, které jednotlivé
turnikety zaznamenaly a na jaké jsou umistény stanici. Soucet poctu vstupu a
vystupl na jednotlivé stanici za ¢asovou jednotku lze interpretovat jako mnoz-
stvi lidi, kteri se na stanici za dany ¢asovy usek pohybovali, at uz pro né byla
stanice cilovou nebo startovni destinaci. Takto sestavend casova fada spliuje
zékladni predpoklady pro provedeni zvolenych experimenti — mapuje lidské
chovani v c¢ase takového charakteru, ktery vykazuje ruznorodost v fddu hodin
(ranni/no¢ni zapliénost hromadné dopravy) dni (pracovni tyden/vikend)
az meésicu (ekonomické cykly). Celd mnozina téchto ¢asovych fad ma pak i
prostorovou interpretaci, stanice a linky, které je spojuji, reprezentuji uzly
a hrany v grafu a vyvoj ¢asovych fad popisuje tok v siti. Tato prostorova
analyza je nad ramec této prace.

Mnozsti riznych stanic umoznuje vytvaret mnozstvi casovych rad popisuji-
cich stejny fenomén, ktery bude vykazovat ocekavané charakteristiky v kazdé
z nich a zaroven piinasi experimenttim potfebnou variaci vzniklou raznym
umisténim stanic, které je zodpovédné za jejich rozdilné vytizeni (stied/okraje
mésta). Ze vSech dostupnych stanic bylo vybrano 50 ndhodnych, na kterych
byly experimenty provedeny.
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3.3. Predzpracovani dat

B 33 P¥edzpracovani dat

Data by méla byt z turniketi nahravana v pravidelnych intervalech po ¢tytech
hodinéch, ale vyskytuji se v nich nesystematické nepravidelnosti prevazné
technického ptivodu, tedy zptisobené poruchami, spravou zafizeni, zpozdénim
apod., v nékterych stanicich doslo k dlouhodobé chybé synchronizace turniketu
a data tedy nejsou v pravidelnych intervalech po 4 hodindch — urcité mnozsti
turniket bylo oproti ostanim zpozdéno o jednu az t¥i hodiny, coz vede na vznik
casové fady s i dvojndsobnym mnozstim méreni. Tyto ¢asové nepravidelnosti
nejsou vzhledem k algoritmim pouzitych v experimentech komplikaci a proto
jsou v datech ponechany, i kdyz nékdy vedou k rozdilnym vysledkim (vétsi
mnozsti hodnot za stejny ¢asovy tisek dovoluje podrobnéjsi model). Schopnost
vyporadat se s témito nepravidelnostmi v datech je klicovy rozdil zvolenych
metod zalozenych na neuniformni Fourierové transformaci oproti ostatnim
pristuptim dynamického mapovani.

B 3.3.1 Vybér stanic pro tvorbu €asovych ¥ad

Pri vytvareni casovych fad pro rtizné stanice metra se vyskytl zdsadni pro-
blém zptsobeny nekonzistentnim pojmenovanim téch samych stanic, nejcastéji
zpusobené cilenou zmeénou zapisovani jejich nazvi, napr. zkracovani slova
AVENUE — v datech se vyskytovaly rizné variace, véetné celého slova, zkra-
tek AVE, AV. Vzhledem k vysoké ¢etnosti nazvu, ve kterych se vyskytovalo
slovo AVENUE a jeho riazné variace, byl nazev u téchto stanic sjednocen s
vyuzitim zkratky AV, ostatni variace byly prepsiany na tuto podobu. Dalsimi
priklady pfitomnymi v datasetu je (ne)zkracovani slov STREET, BOULE-
VARD, ROAD, zaménovani mezery v nazvech ulic za pomlcéku nebo symbol
lomitko.

Dale byl vybér stanic omezen na takové, u nichz pocet méreni dosahoval
priblizné oc¢ekavaného poc¢tu pro patricnou délku datasetu. Pro 3094 dni,
béhem kterych jsou tidaje nahréavany kazdé 4 hodiny kazdy den to znamena
celkem 18564 hodnot na casovou fadu. Tento krok omezil vybér stanic na
takové, u nichz byla po celou dobu konzistentni podoba nézvu. Nejmensi
pocet méreni ve findlnim vybraném datasetu pro jednu ¢asovou fadu je 18438
a nejvetsi je 40281 (Ptipad popsany v sekci . Na jiné vlastnosti stanic
nebyl pri jejich vybéru bran ohled.
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Kapitola 4

Srovnani pouzitych metod

S cilem srovnani metod popsanych v predchozim textu bylo vytvoreno nékolik
scénafu pro provedeni zdkladnich srovnavacich experimentti. Z predchozich
experimentd vyplyva, ze denni periodicita se v casovych rfadach stabilné
projevuje po uplynuti zhruba 35 dni , coz je prvni ze zvolenych trénovacich
epoch. V podobném duchu byly zvoleny dalsi dvé trénovaci epochy — 35 tydni
(245 dni) a 35 lundrnich mésica (980 dni). Testovaci epochy maji stejné délky,
pro predikei 35 dni jsou predikce délany po dnech (tedy 35 predikei, kazdé na
nésledujici den) pro predikci na 35 tydnu a 35 lundrnich mesicu jsou stejnym
zptisobem predikce vytvareny na tydny a mésice. Ve vSech piipadech zac¢ina
prvni predikce hned po trénovaci epose (den 0 po trénovani). Z ¢asové fady
kazdé stanice bylo (pseudo)ndhodné vybrano 10 vytezi vSech pozadovanych
trénovacich a testovacich délek. 50 stanic metra timto zptsobem generuje
500 casovych fad pro kazdou délku trénovaci epochy. Vytezy z ¢asovych rad
zacinaji vzdy ve stejny den v tydnu (pondéli, ¢tvrtek, nedéle). Poc¢dteéni den
pro trénovani i predikci je vzdy shodny, protoze vsechny tfi trénovaci obdobi
jsou nasobky tydnu.

