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Abstrakt

Cilem této prace je upravit stavajici pro-
totyp magnetického senzoru pro detekci
obsazenosti parkovaciho mista automobi-
lem.

Zmény se tykaji hardwaru, ale pfede-
v§im detekéniho algoritmu. Za timto uce-
lem je vyzkouseno nékolik moznosti de-
tekce s vyuzitim vzajemné korelace, neuro-
novych siti a metody nejblizsiho souseda.

Vybrané metody jsou implementovany
s vyuzitim realnych dat namérenych sen-
zorem a dale testovany na nékolika typech
automobili.

Kli¢ova slova: magneticky senzor,
AMR, vzijemnéa korelace, neuronové sité,
metoda nejblizsich sousedi

Skolitel: Ing. David Novotny
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Abstract

The aim of this work is to modify the
existing prototype of a magnetic sensor
that detects the occupancy of a parking
space by a car.

The changes concern the hardware, but
notably the detection algorithm. For this
purpose, several detection methods are
tried using cross-correlation, neural net-
works and the nearest neighbour method.

Selected methods are implemented us-
ing real data measured by a sensor and
further tested on several types of cars.

Keywords: magnetic sensor, AMR,
cross-correlation, neural networks,
nearest neighbor method

Title translation: Advanced methods
for car detection using magnetic field
measurement
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Kapitola 1
Uvod

Tato préace se zabyva pokracovanim vyvoje parkovaciho senzoru vyuzivajiciho
k detekci zménu magnetického pole pii piijezdu automobilu. Vyvoj tohoto typu
detektoru probiha jiz nékolik let a jeho cilem je navrhnout takovy detektor,
ktery by mél mensi rozméry nez ty soucasné pouzivané a nevyzadoval by
zésah do podlahy (senzor by nemusel byt umistén pod automobilem, ale tieba
pred nim).

V pribéhu vyvoje bylo otestovano nékolik rtuznych magnetickych senzort a
nakonec se podarilo vyvinout detektor, ktery byl nasledné v nékolika kusech
instalovan na parkovisti FEL CVUT pro dalsi testovani. Cilem této prace je
upravit tento prototyp detektoru a vyzkouset nové zpusoby detekce.

Obrazek 1.1: Fotografie z méreni

Puavodnim zamérem bylo ovérit moznosti detekce s vyuzitim neuronovych
siti. Po pokusech s korela¢nim mérenim rychlosti automobilu se prislo s napa-
dem vyuzit tuto metodu i pro detekei prijezdu/odjezdu. Dalsi metody byly
navrzené v prubéhu prace s ohledem na to, jak vypadala doposud namérena
data.

Zménami prosel i hardware detektort. Byl vybrdn jiny typ senzoru mag-
netického pole a po rozhodnuti o pridani jesté tietiho senzoru ke stavajici
dvojici i novy mikrokontrolér. To pak vedlo k dalsim dpraviam obvodu.

Prototyp senzoru s ndvrhem obvodu i detekénim algoritmem je ve zkratce
popsan v nasledujici kapitole. Rozebrana je tam i teorie, ktera stéla za vznikem
detektoru. Treti kapitola pak popisuje provedené zmény v hardwaru.



1. Uvod

Zbytek prace se zabyva samotnymi metodami detekce. Ve étvrté kapitole
jsou rozebrany jednotlivé metody z teoretického hlediska a v paté je nastinéno,
jak byly tyto metody implementovany pro potreby ovéreni jejich vyuziti.

V kapitole 6 jsou pak zpracovany vysledky z méfeni a porovnany jednotlivé
metody z hlediska tspésnosti detekce.



Kapitola 2
Vychozi projekt

Pivodné navrzeny detektor vyuzival pro rozhodnuti o pfitomnosti automobilu
bud magneticky gradient, nebo vypocet vzdalenosti ekvivalentniho dipdlu.

Pro praktickou realizaci bylo zvoleno pouziti gradiometru s malou bézi
a moznosti mérit homogenni slozky magnetického pole. Senzory byly po-
spojovany po sbérnici RS485 a pro snadnéjsi montaz se mélo propojovacim
kabelem vést i napajeni. Kazdy detektor pak mél dvé LED diody pro indikaci
obsazenosti parkovaciho mista (zelend = volno, ¢ervend = obsazeno).

Béhem vyvoje se také testovalo vyuziti magnetické signatury automobilu i
pro méreni rychlosti. Ta se da urcit vyuzitim vzajemné korelace vystupnich
signalt z dvojice magnetometru.

B 21 Uvoddo problematiky

Bl 2.1.1 Magnetické pole automobilu

Magnetické pole automobilu neni jednoduché pro namodelovani, nebot ruzné
typy maji rizné rozlozené a tvarované prvky, karoserie jsou z jinych materiala
apod. Rozdil je také mezi auty s elektrickym a se spalovacim motorem.
Elektromobily vykazuji fadové vyssi signaturu v magnetickém poli.

Jako aproximace automobilu byl nakonec pouzit magneticky dipél. Pro ové-
feni zvoleného modelu bylo provedeno nékolik méfeni (pomoci pole magneto-
metra méricich magnetickou indukei nad, pred a za automobilem) v riznych
smérech a vzdéalenostech.

Vysledky tohoto méteni ukézaly znacné rozdily momentt v zavislosti na ori-
entaci v zemském magnetickém poli i na tom, zda auto parkovalo popredu
nebo pozadu. Pfesto se (pfi simulacich) ukdzalo, ze muze byt gradient vyuzit
jako prah detekéniho algoritmu pro vSechny parkovaci pozice. Pro rozhodnuti
o pritomnosti auta se pak vyuzival vypocet vzdalenosti dipdlu.

Pii vypoctu vzdalenosti dipélového zdroje se vychézelo ze vztaht a

(viz [2]):

_ Hom
B, = 200 1) (2.1)
8Bz Motz
=00 T/m), 2.2
G 0z 3 2zt [T/m] (2:2)



2. Vychozi projekt

kde B, [T] je homogenni slozka,
G, [T/m] je gradient,
z [m] je axialni vzdalenost,
m. [Am?] je dipélovy magneticky moment v ose z
a pip [Hm™1] je permeabilita vakua.
7 vztahu 2.1] a 2.2 pak dostaneme vzdalenost dipélu jako:

B;
z = —ZSCTZ [m] (2.3)

B 2.1.2 Astatizace gradiometru

Tento proces zlepsuje presnost méreni a odstranuje citlivost gradientu na ho-
mogenni slozky pole. Vice podrobnosti viz [I] a [3].
Stredni hodnota homogenniho pole:

Gradient:

Astatizovany gradient:
Gast=G—[B, B B, B, B, B 1]-C
Vektor hodnot C' dostaneme jako:
C=[B. B B, B, B. B 1'G,

kde B, By a B, jsou data zaznamenana pfi otadCeni senzoru v homogennim
magnetickém poli kolem jednotlivych os.

B 2.1.3 Magnetické senzory

Pro 1cel projektu bylo potreba vybrat senzor schopny mérit magnetické
pole srovnatelné s velikosti zemského magnetického pole (tedy amplitudou
okolo 50 pT). Dalsim pozadavkem byla schopnost mérit stejnosmérné slozky
signdlu potifebné pro detekci pritomnosti a prinejmensim nizké frekvence
pro korela¢niho méfeni rychlosti.

Vsechny tyto parametry nejlépe splnuji senzory typu AMR a fluxgate. V
prubéhu vyvoje bylo testovano nékolik riznych senzora obou typil a nakonec
byl zvolen AMR, senzor HMC1021.



2.1. Uvod do problematiky

Bl Anizotropni magnetorezistor (AMR)

1rI I HY )|

- o

I~ 1T d

Obrazek 2.1: Princip ¢innosti AMR senzoru - odpor zavisi na tithlu mezi el. prou-
dem a magnetizaci v materidlu (prevzato z [6])

Princip funkce AMR senzoru spoc¢iva ve zménach elektrického odporu ve fero-
magnetiku. Ten zavisi na geometrickém thlu mezi prochazejicim elektrickym
proudem a smérem magnetizace v materialu. Tato zavislost vychazi z kvanto-
vych jevi v elektronovych obalech atomu feromagnetika, které jsou ovlivnény
mistnim magnetickym polem, coz ma vliv na stfedni volnou dréahu elektronu
v materialu.

Norméalné ma magnetizace materidlu orientaci podél delsi osy (¢ = 0).
Ptisobenim vnéjsiho pole se vsak nataci a tim dojde i ke zméné odporu.

theorelical
_sreal

0° a45° 90° O
Obrazek 2.2: Unipolarni odezva na vnéjsi pole (prevzato z [6])

Charakteristika odezvy je vSak v praxi obtizné pouzitelnd (je stejnd
pro kladné i zaporné pole). Proto je potieba posunout pracovni bod tak, aby
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2. Vychozi projekt

v klidovém stavu byl na boku charakteristiky, tedy asi v poloviné poklesu.

Toho lze nejsnaze dosdhnout technologii tzv. “barber poles”. To znamen4,
ze jsou na feromagnetikum naneseny hlinikové prouzky, které maji mnohem
vyssi vodivost. Elektricky proud pak tece nejkratsi cestou, tedy hlinikem a
useky feromagnetika prekondva pod thlem 45°. Tim je docileno posunuti
pracovniho bodu.

Aluminum stripe

— Permalloy
Magnetization vector

Obrazek 2.3: Technika “barber poles”(pfevzato z [6])

Prevodni charakteristiku miize ovlivnit zmagnetovani materidlu silnym
vnéjsim polem. Pri vystaveni silnému vnéjsimu poli muze dojit az k prevraceni
magnetizace materialu a zméné znaménka citlivosti senzoru.

Tomu lze zamezit periodickou obnovou vychoziho stavu senzoru. To se
provadi pomoci tzv. flipovaci civky. Kratky proudovy impuls do civky uvede
senzor do vychoziho stavu.

’ Out- )
Bias Permalloy Shorting Bars

Current \

Vb Gnd

i i
Easy Axis Sensitive

Out+ Axis

Obrazek 2.4: AMR senzory v plném mustku (pievzato z [6])
V praxi jsou senzory zapojovany do plného miistku, coz ma mnoho vy-

hod, naptiklad potlaceni offsetu (nulové vystupni napéti v klidovém stavu),
¢tyrndsobné citlivost, linedrni odezva na AR atd.

. 2.2 Prakticka realizace senzoru

V této Casti je ve stru¢nosti popsan prototyp senzoru, jak z hlediska hardwaru,
tak z hlediska detekce. Vice informaci o ptivodnim projektu viz [IJ.

6



2.3. Detekéni algoritmus

B 2.2.1 Hardware

Jako mikrokontrolér byl vybran typ STM32L432KB (parametry v tabulce 2.1)),
ktery spliioval poZadavky na dostateény vykon a velikost RAM a FLASH
paméti, co nejmensi spotfebu a nizkou cenu.

velikost RAM 64 KB
velikost FLASH 128 KB
maximalni takt 80 MHz
pocet UART rozhrani 3
pocet SPI rozhrani 2
pocet 12C rozhrani 2
presnost vnitiniho oscildtoru 1%

Tabulka 2.1: Vybrané parametry mikroprocesoru STM32L432KB

Pro digitalizaci signalu ze senzort bylo tfeba pouzit AD prevodnik. Vy-
bran byl 4-kandlovy sigma-delta pfevodnik MCP3912 s rozlisenim 24 bit,
ktery umoznoval soucasné vzorkovani na vsech vstupech. Pro zlepseni funkce
samotného AMR senzoru pak byl pouzit flipovaci polomustek s tranzistory.

Kvuli pozadavku na rozsah napédjeciho napéti (8-50 V) bylo nutné pouzit
spinany ménic¢. Toho se dosdhlo obvodem TPS54061 s vestavénym spinacim
prvkem. Za méni¢ se pak umistily LDO stabilizatory pro presnéjsi stabilizaci.

Napéjeni hlavnich gradiometri bylo feseno zdrojem proudu, ktery pro sprav-
nou funkci vyzadoval minimalni ubytek napéti cca 3 V. Byl tedy navrzen
diskrétni spinany zdroj 4+ 12 V. Napéjeni zbylych senzori (pro métfeni kolmych
slozek) pak bylo feseno ze zdroje napéti (vystup LDO).

B 2.3 Detekéni algoritmus

Pro detekci obsazenosti se vyuzivalo vztahu pro vypocet vzdalenosti magne-
tického dipélového zdroje (viz vztah [2.3).

Nejprve se ovéfovala zména gradientu. Pokud prekrocila hranici 2 T /m,
pocitala se vzdélenost auta (modelovaného dipélem). Pro ostatni pripady se
nastavila vzdalenost na hodnotu 10 m.

Dal se pak testovalo, jestli vzdalenost lezi v intervalu 0.25 az 5 m. Pokud
ano, algoritmus vyhodnotil misto jako obsazené (auto je = log. 1), v opacném
pripadé jako volné misto (auto neni = log. 0).

7



2. Vychozi projekt

Nova
i data

Vypocéet
astatizovaného G

v

Odecteni
adaptivnich offsetu
HaG

v

|G]> 2 uTim

¢ ANO

Vypocet vzdalenosti
d = -3*(HI/G)

NE

d=10m

-

d>0.25m NE
&
d<bm

lANO

Stav = obsazeno
(auto je)

Stav = volno
(auto neni)

Obrazek 2.5: ZjednoduSeny diagram puvodniho detekéniho algoritmu (pie-

vzato z [1])



Kapitola 3

Upravy senzoru

Prototyp detektoru prosel nékolik zménami. Poridil se jiny mikrokontrolér
a také byl zvolen novy typ AMR senzoru, z ¢ehoz vyplynuly i dalsi zmény
v hardwaru.

Cetnymi zménami prosel i detekéni algoritmus. Bylo rozhodnuto o ovéfeni
detekénich moznosti nékolika vybranych metod, jako naptiklad vzajemné
korelace signali ze dvou AMR senzorti, neuronovych siti a dalsich.

Vice podrobnosti o provedenych zménach dale v této kapitole.

. 3.1 Hardware

B 3.1.1 Prvotni apravy

Prvotni upravy detektoru spocivaly v tom, Ze se nahradily ptivodni AMR sen-
zory HMC1021. Nové pouzity typ je tri-osy AMR senzor MMC5883. Ma
sice vétsi Sum a horsi nestabilitu nuly nez HMC1021, ale pro nase tcely je
dostacujici a navic je levnéjsi a plné digitdlni.