Vysledky z téchto experimentil jsou brany jako srovnavaci droven pro
provedeni pozdéjsich analyz a cilit néasledujicich experimenti. Z teorie a
charakeru metod vyplyva, ze pfi nasazeni v prostiedich, kde se projevuji
periodicity znamé pro FreMEn, bude tato metoda statisticky prekonavat
SEARCH.

B 41 vVysledky

B 4.1.1 Razné trénovaci epochy, predpoved nasledujicich 35 dni

Z obrézku a je ziejmy ocekavatelny vysledek srovnani algoritmu
FreMEn a SEARCH. FreMEn prekondvd SEARCH v pfedpovédich po celou
dobu testovaciho obdobi. Méné ocekdvanym vysledkem je zasadni rozdil v
kvalité predpovédi nedéle — oba algoritmy predikuji nedéli hiit nez ostatni
dny, ale zhorseni u algoritmu SEARCH je zasadni. Median R? predikce nedéle
je pro pripad trénovani na 35 dnech mensi nez 0, v piipadé trénovani na 245
dnech se pohybuje mezi hodnotami 0 a 0.25. V obou pripadech se jedna o
neuspokojivé predikce. Zlepseni kvality predikce nedéli (vikendu) je jednim z
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4. Srovnani pouzitych metod
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Obrazek 4.1: R? modeli vytvotenych algoritmy Fiw a SEARCH. Trénovaci
epocha 35 dni, predikce na kazdy nésledujici den po dobu 35 dni. Zacatek
testovaci epochy v pondéli.
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Obrazek 4.2: R? modeli vytvotenych algoritmy Fiw a SEARCH. Trénovaci
epocha 245 dni, predikce na kazdy nasledujici den po dobu 35 dni. Zacatek
testovaci epochy v pondéli.
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Obrazek 4.3: R? modelii vytvofenych algoritmy Fiw a SEARCH. Trénovaci
epocha 980 dni, predikce na kazdy nasledujici den po dobu 35 dni. Zacatek
testovaci epochy v pondéli.

cili experimentii popsanych v sekci
Obréazek [.3] vyobrazuje vysledek, ve kterém se spodni polovina hodnot

16



4.1. Vysledky

nachazi v rozsdhlém intervalu pro vSechny predikované dny. Pivodem tohoto
jevu by mohla byt pritomnost neperiodickych, specidlnich udalosti, které
se v datech projevi jako nevysvétlitelny skok hodnot smérem nahoru (vy-
jimecéna sportovni ¢i kulturni udalost v blizkosti stanice, ktera je casovou
fadou reprezentovdna) nebo dolu (technickd porucha metra, zavieni stanice).
Pravdépodobnost vyskytu téchto jeva se s délkou trénovaci doby zvysuje.
Tento jev avSak nebyl v experimentech hloubéji zkouman a jeho ptvod nebyl
zjistén.

B 4.1.2 RGzné trénovaci epochy, predpoved nasledujicich 245
dni po tydnech

U tydennich predikci v rozsahu 1 az 35 tydnu od trénovaciho obdobi lze
pozorovat prubézné zhorseni vysledku algoritmu SEARCH pti kratké dobé
trénovactho datasetu. Modely ziskané metodou FreMEn z tohoto trénovaciho
obdobi vykazuji minimalni snizeni kvality v case. V experimentu stejné
predpovédi po trénovani na 245 dnech dosahuje SEARCH vysledkt velmi
blizkych tém, které miuzeme vidét u modelu vytvorenych metodou FreMEn.
Soucasné existence téchto vysledk motivuje ke snahdm docilit toho, aby se
i pro kratsi trénovaci datasety dlouhodoba predpoved SEARCH algoritmu
blizila svoji presnosti tém, které vytvari FreMEn, nebo nalezeni potencidlnich
zdroji limitace SEARCH algoritmu, kviili kterym dosahuje zna¢né horsich
vysledkil v prvnim zminéném experimentu. Zlepseni presnosti predpovédi na
strednédlouhda casova obdobi pii kratkém trénovacim datasetu je jednim z
cili experimentt popsanych v sekei [5]

% 0.00 % 0.00

-0.25 -0.25

-0.50 -0.50

-0.75 -0.75

-1.00 -1.00
[ 5 10 15 20 25 30 35 [ 5 10 15 20 25 30 35

Doba mezi trénovaci epochou a predike [tydny] Doba mezi trénovaci epochou a predikei [tydny]

(a) : Fiw (b) : SEARCH

Obrazek 4.4: R? modeli vytvotrenych algoritmy Fiw a SEARCH. Trénovaci
epocha 35 dni, predikce na kazdy nasledujici tyden po dobu 35 tydnu. Zacatek
testovaci epochy v pondéli.
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Obrazek 4.5: R? modeli vytvotenych algoritmy Fiw a SEARCH. Trénovaci
epocha 245 dni, predikce na kazdy nasledujici tyden po dobu 35 tydni. Zacatek
testovaci epochy v pondéli.
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Obrazek 4.6: R? modeli vytvotenych algoritmy Fiw a SEARCH. Trénovaci
epocha 980 dni, predikce na kazdy nésledujici tyden po dobu 35 tydni. Zacatek
testovaci epochy v pondéli.