Ze zacatku byly pro testovaci méreni upraveny dva prototypy. Prvni detektor
pouzival dva AMR senzory MMC5883 a na vystupu posilal hodnoty namérené
v jedné ose se vzorkovaci frekvenci fs = 1000 Hz. Druhy méril magnetické
pole ve vSech tfech osach se vzorkovaci frekvenci f; = 29.3 Hz.

B 3.1.2 Konedna verze

7 diavodu pouziti plné digitdlniho senzoru MMC5883, bylo mozné odstranit
analogové ¢asti obvodu. Presnéji AD prevodnik, jeden z LDO stabilizatori,
pomocné spinané zdroje a flipovaci polomustek.

Po prvotnich testovacich méreni bylo také rozhodnuto ptridat do detektoru
jesté tfeti AMR senzor, tak Ze vSsechny tii senzory byly uspotadéany do L.

Kvili rozhodnuti pridat jesté treti MMC5883, bylo nutné vybrat i novy
mikrokontrolér. Ptivodni mcu totiz mél jen dvé 12C sbérnice, a tudiz by
pripojeni tretiho senzoru bylo problematické.

Pro podobnost s pivodnim STM32L432KB byl vybran mikrokontrolér
STM32L433, ktery ma podobné parametry, ale umozinuje pripojeni vSech tii
AMR senzoru pres tii 12C sbérnice. To se pouzitim plné digitdlntho MMC5883

9



3. Upravy senzoru

vyrazné zjednodusilo, nebof uz nebylo potreba flipovaciho polomustku ani
AD prevodniku.

12C_SDA

12C_sCL
UTZ_ANZIN 1 o0 ol GND :
Weps Lo o L GND 2
UART TX_ 1.5 bo .
UART RX 1403 e T . L Z
B :
= PAS HE 24 | = -
ET: o "Lz msuss.D Zonn_01x02
12¢.sCL3 1dpus ;jiz_RSugs R
29548 g5 RS4B5_EN N ST S
12c.5cL 3,0 e GND GNDGND
12C_SDA___3Upu10 21 |12C_SCL_2
3—j PALL 22 12C_SDA_2
™S P2 b
1 PAL3 =2
TCK ET I <]z D518820
3Bpats i)

u
STM32L433C8Tx

GND

Obrazek 3.1: Mikrokontrolér a zapojeni AMR senzori

Zapojeni hlavniho spinaného zdroje se nezménilo. Pouze misto dvou LDO
stabilizator, nasleduje za ménic¢em pouze jeden, protoze druhy pro analogovou
¢ast uz neni diky novym plné digitdlnim senzortim tieba.

GND  GND

GND  GND

Obrazek 3.2: Hlavni spinany zdroj a LDO stabilizator
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3.1. Hardware

TCK N ADMUEE
ﬁgéﬂ i o L RS4B5_R
2 . RET 2
— e 2 RS4B5_EN
OND 5 L4 R5485_D

Obrazek 3.3: Budic¢ sbérnice RS485

Obvod budice RS485 sbérnice je na obrazku [3.3l Pouzity typ je ADM485.
Kromé datovych vodi¢u Rx/Tx (resp. 485_R a 485_D) obsahuje jesté Fizeni
toku (485_EN), které vypind nebo zapind vysilaci (resp. pfijimaci) obvod.

Obrazek 3.4: DPS detektorti v KiCADu (strana TOP a BOTTOM)

Névrh plosného spoje s poslednimi tipravami je na obrazku (3.4, Pro potreby
méfeni je DPS umistén do krabicky s jednim privodnim kabelem, ktery
obsahuje napdjeni i sbérnici RS485, pres kterou detektor posild namérens
data.

Dale je ke krabicce ze strany pripevnén ultrazvukovy senzor mérici vzda-
lenost automobilu. Tento senzor je tam umistén jako reference pro zjisténi
realné pritomnosti automobilu. Cely detektor je vidét na obrazku [3.5|

11



3. Upravy senzoru

B 3.2 Detekéni algoritmus

Puvodnim zdmérem bylo vyuzit pro detekci pritomnosti automobilu jedno-
duchou neuronovou sif, kterd by se ucila na datech méfenych v redlnych
podminkédch na riznych typech vozu.

Pri pokusech s mérenim rychlosti automobilu pomoci vzajemné korelace
signalt ze dvou AMR senzort se objevil ndpad zkusit vyuzit tuto metodu
i pro detekci obsazenosti mista, respektive prijezdu a odjezdu.

Treti metoda vybrana k vyzkouSeni detekce je metoda nejblizsich sousedu.
Tato metoda je velmi jednoduché pro implementaci, ale vyzaduje dost paméti,
coz by mohla byt jista komplikace.

Posledni detekéni metoda je bindrni klasifikace vyuzivajici linedrni regresi,
kterd rozdéluje data do dvou tiid. V pripadé naseho detektoru jsou to tiidy
volno a obsazeno.

Vsechny zvolené metody jsou podrobnéji popsany v nasledujici kapitole.

12



Kapitola 4

Teoreticky rozbor metod pouzitych
pro detekci

. 4.1 Neuronové sité

Umélé neuronové sité (NN) jsou inspirované strukturou lidské nervové soustavy.
Zakladnim prvkem takové sité jsou neurony (perceptrony), ty jsou navzijem
propojeny a tak si predavaji signaly. Pfitom kazdy neuron mé jeden nebo
vice vahovanych vstupt, které jsou bud vystupem jiného neuronu, nebo
informacemi zven¢i. Vystup ma kazdy neuron pouze jeden, ale ten mize byt
predan hned nékolika dalsim neurontm.

X1

n
X2
X3 yz

Obrazek 4.1: Neuronova sit s tfemi vstupy, dvéma vystupy a jednou skrytou
vrstvou

Pro feseni jednoduchych tloh lze vystacit i s jedinym neuronem, ale vétsinou
se jich pouziva vice vzajemné propojenych a usporddanych do jednotlivych
vrstev.

Vstupni vrstva prijme hodnoty zvenci a preda je vSem neuronim v tzv. skryté
vrstveé. Vystupy téchto neuronti jsou pak vstupem pro neurony ve vystupni

13



4. Teoreticky rozbor metod pouzZitych pro detekci

vrstvé, které koduji vystup celé neuronové sité.

B 4.1.1 Princip &innosti

Nejprve neuron prijme vstupy a vynasobi je danymi vahami. Nasledné tyto
souciny secte a porovna je se stanovenou prahovou hodnotou. Pokud je
soucet vahovanych vstupt vétsi nez prah, tak ho transformuje predem danou
prenosovou (nékdy téz aktivni) funkei a posle na vystup.

g=1r (iwzl‘z - 9)
i=1

x; jsou vstupy a w; jejich vahy,
f je prahova hodnota,

f prenosové funkce

a y je vystup.

vstup 1 \

vaha w1

vstup 2 —_

vaha w2

———  Vystup

vaha N prechodova funkce

vstup N __al (sigmoida)

prahové hodnota &

Obrazek 4.2: Princip neuronu

B 4.1.2 Ucéeni neuronové sité

Méme-li pevné danou strukturu sité (pocet vrstev a neuronu ve vrstvach a
jejich vzajemné propojeni), pak vihy a prahy, na jejichz hodnoté zavisi, jak
sit prevede vstupy na vystupy, se stanovuji v procesu uceni.