B 4.1.3 RGzné trénovaci epochy, predpovéd nasledujicich 980
dni po lunarnich mésicich

Trend pozorovatelny na obrézcich[4.7]a[f.8 se shoduje s tim, ktery lze pozorovat
v predchozich experimentech (pfi predpovédi na 245 dni). SEARCH pii
kratké trénovaci dobé selhava ve své predpovédi znatelné diiv nez FreMEn.
Tyto vysledky také potvrzuji predchozi doménku, ze SEARCH benefituje z
delsi trénovaci mnoziny vice, nez FreMEn — zlepseni metody SEARCH pti
dlouhodobé predpovédi se stfednédlouhou trénovaci dobou (245 dni) oproti
kratké trénovaci dobé (35 dni) je zdsadni.
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Obrazek 4.7: R? modeld vytvotenych algoritmy Fiw a SEARCH. Trénovaci
epocha 35 dni, predikce na kazdy nasledujici lunarni mésic po dobu 35 lunarnich
mésicli. Zacatek testovaci epochy v pondéli.
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Obrazek 4.8: R? modelii vytvorenych algoritmy Fiw a SEARCH. Trénovaci
epocha 245 dni, predikce na kazdy néasledujici lunarni mésic po dobu 35 lunarnich
mésici. Zacatek testovaci epochy v pondéli.
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Obrazek 4.9: R? modeli vytvotfenych algoritmy Fiw a SEARCH. Trénovaci
epocha 980 dni, predikce na kazdy néasledujici lundrni mésic po dobu 35 lunarnich
mésici. Zacatek testovaci epochy v pondéli.
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4. Srovnani pouzitych metod

B a2 Analyza nalezenych periodicit metodou
SEARCH

Zésadni rozdil mezi funkei algoritmia FreMEn a SEARCH, ktery spociva v
jejich statickém (FreMEn) a dynamickém (SEARCH) nalézani periodicit vede
na otazku, jaké periodicity SEARCH algoritmus naléza a jak se nalezena
mnozina periodicit projevi na kvalité vytvoreného modelu. Byla proto prove-
dena analyza se zamérenim na vliv po¢tu nalezenych periodicit na vyslednou
kvalitu modelu a rozdéleni periodicit do podmnozin podle kvality modelu,
ktery generuji.

Analyza byla aplkovdna na experimentyvsSech délek trénovacich epoch jak
jsou popsény v [dl Testovaci obdobi bylo vzdy jeden den, a to nésledujici
den po konci trénovaci epochy. Velké rozdily kvality predikce pro rtizné dny
v tydnu (pracovni dny/vikendy) vedly ke snaze nalezeni rozdilnych mnozin
periodicit (¢i jejich ¢etnosti) podle jejich schopnosti konkrétni dny spravné
predikovat. Tyto experimenty byly proto také provadény pro Casové rady
zacinajici v ndhodné pondéli, ¢tvrtky a nedéle a vysledky seskupeny podle
téchto dni.

V experimentech nebyl kladen diraz na celistvou podobu mnozin nale-
zenych periodicit a na poradi, ve kterych byly periodicity nelezeny, pouze
na jejich celkovou cetnost (a to jak ¢etnost téchto mnozin, tak cetnost kon-
krétnich nalezenych dominantnich periodicit v nich napti¢ vytrénovanymi
modely). Timto zptusobem ziskané poznatky jsou tedy velmi limitujici a lze z
nich vyvozovat minimalni zavéry. Dalsim krokem v oblasti analyzy naléza-
nych periodicit, ktery uz neni soucasti této prace, by proto bylo zkouméni
podoby téchto ucelenych mnozin a jejich vlivu na kvalitu vytvoreného modelu
(napf. jak se absence konkrétnich periodicit projevi na kvalité predikce za
pritomnosti jinych, zda a do jaké miry jsou podmoziny periodicit schopny
uspésné modelovat pribéhy s pravidelnostmi, které samostatné nepopisuji).

B 4.2.1 Pocet periodicit

Vysledky experimentu s trénovacim obdobim 35 dni (obrézek vykazuji
podobny trend v poctu periodicit viiéi dosazenému R? pro predpoveéd pondéli
i nedéle, a to i za skutecnosti, ze median hodnot R? predikce nedéle je znacné
horsi, nez hodnot predikce pondéli — vétsi pocet nalezenych periodicit prinasi
lepsi kvalitu modelu. Konkrétné zajimava je oblast mezi dvanacti a dvaceti
nalezenymi periodicitami, ve kterych se nachazi v fadu jednotky predikei s
R? < 0. Toto pozorovani viak nelze uéinit pro delsi trénovaci obdobi, v obou
nasledujicich experimentech se vyskytuji stabilnéjsi shluky vyssich hodnot
R? v oblastni po¢tu Sesti az osmi nalezenych periodicit.
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4.2. Analyza nalezenych periodicit metodou SEARCH
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Obrazek 4.10: R? modelt vytvorenych algoritmem SEARCH v zévislosti na
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Obrazek 4.11: R? modelt vytvorenych algoritmem SEARCH v zévislosti na
poctu nalezenych periodicit pro trénovaci epochu 245 dni.
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Obrazek 4.12: R? modelt vytvoienych algoritmem SEARCH v zavislosti na
poctu nalezenych periodicit pro trénovaci epochu 980 dni.