Jsou dva zpiisoby, jak ucit neuronové sité — s ucitelem a bez ucitele.
Pro prvni pfipad potfebujeme mit mnozinu vstupi a k nim patiicich vy-
stupli. Vstupy se pusti do sité, vystup se porovné s pozadovanym vystupem
a nasledné se provede korekce (zména vah a prahi) tak, aby byl rozdil mezi
skutecnym a pozadovanym vystupem co nejmensi. Sit se tedy uci ze svych
chyb.

Pokud je sit spravné nastavena (ani moc velky, ani moc maly pocet neuront,
dostatec¢ny vzorek trénovacich dat...), je pak schopna fesit i dalsi tilohy, nez jen
konkrétné ty, na které byla naucena.

14



4.1. Neuronové sité

V pripadé uceni bez ucitele staci znat vstupy. Sit v takovém piipadé provadi
tzv. shlukovou analyzu, tedy rozdéli zadané vstupy do kone¢ného mnozstvi
trid. Ty pak lze snadnéji podrobit dalsi analyze.

B 4.1.3 Trénovani NN na dané mnoziné dat

Pri trénovani neuronové sité s pomoci sady vstupti a k nim znamym vystupi
jde v podstaté o to najit vhodné hodnoty vah (w1, wa, ...) tak, aby vypocitany
vystup ze sité pro zadana vstupni data odpovidal pozadovanému vystupu.

K tomu je potifeba nejprve definovat ztratovou funkci, kterda ma byt mini-
malizovana (napf. 4.1)).

|| 11
ZE(U] z\ ,y ) 522 yzk_yzk: (41)
i=1 k=1
1 C
E(w,z,y) 52 Yk — k)

|T| je velikost trénovaci sady a C' je pocet vystuptu NN.

uloha vhodna ztratova funkce
7| . .
binarni klasifikace = — Z [ )log 4§ + (1 — (’)> log (1 — gj(’)ﬂ
|T| 2
regrese Z (y(z) A(Z))
T N 2
regrese s vice vystupy Z E ( D g],gz))

Tabulka 4.1: Priklady ztratové funkce

OE OFE oE )

Daéle se pocité gradient ztratové funkee!| VE(w) = (8 B B
wp ow2 ww

a nasledné se aktualizuji vahy podle vztahu 4.2.

OF
w; —w; —N—,1=1,2,.... W 4.2

(2 7 nawl ( )

Pro vypocet jednotlivych derivaci se pouziva algoritmus backpropagation
(z angl. backward propagation of errors, tj. zpétné sifeni chyb).

o E (w,x("),y(")).

'MuZeme uvazovat pouze

9F
8’(1}1'
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4. Teoreticky rozbor metod pouZitych pro detekci

B Backpropagation

Obrazek 4.3: Algoritmus backpropagation - piiklad

Plati:
1€Sre(y)
Zj = g(aj)v (4.4)

kde g je takzvana aktivacni funkce, kterd moduluje vystupni signdl neuronu.
Priklady rtznych aktivac¢nich funkci jsou v tabulce [4.2)

linedrni g(a) =a
0, a<0
jednotkovy skok a)=1< "
j g g9(a) {1’ 23>0
1
1 .d = pu—
sigmoida g(a) =o(a) e
hyperbolicky tangens g(a) = tanh(a) = 20(a) — 1
0,a<0
usmérnénd linearni (ReLU) | g(a) = max(0,a) = ¢
a, a>0

Tabulka 4.2: Aktivac¢ni funkce neuronu

Z obr. 4.3 lze vyvodit, Ze E zavisi na wj; skrz a;, tedy:

8E _ 8£ 80,]‘
8”wji N aaj 8w]~i

Ze vztahu 4.3 dostaneme derivaci jako:

8(,7,]'
owj;
Vysledna parcialni derivace tedy je:
oF
= §:2,
8w]~i I

E
kde §; = Do nazyvame chybou.
aj
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4.1. Neuronové sité

E zévisi na ay, skrz vystup gx = g(ag):

OE  9E 9y, OF

%= = O b~ 0"

Jak jiz bylo zminéno vyse, F zavisi na wj; skrz a;. Na a; je pak zavisly
pres aj nasledovneé:

_9E OF da
77 da;

ke€Dest(j) Oay, aaj k€ Dest(j) aCLj

Pro ay, plati:

ar = Z WgjZj = Z wka(%’)

j€Sre(k) j€Sre(k)

A tedy derivace je:
L —
— wrid (a:
5aj kjg J

S vyuzitim predchoziho vztahu dostaneme d; jako:

0 =9g'(aj) Y, Orwpy

keDest(j)

Chyba 0y, je tak distribuovina do ¢; ve spodni vrstvé podle vahy wy; (kterd
odpovidé rychlosti rustu linedrni kombinace ax) a podle velikosti ¢’(a;) (coz
je rychlost rustu aktivaéni funkce).

begin
Perform a forward pass for observation x. This
will result in values of all a; and z; for the
vector Xx.
Evaluate the error J; for the output layer:

0E
o g

Ok "(ak)
Propagate the errors J; back to get all the
remaining §;:

§;=9'(aj) D Opwyy
keDest(j)

Evaluate all the derivatives to get the whole
gradient:

oF

— 0j5%¢
8wji

Ukazka kédu 4.1: Error Backpropagation
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4. Teoreticky rozbor metod pouzZitych pro detekci

B a2 Vzajemna korelace

Tato metoda je zaloZena na vyhodnoceni vzajemné korelace signalta ze dvou
stejnych senzort méricich jeden objekt, ale s jistym zpozdénim zpusobenym
vzdalenosti mezi umisténimi obou senzort.

Jak jiz bylo feceno vyse, vystupni signaly z obou senzort jsou vuci sobé
casove posunuté. Kvili Sumu a vlivu jinych rusivych signala ale nejsou totozné,
tedy nelze jejich vzajemné zpozdéni urcit presné. Muzeme ale zjistit nejprav-
dépodobnéjsi hodnotu tohoto zpozdéni, a to napriklad vyuzitim korelac¢ni
funkce.

Vzajemna korelace dvou signalt je definovana vztahem:

T
K(r) = Jim 7 [ A+
T—oo T
0

kde f1(t), f2(t) jsou ¢asové prubéhy signalu,
T je doba trvani signala (doba méteni),
K(7) je korela¢ni funkce pro 7 € (=T,T).

Vzajemné korela¢ni funkce nabyvd maxima pravé pro 7 rovno posunu obou
signal. Nalezenim argumentu maximalni vzajemné korelace tedy ziskdme
hledany c¢asovy posun.

B 2.3 Algoritmus k nejblizSich sousedii

Metoda k nejblizsich sousedu, déle jen k-NN (z angl. k-nearest neighbors),
je jednoduchéa, neparametrickd metoda pouzitelnad jak pro klasifikaci, tak
pro regresi.

k-NN classification: k = 1 k-NN classification: k = 3 k-NN classification: k& = 5

2

k-NN classification: k = 51

Obrazek 4.4: k-NN klasifikace - priklad
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4.4. Binarni klasifikacni dloha - linearni klasifikace

Uceni s pouzitim této metody probiha velice jednoduse, spoéiva pouze
v tom, ze si musi pamatovat celou sadu trénovacich dat 7.