B 4.2.2 Nalezené periodicity

P1i analyze nalezenych periodicit a jejich vlivu na kvalitu modelu byly zkou-
méany pouze vysledky z modeltl vytvorenych pro trénovaci epochu 35 dni,
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4. Srovnani pouzitych metod

protoze vykazuji nejvétsi rozdily mezi mnozstvim nalezenych periodicit a kva-
litou vysledné predikce. Nalezené periodicity jsou rozdéleny do 3 podmnozin,
podle toho, k jakym vyslednym hodnotdm R? za jejich vyuziti model vedl.
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Obrazek 4.13: Histogram nalezenych periodicit tvofici modely s hodnotou
R? > 0.8, trénovaci epocha 35 dni.
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Obrazek 4.14: Histogram nalezenych periodicit tvofici modely s hodnotou
0.0 < R? < 0.8, trénovaci epocha 35 dni.

Na prvni pohled zfejmym poznatkem, ktery tato analyza ptinasi, je vyhoda
vétsiho mnozstvi nalézanych periodicit v nizsich hodnotach — tspésné modely
vykazuji Castéjsi nalezeni periodicit ¢tyfhodinovych (nalezenych pouze v
pripadech, ve kterych jsou casové rady jemnéji vzorkovany, jak je popsano
v a dalsich periodicit kratsich nez 12 hodin. Dilezitost nalezeni 24
hodinové periodicity je ocekavatelna, v pripadé tspésnych predikci na nedéli
(obrézek je vSak znatelné castéjsi 12 hodinova periodicita. Jev, ktery lze
pozorovat ve vSech tfech vyobrazenych pripadech je ¢astd nepresnost nalezeni
7 denni periody (168 hodin). Tento deficit vSak neni v dalsich kapitolach
cilen.
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4.2. Analyza nalezenych periodicit metodou SEARCH
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Obrazek 4.15: Histogram nalezenych periodicit tvorici modely s hodnotou
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Kapitola 5
Zacileni hyperparametriit metody SEARCH

Algoritmus SEARCH, jak popsan v disponuje skdlou hyperparametr,
které ovliviiuji jeho itera¢ni pribéh. Vysledky experimenttt popsanych v
sekei [ jsou brany jako vychozi vykonnost algoritmu SEARCH a slouzi jako
srovnavaci uroven pro nasledujici snahy o nalezeni efektivnéjsiho nastaveni
algoritmu. Z téchto vysledku (popsény v sekci byly vybrany dvé oblasti,
ve kterych SEARCH algoritmus dosahuje horsich vysledki v porovnani s
ptvodnim FreMEn a ladéni hyperparametra algoritmu bylo motivovano jejich
zlepsenim:

B 5.1 Oblasti potencialniho zlepseni

B Kuvalita predicke vikendu

Vysledky zakladni série experimentii (sekce ukazuji znac¢né zhorseni pre-
dikei sobot a nedéli algoritmem SEARCH (obrézky a , a to jak v
porovnani s predikcemi ostatnich dni v tydnu, tak v porovnéani s predikcemi
nedeéli vychazejicich z modelu vytvorenych algoritmem FreMEn. Ptivod tohoto
zhorseni je z podstaty charakteru ¢asové rady zfejmy — mnozstvi lidi pohybu-
jicich se ve stanicich metra velkého mésta je bezpochyby ovlivnéno pribéhem
pracovni doby, kterd konzistentné vytvari nepomér zatéze hromadné dopravy
béhem pracovnich dni vici vikendim. Z podstaty fungovani algoritmu je jev
téz81 vysvétlit, zékladni FreMEn obsahuje periodicity do jednoho tydne (168
hodin) a kratsi, které by spravné fungujici itera¢ni SEARCH algoritmus mél
také odhalit. Zacilenymi hyperparametry s cilem zlepsSeni tohoto nedostatku
jsou inicializa¢ni funkce generovani pozic frekvenci, mnozstvi ji generovanych
pozic/vzorku N. Popis parametru a jejich vychozi hodnoty je v sekci

B Kvalita dlouhodobé predikce p¥i kratké trénovaci dobé

Obréazek [£.4D] na kterém je zachycena kvalita generovaych modelt SEARCH
algoritmem ziskanych z trénovactho obdobi 35 dni, zachycuje postupné hor-
seni kvality predikci s jejich rostouci vzdélenosti od trénovaci epochy. Oproti
tomu vysledky algoritmu FreMEn pti podstoupeni téch samych experimentt
(obrazek jsou v case mnohem vic stabilni. Pi delsi trénovaci dobé (245
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5. Zacileni hyperparametri metody SEARCH

dni, pro vysledky viz obrazek je toto zhorseni kvality znac¢né mensi a
SEARCH je svymi vysledky velmi blizko tém, kterych dosahuje FreMEn.
Dalsim z cilti ladéni hyperparametru algoritmu SEARCH je proto dosazeni
lepsiho vysledku stfedné dlouhodobé predikce (245 dni) pii nejkratsi z tré-
novacich epoch, tedy 35 dni, zacilenim inicializac¢ni funkce generovani pozic
frekvenci, mnozstvi ji generovanych pozic/vzorku N, velikosti prohleddvanych
intervali v okoli generovanych pozic (vicinity) a pomér spésnosti (Success
Rate/SR) nalezeni lokdlntho maxima v okoli vygenerovanych pozic. Popis
parametri a jejich vychozi hodnoty je v sekci