Klasifikace probihd nésledovné. Nejprve se pro novy datovy bod x urci
mnozina Ni(x) k nejblizsich sousedi z v T pomoci méreni vzdalenosti mezi
jednotlivymi datovymi body. Déle pak urcete predpoklddanou t¥idu § = h(x)
jako vétsinovy hlas mezi nejblizsimi sousedy:

~ _ ! _
j=nh)=argmax I =y),
(a',y")ENg (z)
kde I(P) vraci 1, pokud je P true, jinak 0.

. 4.4 Binarni klasifikacni aloha - linearni klasifikace

Je déna sada trénovaci dat T = {(z,yM), (@ y@), ... (217D 41Ty},
Kazdy priklad v této sadé je popsan vektorem charakteristik z = (z1,x2,...,zp)
a oznacen Stitkem ti{dy, do které patii (y € {+1,—1}).

Diskriminaéni funkce f(x) je takova funkce, kterd umoziiuje rozhodnout,
do jaké tiidy bude klasifikovan piiklad x. V pfipadé binarni klasifika¢ni tilohy
jde o dvé tridy a pro diskriminac¢ni funkci plati:

f(z) >0 <= g=+1
flz) <0 <= g=-1

} § = sign(f(z))

05° e e ¢

€
o
[ ]
L ]
.
[ ]
%
.

05F % R o o0 °

Obrazek 4.5: linearni klasifikace - priklad

B 4.4.1 Uéeni

Jedna z moznosti, jak ziskat diskriminac¢ni funkci ze sady trénovacich dat
je najit vhodny linearni regresivni model. Nejprve potfebujeme vhodnou

ohodnocovaci funkci J, kterou pak budeme nasledné minimalizovat vzhledem
k w.



4. Teoreticky rozbor metod pouZitych pro detekci

Druhé a lepsi fesent je najit linedrni diskriminacéni funkci, kterd minimalizuje
pocet chyb, tedy:

7|

J(w,T) |T|Z]1(<Z )

kde T je indikac¢ni funkce, kterd vraci 1, pokud je jeji argument true, jinak 0.

B 4.4.2 Linearni regrese

Linearni regrese je regresni model, ktery predpoklada linearni vztah mezi
vstupy a vystupy:

yj:h(:z;):w0+w1:1:+~-—|—wD:z:D:wo—|—wa,

kde ¢ je predikce modelu (odhad realné hodnoty),
h(z) je linedrni model,
aw = (wp,...,wp) je vektor koeficientu linearni funkce.
Priddame-li 1 na zacatek z tak, ze dostaneme x = (1,21, ...,xp), mizeme
pak prepsat linedarni model do jednodussi formy:
g=h(x)=wy-1+wz+ - +wpxp = zw?,

Sadu trénovacich dat mtzeme dale usporadat do matice, takze dostaneme
tzv. maticovou notaci:

1 20 ey

1z y(T)
Kazdy model ma dva operacni médy:
uceni (trénovani) uzpusobeni modelu datim (hledani parametru w)

w = argmin J(w, T
w

aplikace (testovéni) aplikovani modelu A na data
i = h(z,w) = Xw?
Metody pro hledani vhodného modelu:

1. numericka optimalizace J(w,T) - napf. metoda nejmensich ¢tvercu

7|

Juse(w,T) |T|Z( )

2. normdalni rovnice

w= (XTX)"1xTy
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4.4. Binarni klasifikacni dloha - linearni klasifikace

7 =wp+uwyx

y® - g0

v =52

(X[BW"I’,[BI)
wn

(0, 5)

ly® — 0|
Wy ) ’

(x®,y)

Obrazek 4.6: Nastavovan{ modelu pomoci metody nejmensich ¢tverctu (pfe-

vzato z [13])
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Kapitola 5

Implementace metod pro detekci

Pro vyvoj a testovani detekénich algoritmt bylo kazdou verzi senzoru nameé-
feno nékolik sad dat s vyuzitim nékolika modeli automobilt. Takto ziskana
data byla dal zpracovavana v Matlabu.

Samotné detekéni algoritmy byly psané v jazyce C, ve kterém se programuje
i mikroprocesor. Vyjimkou byla detekce s pouzitim korelace, ta je resena
v Matlabu, ktery ma pro vypocet vzajemné korelace preddefinovanou funkci.

V Matlabu jsou také vykreslovany vysledky vsSech detekénich algoritmi,
porovnavaji se s redlnou pritomnosti automobilu a pocita se tam i jejich
uspésnost.

B 5.1 Neuronové sité

Pro implementaci detekéniho algoritmu s neuronovou siti v jazyce C jsem
vyuzila volné dostupnou knihovnu Genann. Jeji vyhodou je jednoduchost a
rychlost, protoze poskytuje pouze nezbytné funkce pro trénovani a testovani
neuronovych siti.

Ukézka pouziti knihovny je v kédu nize. Funkce gennan_init () slouzi k vy-
tvoreni nové neuronové sité. Jejimi argumenty jsou pocet vstupi, skrytych vrs-
tev, pocet neuront v kazdé vrstvé a pocet vystupti. Funkce gennan_train()
pak slouzi k nauceni NN na zadand data a gennan_run() k vyhodnocovani.

Dale je mozné jiz vytvorenou neuronovou sif ulozit do textového souboru
s vyuzitim funkce gennan_write () nebo naopak NN ze souboru nacist funkci
gennan_read ().

// Input and expected out data for the XOR function.

const double input[4][2] = {{0, 0}, {0, 1}, {1, O},
{1, 1}};

const double output[4] = {0, 1, 1, 0};

// New network with 2 inputs, 1 hidden layer of 2

neurons, and 1 output.
genann *ann = genann_init 2, 1, 2, 1);
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5. Implementace metod pro detekci

// Train on the four labeled data points many times.

int i;

for (i = 0; i < 300; ++i) {
genann_train(ann, input[0], output + 0, 3);
genann_train(ann, input[1], output + 1, 3);
genann_train(ann, input[2], output + 2, 3);
genann_train(ann, input[3], output + 3, 3);

// Run the network and see what it predicts.

printf ("Output for [%f, %f] is %f.\n", input[0][O0],
input [0] [1], *genann_run(ann, input[0]));

printf ("Output for [%f, %f] is %f.\n", input[1][0],
input [1][1], *genann_run(ann, input[1]));

printf ("Output for [%f, %f] is %f.\n", input[2][0],
input [2] [1], *genann_run(ann, input[2]));

printf ("Output for [%f, %f] is %f.\n", input[3][0],
input [3][1], *genann_run(ann, input[3]));

genann_free (ann) ;

Ukazka koédu 5.1: Uceni neuronové sité na funkci XOR s pouzitim
backpropagation

Samotny program Tesici detekci s vyuzitim neuronovych siti se spousti se
tfemi parametry. Prvnim se vybird pouzitd NN, druhy prepinad mezi uc¢enim
a testovanim a treti je nazev testového souboru s ulozenymi daty.

1. parametr:

load__nn pro nacteni jiz vytvorené NN ze souboru

new_ nn pro vytvoreni nové NN

2. parametr:

test pro spusténi uceni NN
train pro spusténi testovani NN

train_ test pro spusténi uceni i testovani

Poslednim parametrem je ndzev souboru obsahujici data, kterd chceme
vyuzit pro uéeni NN nebo testovani jeji funkcénosti. Aby program fungoval
spravné, musi byt dany soubor ve slozce data. Vysledky detekce jsou pak
uklddany do slozky results.

Porovnani vysledka detekéniho algoritmu s redlnou pritomnosti nasledné
fesi skript testing.m v Matlabu. Tento skript také pocita tispésnost detekcee.
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5.2. Vzajemna korelace

B 5.2 Vzajemna korelace

V tomto pripadé byla namérend data ze senzoru zpracovavana v programu
Matlab. Za timto ucelem jsem vytvorila nékolik skripta a funkci, které resily
vSechno od nacteni dat ze souboru, nasledné tpravy dat, korelaéniho algoritmu
a testovani tspésnosti detekce.

Hlavni skript spoust{ ostatni funkce. Nejprve funkci raw_data(), jejimz
ukolem je nacist hodnoty z textového souboru a upravit je do podoby vhodné
pro pouziti vzajemné korelace (pfepocitat je do spravnych jednotek, odecist
offsety, odfiltrovat sum apod.). Vystupem této funkce jsou namérené hod-
noty z obou senzoru a redlnd obsazenost parkovaciho mista (jako reference
pro urceni presnosti detekéniho algoritmu).

Nasledné je zavolana funkce corr(), kterd obsahuje samotny detekéni
algoritmus. Jejim cilem je detekovat prijezd/odjezd automobilu podle toho,
jak jsou navzajem signdly ze senzorii ¢asové posunuty. Vice o jeji funkci
pozdéji.

Posledni funkce je corr_test (). Jejimi argumenty jsou vektory s realnou
a odhadovanou pritomnosti a na vystupu vraci dvé rizné presnosti. Vypocet
prvni spociva v prostém porovnani obou vektori, tedy jak moc jsou si
odhadovana a reilna pritomnost podobné. Druhé ¢islo znadi také podobnost,
tentokrat se ale vektory porovnavaji pouze v mistech, kdy je alespon jeden
z nich v log. 1 (tedy obsazeno). Tuto druhou hodnotu udévam z toho divodu,
ze v prvnim pripadé vychazi presnost okolo 50 %, i kdyz algoritmus nedetekuje
zadny prijezd.

Mezi skripty fesicimi korelacni detekci jsou jesté dalsi dva pro vypocet
gradientdl. Funkce astatization_MMC() vraci vektor konstant C' a vola se
ze skriptu grad_astat, ktery nacte data ze vSech méfeni a jejich vypoctené
gradienty pak ulozi pro dalsi pouziti.

B 5.2.1 Korelaéni funkce v Matlabu

Matlab ma pro vypocet vzajemné korelace preddefinovanou funkci xcorr,
ktera lze pouzit nasledovné.

r = xcorr (x, y) vraci vzajemnou korelaci dvou diskrétnich signéalt. Po-
kud maji x a y razné délky, pripoji funkce nuly na konec kratsiho vektoru,
takZze mé stejnou délku N.

[r, lags] = xcorr (x, y) vraci také vektor se zpozdénimi, ve kterych
se korelace pocita.

[r, lags] = xcorr(datal, data2);
[~, I] = max(abs(r));

lagDiff = lags(I);

timeDiff = lagDiff/fs;

Ukazka kdédu 5.2: Vypocet ¢asového zpozdéni dvou signalu v Matlabu

25



5. Implementace metod pro detekci

Funkce xcorr () vraci jednotliva zpozdéni (vektor lags), pro ktera se pocitd
vzajemna korelace obou signali, a vektor hodnot korela¢ni funkce (r) pro tato
zpozdéni.

V dalsim kroku se zjistuje maximum korela¢ni funkce pomoci matlabovské
funkce max (), kterd vraci maximélni hodnotu a index pole, na kterém se tato
hodnota nachazi. Nicméné, pro dalsi vypocty je potieba jenom index, neni
tedy nutné nacitat hodnotu maxima do proménné (Matlab pro tento pripad
vyuziva znak ~).

Casové zpozdéni pak lze dopodcitat z hodnoty zpozdéni na daném indexu
(tedy odpovidajicimu maximu korelaéni funkce) a vzorkovaci frekvence.

B 5.2.2 Detekce prijezdu/odjezdu

Detektor je vuci prijizdéjicimu automobilu orientovan tak, ze jeden z AMR sen-
zoru se nachazi ve vétsi vzdalenosti od auta nez ostatni, a tudiz registruje
zménu magnetického pole pii prijezdu auta s jistym zpozdénim. Naopak
odjezd auta detekuje vzdalenéjsi senzor diive, tedy jeho vystup predstihuje
signal z blizstho AMR senzoru.

Pomoci vzéjemné korelace jsme schopni zjistit, ktery senzor zacal detekovat
zménu magnetického pole prvni, a tedy urcit, zda auta na misto praveé prijizdi
nebo odjizdi.

K ziskani ¢asového posunu obou signald se vyuziva vyse zminénd funkce
xcorr. Jejimi argumenty ale nemohou byt jednoduse vystupni signaly z obou
senzorl, protoze ty jsou vici sobé posunuty pii kazdém prijezdu/odjezdu
jinak. Z toho divodu se vyhodnocuje vzajemnou korelaci z obou signala vzdy
jen urcité ¢asové okno.

B 53 Algoritmus k nejblizSich sousedii

Implementace tohoto algoritmu je celkem jednoducha. Uceni spociva pouze
v zapamatovani si trénovacich dat a vyhodnoceni probiha tak, ze se vstupni
hodnoty porovnaji se vSemi nauc¢enymi a hledaji se takové, které jsou nejpo-
dobnéjsi. Vystup nalezejici nalezenému nejblizsimu sousedovi se pak prisoudi
souc¢asnému vstupu.

Pro porovnani podobnosti dat je vyuzita Euklidovska metrika, ktera vyja-
dfuje délku tsecky mezi dvéma body, danéd vztahem:

Algoritmus je implementovan pro k = 1, tedy pro kazdé vstupni hodnoty
hled4a jednoho nejblizsiho souseda a podle néj pak rozhoduje o vystupu.
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5.4. Linearni regrese a klasifikace

B 54 Linearni regrese a klasifikace

Protoze jsem k vyvoji detekénich algoritmt hodné vyuzivala Matlab, zvolila
jsem pro hledani vhodného linedrniho regresivniho modelu druhou metodu,

tedy normalni rovnici:
w= (XTX)"1xTy

Samotna detekce uz pak byla jednoduchéa. Stacilo vynasobit data ze senzoru
nalezenym w, a pokud vysledek vysel zdporny, detekoval algoritmus volno.
Pokud vysel kladny, bylo to obsazeno.