B 5.2 Navrh moznych reseni

B Funkce generovani pozic naptic¢ frekvenénim spektrem pro
prohledavani

Jak popséno v [2.2.1] v puvodni implementaci algoritmu SEARCH dochdzi
k prvotnimu hledédni dominantnich periodicit v okoli ndhodné vybranych
vzorku z intervalu P, aZz Ppax. K dosazeni podrobnéjsiho hleddni v niznich
periodicitach méa funkce pro generovani téchto vzorki tvar

p:r2(Pmax_Pmin))

kde 7 € R je ndhodné ¢islo z intervalu (0,1).
Nové navrzend funkce pro generovani N ndhodnych ¢isel slouzicich k tomuto

zpusobem popsanym v algoritmu |3} Z kazdého z takto vytvorenych intervala
jsou vygenerovana dvé nahodna ¢isla, s vyjimkou prvniho a posledniho, ze
kterych je generovano jedno cislo. V ptipadé, ze N je liché, je jedno ndhodné
¢islo generovano navic rovnomérné z celého intervalu (0, 1). Piiklad mnozZiny
vygenerovanych ¢isel pro N = 115 je na obrazku [5.]

ucelu rozdéli interval (0,1) na V;% + 1 podintervali nalezenim jejich hranic

Algoritmus 3 Nalezeni hranic pro rozdéleni intervalu (0, 1).

Input
N — pocet cisel k vygenerovani
n__bounds < floor(N/2)
if N > 90 then
bound__gen < 0.9
else
bound__gen < N /100
end if
bounds < bound__gen’ i:1,2,...,n_bounds
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5.2. Navrh moznych reseni
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Obrazek 5.1: 115 ndhodné vygenerovanych ¢isel z intervalu (0, 1) pomoci nové
generativni funkce.

B Optimalizace hyperparametrii Success Rate a velikosti
prohledavanych intervali

Hyperparametry vicinity a success rate (jejich funkce je popsana v sekci
mohou nabyvat redlnych hodnot a jejich vliv na vykonnost algoritmu
je z principu tézko odhadnutelny, ru¢ni ladéni téchto parametri se projevilo
byt zna¢né neintuitivni. Naivnim a implementac¢né primitivnim pokusem o
nalezeni predstavy jejich vlivu bylo pouziti metody grid-search se zamérenim
na kvalitu predikce jednoho konkrétniho dne hned po trénovaci epose. Kom-
plikace, ktera v téchto experimentech nastéva, je rozdilnéd kvalita predikce
napii¢ zvolenymi ¢asovymi fadami — ty samé hodnoty parametri vedou
na zasadné rozdilné vysledky v jinych c¢asovych radach. V dalsich pokusech
o jejich optimalizaci tedy byla metrika R? zkoumanych ¢asovych fad nor-
movana pro kazdou z nich do intervalu (0,1), tedy nejlepsi predikce pro
casovou Tadu A méla stejnou hodnotu, jako nejlepsi predikce pro ¢asovou
fadu B, i kdyz jejich kvalita se mohla radové lisit. Timto zptusobem se tloha
nalezeni parametri prenesla z otdzky ,,Jaké hodnoty hyperparametria vedou
na nejlepsi predikci?“ na otézku ,,Jaké hodnoty hyperparametri vykazuji
nejlepsi vysledky v poméru k ostatnim hodnotam pfi modelovani stejného
jevu?¢

Pro tcely testovani byla ptivodni mnozina 50 stanic rozdélena na 30 tré-
novacich a 20 testovacich, jelikoz zaméreni se na optimalizaci v kontextu
fad mé primy vliv na vysledky vykonu algoritmu pii uziti na téchto radach.
Grid-search metoda byla nahrazena Bayesovskym optimaliza¢nim algoritmem
, ktery je pouzivan pro optimalizaci algoritmi s vysokou vypocetni naroc-
nosti [|§H Byly prohledany celkem 3 prostory riznych rozmért hodnot téchto
parametra S, S2 a S3 (jak jsou zaneseny v tabulce

Bohuzel ani takto navrzené pokusy nevedly na nalezeni vlivu nastaveni
téchto parametru na kvalitu predikce.
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5. Zacileni hyperparametri metody SEARCH

- ‘ interval vicinity  interval SR

Sy | (0.001,0.100)  (0.300,0.450)
Sy | (0.001,0.040)  (0.380,0.420)
S3 | (0.005,0.015)  (0.040,0.415)

Tabulka 5.1: Prohledavané prostory nastaveni parametri vicinity a success
rate

B 53 Vysledky

Nasazeni nové navrzené funkce pro generovani nahodnych ¢isel pro prohle-
davani spektra potencidlnich dominantnich periodicit se projevilo zlepsenim
predikce vikendua a ze vSech testovanych hyperparametri mélo na tento jev
nejvetsi vliv. S generujici funkei tizce souvisi mnozstvi prohledavanych vy-
branych vzorku N, ve vychozi verzi algoritmu (s puvodni generujici funkei)
byla hodnota nastavena na N = 100. Pfi experimentech s nové navrzenou
generujici funkei byly vyzkouseny rizné hodnoty pro N od 75 do 150. Pri
hodnotach N > 110 byla kvalita modelu dostateéné stabilni (a vyssi nez za
vyuziti puvodni generujici funkce), a protoze vyssi hodnoty tohoto parametru
vedou na vétsi vypocetni nirocnost algoritmu, byl pocet prohledavanych
vzorkti N v dalsich experimentech nastavena na 115. Obrazek obsahuje
srovnani vysledki experimentt s ptivodnim a novym nastavenim generujici
funkce.