Zobrazeni vysledkt a vypocet presnosti detekce se fesilo podobné jako
u predchozich metod.
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Kapitola 0

Dosazené vysledky

B 61 Pokusy s prvnim senzorem

Prvni zmény detektoru spocivaly pouze v tom, ze byly ptivodni AMR senzory
nahrazeny jinym typem. Nova verze detektoru tedy obsahovala dva AMR sen-
zory MMC5883 a na vystupu se posilaly hodnoty magnetického pole v jedné
ose nameérené obéma senzory s frekvenci 1000 H z.

Napéajeni detektoru se fesilo baterii nebo pres adaptér ze sité. Komunikace
s pocitacem probihala po sériové lince a namérené hodnoty se zapisovaly

do textového souboru. K dispozici jsem méla dva vozy - Skodu Octavia a
Skodu Rapid.

B pred filtrem
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o4 1
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Obrazek 6.1: Ukézka vstupnich dat pouZivanych pro korelaci (Skoda Rapid)
Na obrézku 6.1 je vidét priubéh jednoho méreni, kdy vozidlo pfijelo na misto,

setrvalo tam nékolik desitek vtefin a nasledné opét odjelo. Na obrazku
Ize pak vidét detailnéji prijezd a odjezd automobilu.
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6. Dosazené vysledky
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Obrazek 6.2: Pifjezd a odjezd automobilu (Skoda Rapid)

Pri testovani se ukézalo, ze vysledky této metody jsou znacéné zavislé
na volbé délky okna a velikosti kroku, ale také na nastaveni filtru. Rozdily
v uspd&snosti byly velké, v urcitych pripadech i o 20 - 30 % jinde.

Vsechna méfeni prosla testovanim s riznymi kombinacemi vyse zminénych
parametru, pricemz nejlépe vysla detekce s pouzitim hodnot v tabulce 6.1l
Uspésnost detekéniho algoritmu s timto nastavenim byla 78.7 % podle prvniho
kritéria hodnoceni, respektive 73.3 % podle druhého.

délka ¢asového okna | 200 vzorku (0.2 s)
velikost kroku 100 vzorku (0.1 s)

Tabulka 6.1: Parametry korela¢niho algoritmu - prvni verze detektoru

Béhem vyvoje detekéniho algoritmu jsem narazila na zasadni problém.
P1i prochézeni vSsech namérenych dat, jsem zjistila, ze v nékolika pripadech
jsou signaly vici sobé posunuté presné naopak. Tedy misto aby se jako prvni
meénil vystup z AMR senzoru oznaceného jako S1 (ten blizsi k automobilu),
reaguje na prijezd auta diive senzor S2.

Tuto skutecnost se mi nepovedlo nijak objasnit. Jistym vysvétlenim by
mohlo byt, kdyby byl detektor pii méreni omylem otocen, takze by blize
k vozidlu byl senzor S2. Na krabicce, ve které je detektor umistén, je vSak
dobfe poznat, jestli je viiéi prijizdéjicimu autu orientovan spravné, takze je
znac¢né nepravdépodobné, ze by doslo k takovému omylu.

Ponévadz se nepovedlo rozumné vysvétlit, pro¢ jsou v nékterych pripadech
signdly prehozené, rozhodla jsem se vyTesit tento problém pri programovani
detekéniho algoritmu. Protoze ¢asovy posun obou signalii neni jediny rozdil
(rizna je i amplituda signalu), zptusobeny odlisnou vzdélenosti AMR senzoru
od prijizdéjici auta, nebylo obtizné zjistit, ktery signal by mél byt pti prijezdu
prvni a naopak pii odjezdu opozdény.

Pri spusténi detekéniho algoritmu se tedy nejprve porovnaji oba signdaly
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6.1. Pokusy s prvnim senzorem

a ten s vétsi stfedni hodnotou se bere jako blizsi senzor a ten s mensi jako
vzdalenéjsi. Takto pak miize detekce s vyuzitim vzajemné korelace dobre
fungovat i pro pripady, kdy jsou mérené hodnoty prehozené.

Prestoze vyse popsany problém byl vytfesen praveé diky faktu, ze i velikost
amplitudy méreného signalu je zavisld na vzdalenosti senzoru od automobilu
(¢im bliz, tim je vétsi), pro normélni funkei vzdjemné korelace to byla spise
prekazka.

7 toho duvodu jsem provedla nékolik testovani funkce xcorr () se dvéma
signaly, jejichz amplitudy jsem nésobila riznymi konstantami nebo k nim
pric¢itala offsety. S takto upravovanymi daty jsem pak zkousela funkci xcorr (),
abych zjistila, jaké ma vysledky, pokud se signaly c¢astecné lisi.

Tyto pokusy dopadly prekvapivé dobte. Ukézalo se, ze funkce xcorr() je
znacné odolna proti zménam amplitudy, pokud si data jinak zachovavaji svoji
podobnost. Presto nevylucuji, ze i tato skute¢nost mohla snizovat vyslednou
uspésnost detekce.

Priklad funkce detekéniho algoritmu s vyresenim problému prehozenych
signall je na obrazku Jde o méfeni s vozem Skoda Octavia v delsim ¢aso-
vém useku (par hodin). Tento konkrétni piipad detekce probéhl s ispésnosti
99.7 %, respektive 99.6 %.
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Obrazek 6.3: Ukédzka funkce korelaéniho algoritmu na delsim méreni (Skoda
Octavia)
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6. Dosazené vysledky

Vyse zminény piiklad také naznacuje, Ze v redlnych podminkach (tedy
na skutecném parkovisti, kde stoji auta az nékolik hodin) by tato detekéni
metoda mohla mit lepsi vysledky. Bohuzel v domécich podminkach bylo
obtizné provadét vice takovych dlouhych méreni.

Béhem testovani detekéniho algoritmu jsem zjistovala i vliv orientace auta
vuci senzoru, tedy rozdil mezi prijezdem poptedu a zacouvanim, nebo pusobeni
vozidla parkovaciho na vedlejsim misté.
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Obrazek 6.4: Porovnani rozdilt mezi piijezdem popredu a pozadu, vliv prijezdu
na vedlejsi parkovaci misto (Skoda Octavia)

7 obrazku [6.4 je patrné, Ze mezi piijezdem pozadu a poptedu je jisty rozdil
v amplitudé namétreného signalu. Nicméné, hodnota amplitudy zavisi i na tom,
jak blizko auto k senzoru prijelo, tedy je mozné i to, ze pri couvani bylo
auto prosté jen blize k senzoru. Kazdopadné tento rozdil nema zadny vliv
na detekci, nebot nijak neovliviiuje ¢asové posunuti signala.

Jisty problém by mohl byt automobil ptijizdéjici na vedlejsi parkovaci misto.
Jak lze vidét na poslednim grafu na obrazku 6.4} jeho signatura v magnetickém
poli je sice slabd, ale patrna. Pro detekci s pouzitim ostatnim metod by to
nemél byt problém, protoze se ale korelace nediva na velikost amplitudy, mohlo
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6.2. Pokusy s druhym senzorem

by dojit k falesné detekci. V pripadé, ze by se korela¢ni metoda ukazala jako
vhodnéa pro pouziti v redlnych podminkach, bylo by nejspis nutné algoritmus
upravit tak, aby pii detekci pohlizel i na velikost amplitudy.