P1i trénovacim obdobi 35 dni dochazi s nové vytvorenou generujici funkci
k celkovému zlepseni, tedy vsedni dny i vikendy jsou modelovany lépe, nez s
puvodni generujici funkei. Pro trénovaci obdobi 245 (obrézek dochazi
k soucasnému zhorseni predikce vSednich dni a zlepseni vikend®. Stabilné
nejlépe predikovanym dnem je v téchto experimentech sobota. Pri¢ina téchto
vysledkt neni zndma.

Snahy o zlepseni kvality stfednédlouhé predikce (245 dni) pri kratké tré-
novaci dobé (35 dni) nebyly tspésné. Miniméalni pozitivni vliv na vysledky
maé zlepseni predtim Spatnych predikci vikendu, ale degradujici trend zistava
stejny, viz obrazek [5.3
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Obrazek 5.2: Srovani R? modelfi vytvorenych algoritmem SEARCH s piivodni
(vlevo) a nové navrzenou (vpravo) funkei pro prohledévani spektra periodicit.
Predikce nésledujicich 35 dni.
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Obrazek 5.3: Srovnani R? modell vytvorenych algoritmem SEARCH s ptivodni
(vlevo) a nové navrzenou (vpravo) funkei pro prohleddvani spektra periodicit.
Trénovaci obdobi 35 dni, predpovéd 35 néasledujicich tydnu.
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Kapitola 6

Zaveér a diskuze

Tato prace se zabyva vybérem a analyzou metod pouzivanych v mobilni
robotice pro dynamické mapovani a snaham o navrzeni postupu pro jejich
zlepseni.

V kapitole [2] jsou vybrany dva algoritmy zaloZené na stejném principu a
popsany jejich rozdily, které plynou z rizné trovné jejich obecnosti. Je zde
také predstavena metrika, kterd je pouzita pifi hodnoceni jejich vykonnosti.
Kapitola [3| obsahuje seznameni s podobou datasetii bézné pouzivanych v
oblasti mobilni robotiky a uvadi vlastnosti datasetu, na kterém lze provést
hlubsi analyzu zvolenych metod. Je zde také popsan konecény zvoleny dataset
a jakym zpusobem byl pripraven na provedeni nésledujicich experimentu.
Zékladn{ série experimenti, jejich navrh a vysledky, jsou v kapitole [d Tato
kapitola obsahuje také nalezeni oblasti, ve kterych jeden ze zvolenych algo-
ritmi (SEARCH) dosahuje horsich vysledku v porovnéni s konkurentnim
algoritmem a slouzi tak jako vychozi bod pro snahy v kapitole |5, ve kterych
jsou testovana vnitini nastaveni metody SEARCH a nésledna snaha o jejich
zlepseni. Jeden ze dvou zvolenych ptistupt (nalezeni nové funkce pro tcely
ndhodného hledéni vzorki napti¢ spektrem periodicit) dosahuje v naslednych
experimentech lepsich vysledkt nez piivodni nastaveni algoritmu. Pokusy
o nalezeni optimalnch hodnot dvou hyperparametru algoritmu SEARCH
pomoci metody grid-search a Bayesovské optimalizace nebyly tispésné.

V préci Ize pokracovat nékolika sméry: je mozné provést hlubsi analyzu
fungovani metody SEARCH ve scénarich, ve kterych oproti ovéfené metodé
FreMEn selhavéi. Konkrétnéji, presnd podoba mnozin nalezanych periodicit a
poradi, v jakém jsou dominantni periodicity nalezany jsou oblasti, které v této
praci nebyly zkoumany. 7 jiz vykonanych experimentu je také mozné identifi-
kovat nové oblasti, ve kterych zkoumané algoritmy dosahuji nekonzistentnich
vysledk.
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P¥iloha A

Seznam priloh

codes.zip Zdrojové kédy s implementaci v jazyce Python

33



34



1]

Bibliografie

P. Allen a Bernard Morzuch. “Twenty-five years of progress, problems,
and conflicting evidence in econometric forecasting. What about the
next 25 years?” In: International Journal of Forecasting 22 (tin. 2006),
s. 475-492. DO1: |10.1016/j.ijforecast.2006.03.003.

Metropolitan Transportation Authority. Dewvelopers Turnstile Data
Description. 2010. (Cit. 10.05.2023).

Metropolitan Transportation Authority. Developers Turnstile Data
Source. 2010. (Cit. 10. 05. 2023).

S. Bagchi a S. K. Mitra. “The Nonuniform Discrete Fourier Transform”.
In: Nonuniform Sampling: Theory and Practice. Ed. Farokh Marvasti.
Boston, MA: Springer US, 2001, s. 325-360. DO1:[10.1007/978-1-4615~
1229-5_7. URL: https://doi.org/10.1007/978-1-4615-1229-5_7.

Alexander Barnett, Jeremy Magland a Ludvig af Klinteberg. “A Parallel
Nonuniform Fast Fourier Transform Library Based on an “Exponential
of Semicircle" Kernel”. In: SIAM Journal on Scientific Computing 41
(led. 2019), s. C479-C504. DOI: [10.1137/18M120885X.

James Bergstra et al. “Algorithms for Hyper-Parameter Optimization”.
In: Proceedings of the 24th International Conference on Neural Infor-
mation Processing Systems. NIPS’11. Granada, Spain: Curran Associa-
tes Inc., 2011, s. 2546-2554. 1SBN: 9781618395993.

Krishnan Bhaskaran et al. “Time series regression studies in environ-
mental epidemiology”. In: International Journal of Epidemiology 42.4
(évn. 2013), s. 1187-1195. 1SSN: 0300-5771. DOI: |10.1093/ije/dyt092.

Brscic D. et al. “Person position and body direction tracking in large pu-
blic spaces using 3D range sensors”. In: IEEE Transactions on Human-
Machine Systems 43, No. 6 (2013), s. 522-534.

DSCOVR: Deep Space Climate Observatory. (Cit. 10.05.2023).

D. Héhnel, Dirk Schulz a Wolfram Burgard. “Map Building with Mobile
Robots in Populated Environment”. In: sv. 17. Un. 2002, 496-501 vol.1.
ISBN: 0-7803-7398-7. DOI: 110.1109/IRDS.2002.1041439.

35


https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2006.03.003
https://doi.org/10.1007/978-1-4615-1229-5_7
https://doi.org/10.1007/978-1-4615-1229-5_7
https://doi.org/10.1007/978-1-4615-1229-5_7
https://doi.org/10.1137/18M120885X
https://doi.org/10.1093/ije/dyt092
https://doi.org/10.1109/IRDS.2002.1041439

A. Seznam priloh

[11] Nick Hawes et al. “The STRANDS Project: Long-Term Autonomy
in Everyday Environments”. In: CoRR abs/1604.04384 (2016). arXiv:
1604.04384. URL: http://arxiv.org/abs/1604.04384.

[12] Davide Chicco, Matthis J. Warrens a Giuseppe Jurman. “The coefficient
of determination R-squared is more informative than SMAPE, MAE,
MAPE, MSE and RMSE in regression analysis evaluation”. In: PeerJ
Comput Sci. (¢ve. 2021). DOI: 10.7717/peerj-cs.623.

[13] Winston Churchill a Paul Newman. “Experience-based navigation for
long-term localisation”. In: International Journal of Robotics Research
32 (pros. 2013), s. 1645-1661. DOI: 10.1177/0278364913499193.

[14] Tomé&s Krajnik et al. “FreMEn: Frequency Map Enhancement for Long-
Term Mobile Robot Autonomy in Changing Environments”. In: IEEFE
Transactions on Robotics PP (srp. 2017), s. 1-14. por: [10.1109/TRO.
2017.2665664.

[15] Tomas Krajnik et al. “Spectral Analysis for Long-Term Robotic Map-
ping”. In: kvét. 2014. por: 10.1109/ICRA.2014.6907396.

[16] Tomas Krajnik et al. STRANDS public datasets. URL: https://lcas.
lincoln . ac . uk /nextcloud / shared /datasets/index . html (cit.
10. 05.2023).

[17] Tomasz Kucner et al. “Conditional transition maps: Learning motion
patterns in dynamic environments”. In: 2013 IEEE/RSJ International
Conference on Intelligent Robots and Systems. 2013, s. 1196-1201. DOTI:
10.1109/IR0S.2013.6696502.

[18] Tomasz Kucner et al. Probabilistic Mapping of Spatial Motion Patterns
for Mobile Robots. Kvét. 2020. 1SBN: 978-3-030-41807-6. DOI: [10.1007/
978-3-030-41808-3.

[19] Laboratory of Chronorobotics, CTU FEE. 2020. (Cit. 10.05.2023).

[20] Chris Linegar, Winston Churchill a Paul Newman. “Made to Mea-
sure: Bespoke Landmarks for 24-Hour, All-Weather Localisation with
a Camera”. In: 2016 IEEE International Conference on Robotics and
Automation (ICRA). Stockholm, Sweden: IEEE Press, 2016, s. 787-794.
DOI: 10.1109/ICRA.2016.7487208.

[21] J. Mockus. “On bayesian methods for seeking the extremum”. In: Opti-
mization Techniques IFIP Technical Conference Novosibirsk, July 1-7,
1974. Ed. G. I. Marchuk. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg,
1975, s. 400-404. 1SBN: 978-3-540-37497-8.

[22] Sergi Molina et al. “Modelling and Predicting Rhythmic Flow Patterns
in Dynamic Environments”. In: pros. 2017, s. 26—28. DOI: [10.31256/
UKRAS17.9.

[23] Andrey Rudenko et al. “THOR: Human-Robot Navigation Data Collection
and Accurate Motion Trajectories Dataset”. In: IEEE Robotics and
Automation Letters 5.2 (dub. 2020), s. 676-682. por1: 10.1109/1ra.
2020.2965416.

36


https://arxiv.org/abs/1604.04384
http://arxiv.org/abs/1604.04384
https://doi.org/10.7717/peerj-cs.623
https://doi.org/10.1177/0278364913499193
https://doi.org/10.1109/TRO.2017.2665664
https://doi.org/10.1109/TRO.2017.2665664
https://doi.org/10.1109/ICRA.2014.6907396
https://lcas.lincoln.ac.uk/nextcloud/shared/datasets/index.html
https://lcas.lincoln.ac.uk/nextcloud/shared/datasets/index.html
https://doi.org/10.1109/IROS.2013.6696502
https://doi.org/10.1007/978-3-030-41808-3
https://doi.org/10.1007/978-3-030-41808-3
https://doi.org/10.1109/ICRA.2016.7487208
https://doi.org/10.31256/UKRAS17.9
https://doi.org/10.31256/UKRAS17.9
https://doi.org/10.1109/lra.2020.2965416
https://doi.org/10.1109/lra.2020.2965416

[25]

[26]

[27]

[28]

[32]

[33]

A. Seznam priloh

Joao Santos, Tomas Krajnik a Tom Duckett. “Spatio-temporal explo-
ration strategies for long-term autonomy of mobile robots”. In: Robotics
and Autonomous Systems 88 (lis. 2016). DOI: [10.1016/j.robot.2016.
11.016.

Tim Schreiter et al. “The Magni Human Motion Dataset: Accurate,
Complex, Multi-Modal, Natural, Semantically-Rich and Contextuali-
zed”. In: arXiv preprint arXiv:2208.14925 (2022).

C. Stachniss a Wolfram Burgard. “Mobile Robot Mapping and Locali-
zation in Non-Static Environments”. In: AAAI Conference on Artificial
Intelligence. 2005.

R. G. D. Steel a J. H. Torrie. “Principles and Procedures of Statistics.
(With special Reference to the Biological Sciences.) McGraw-Hill Book
Company, New York, Toronto, London 1960, 481 S., 15 Abb.; 81 s 6 d”.
In: Biometrische Zeitschrift 4 (1962), s. 207-208.

Filip Surma, Tomasz Piotr Kucner a Masoumeh Mansouri. “Multiple
robots avoid humans to get the jobs done: An approach to human-aware
task allocation”. English. In: 2021 10th European Conference on Mobile
Robots, ECMR 2021 - Proceedings. United States: IEEE, srp. 2021. DOT:
10.1109/ECMR50962.2021.9568843.

Gian Diego Tipaldi, Daniel Meyer-Delius a Wolfram Burgard. “Lifelong
localization in changing environments”. In: The International Jour-
nal of Robotics Research 32.14 (2013), s. 1662-1678. pO1: 10.1177/
0278364913502830.

Tomas Vintr et al. “Toward benchmarking of long-term spatio-temporal
maps of pedestrian flows for human-aware navigation”. In: Frontiers in
robotics and AI 9 (2022).

Tomas Vintr et al. “Towards a Generalisation of Frequency Map Enhan-
cement for Long-Term Autonomous Mobile Robot Deployment to Unex-
plored Natural Environments. Robotics and Autonomous Systems. In
review”. In: (2023).

Chieh-Chih Wang et al. “Simultaneous Localization, Mapping and
Moving Object Tracking”. In: The International Journal of Robotics
Research 26.9 (2007), s. 889-916. DOI: 10.1177/0278364907081229.

Zhi Yan, Tom Duckett a Nicola Bellotto. “Online Learning for Human
Classification in 3D LiDAR-based Tracking”. In: In Proceedings of the
2017 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and
Systems (IROS). Vancouver, Canada, zaf. 2017.

Kun Zhou et al. “Comparative study on the time series forecasting of
web traffic based on statistical model and Generative Adversarial model”.
In: Knowledge-Based Systems 213 (2021), s. 106467. 1ssN: 0950-7051.
DOI: https://doi.org/10.1016/j.knosys.2020.106467.

37


https://doi.org/10.1016/j.robot.2016.11.016
https://doi.org/10.1016/j.robot.2016.11.016
https://doi.org/10.1109/ECMR50962.2021.9568843
https://doi.org/10.1177/0278364913502830
https://doi.org/10.1177/0278364913502830
https://doi.org/10.1177/0278364907081229
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.knosys.2020.106467

	Úvod
	Motivace a cíle práce
	Struktura práce

	Neperiodicky koncipované přístupy mapování dynamik
	Modelování periodických dynamik v lidském prostředí
	Obecný přístup k modelování periodických dynamik

	Použité algoritmy
	FreMEn
	SEARCH
	Hyperparametry metody SEARCH

	Metrika pro hodnocení prediktivního modelu

	Dataset
	Dostupné datasety z oblasti mobilní robotiky
	Výběr datasetu
	Předzpracování dat
	Výběr stanic pro tvorbu časových řad


	Srovnání použitých metod
	Výsledky
	Různé trénovací epochy, předpoveď následujících 35 dní
	Různé trénovací epochy, předpoveď následujících 245 dní po týdnech
	Různé trénovací epochy, předpověď následujících 980 dní po lunárních měsících

	Analýza nalezených periodicit metodou SEARCH
	Počet periodicit
	Nalezené periodicity


	Zacílení hyperparametrů metody SEARCH
	Oblasti potenciálního zlepšení
	Kvalita predicke víkendu
	Kvalita dlouhodobé predikce při krátké trénovací době

	Návrh možných řešení
	Funkce generování pozic napříč frekvenčním spektrem pro prohledávání
	Optimalizace hyperparametrů Success Rate a velikosti prohledávaných intervalů

	Výsledky

	Závěr a diskuze
	Seznam příloh
	Bibliografie