B 6.2 Pokusy s druhym senzorem

Druhé verze senzoru uz mérila magnetické pole ve vsech tfech osach. Na vy-
stupu tedy posilal detektor Sest hodnot, za kazdy AMR senzor méfeni ve vSech
trech osach. To vSechno ale na tkor vzorkovaci frekvence, kterd se snizila
na 29.3 Hz.

I na tomto senzoru se, stejné jako u prvni verze, testoval detekéni algoritmus
s vyuzitim vzajemné korelace, zaroven se ale zacalo i s pokusy s jednoduchymi
neuronovymi sitémi.

délka casového okna | 30 vzorku (1 s)
velikost kroku 15 vzorku (0.5 s)

Tabulka 6.2: Parametry korela¢niho algoritmu - druhd verze detektoru

Béhem testovani korela¢niho algoritmu s touto verzi bylo opét vyzkouseno
mnoho ruznych kombinaci parametri, pricemz nejlépe vysly hodnoty v ta-
bulce . Uspésnost detekee s timto nastavenim byla 51 % podle prvniho
kritéria hodnoceni a 36.9 % podle druhého.
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Obrazek 6.5: Ukazka dat z druhé verze senzoru (Skoda Rapid)

Hodnoty nameérené obéma senzory v jednotlivych osach jsou na obrazku 6.5
Pavodni zamér vyuziti pro korelaci byl takovy, Ze by se korela¢nim algoritmem
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6. Dosazené vysledky

postupné prohnaly data v jednotlivych osach, nésledné by se porovnaly,
a pokud by alespon ve dvou osach byla detekovana pritomnost, vysledek
detekce by bylo obsazeno.
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Obrazek 6.6: Detekce s vyuzitim korelace pro jednotlivé osy (Skoda Rapid)

Protoze se prvni zptsob detekce prilis neosvédéil (celkové nizsi tspésnost,
vyssi vypocetni naroc¢nost), bylo potfeba vymyslet, jak celou tilohu zjednodusit,
aby nebylo tfeba spoustét korelac¢ni algoritmus nékolikrat.

Jednou z moznosti by bylo vzit pouze data naméfend v ose x, coz by
bylo obdobné jako v pripadé detekce u prvni verze senzoru. Druhy napad byl
vypocitat z jednotlivych slozek celkovou velikost B (tj. B = /B2 + B2 + B2).

To ma tu vyhodu, ze zména signalu pri prijezdu auta je vyraznéjsi a vzdy
jde do kladnych ¢isel, coz sice pro samotnou korelaci nehraje prilis velkou
roli, ale vyuziti v ostatnich metodéach to znacné zjednodusi.

Priklad funkce detekéniho algoritmu je na obrazku [6.7. Na vyhodnoceni
obsazenosti 1ze vidét, ze algoritmus spravné detekoval prvni ptijezd a odjezd
(sice s jistou chybou, ale ta je zpusobend i tim, ze samotnd realnd pritomnost
je spise odhadnutd, protoze tahle verze senzoru nemd zadné dalsi referencéni
mérfeni pro zjisténi obsazenosti).

Druhy prijezd detekoval také, ale odjezd uz ne. Treti prijezd tim padem ani
registrovat nemohl, protoze bral misto stale jako obsazené. Celkova tispésnost
detekce pro toto méreni je 62.5 %, resp. 46.7 %.
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6.2. Pokusy s druhym senzorem
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Obrazek 6.7: Detekce s vyuzitim korelace pro |B| (Skoda Rapid)

7 vysledku lze vidét, ze prvni verze detektoru byla vyrazné spésnéjsi
nez druhd. To je zptsobeno pravdépodobné tim, ze druhy senzor mé znac¢né
nizsi vzorkovaci frekvenci, a protoze korela¢ni algoritmus bézi jen v kratkych
casovych oknech, neméa dost hodnot pro porovnani.

Prvni pokusy s neuronovymi sitémi dopadly o néco nadéjnéji, nez detekce
s vyuzitim vzajemné korelace. Pro detekéni algoritmus byla vytvorena jedno-
duchd neuronové sit s dvéma vstupy (|Bgsi| a |Bsa|), jednou skrytou vrstvou
s dvéma neurony a jednim vystupem (volno = 0, obsazeno = 1).
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Obrazek 6.8: Detekce s vyuzitim neuronové sité (Skoda Octavia)

Celkem bylo provedeno jedenact méreni - Sest s Octavii a pét s Rapidem.
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6. Dosazené vysledky

Z toho bylo Sest méfeni (tfi za kazdé auto) pouzito na uceni sité a jeji
funkénost se pak testovala na vsSech jedenécti méreni. Vysledky detekce se
ukladaly do textovych soubori, které se ddle v Matlabu porovnavaly s realnou
obsazenosti.

[B|
—_ 40 [ T T T T T T T T ]
E S1
° S2
820t .
[)
©
€
0 Il Il 1 1 1 Il Il Il
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
¢as [s]
] Vyhodnoceni obsazenosti parkovaciho mista
T T T T T T T T
reélna
odhadovana
0.5 4
0 Il Il 1 1 1 Il Il Il
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Gas [s]

Obrazek 6.9: Detekce s vyuzitim neuronové sité (Skoda Rapid)

Piiklady detekce jsou na obrazcich a[6.9. V prvnim piikladu je to
pét piijezdil a odjezdil, aniz by byl vypnuty motor. V druhém ptipadé lze
pred odjezdem vidét Spicku, kdyz se motor startoval.

Presnost detekce se opét zkoumala dvéma zpusoby. Celkova presnost po vy-
hodnoceni vsech méteni byla priblizné 94 %, respektive 84.2 %. Jde o odchylky
maximalné v ramci sekund, tedy pro realné vyuziti by neuronové sité mohly
mit velky potencidl.

. 6.3 Konecna verze senzoru

Ptvodni zamér byl instalovat nékolik kusii téchto senzorti na parkovisté
FEL CVUT v Praze. Bohuzel kvili situaci kolem pandemie COVID-19 toto
nebylo mozné. Vsechna méreni s posledni verzi senzoru tedy opét probéhla
v domécich podminkéach.

Pro méreni s timto senzorem se mi povedlo sehnat vice modelti automobili,

konkrétné Skoda Octavia, VW Tiguan, Honda CR-V a Opel Meriva.

B 6.3.1 Zpracovani referenéniho méreni ultrazvukem

Na boku krabicky s detektorem je umistén ultrazvukovy senzor vzdalenosti.
Ten slouzi jako reference pro zjisténi realné pritomnosti vozidla na parkovacim
misteé.

Vystupem ultrazvuku je vzdélenost automobilu od senzoru (v centimetrech).
Jako hranici pro rozhodovani o pfitomnosti beru 3 m, tedy pokud je vzdélenost
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6.3. Konecna verze senzoru

nameérend ultrazvukem mensi nez 300 cm, tak je obsazeno (log. 1), jinak volno
(log. 0).

Na hornim grafu obrazku je vidét, ze ultrazvuk ne vzdy méii dobre.
Jak je vidét na tomto prikladu, v nékterych pripadech preskakovala vystupni
vzdalenost na nizs$i hodnoty, prestoze pred ultrazvukem zadnéa prekézka
nebyla.

Tento problém je resen v kédu tak, Ze se projde cely ¢asovy tisek mérent,
a odstrani se z néj zmény, které trvaly kratsi dobu nez nékolik sekund.
Na spodnim grafu je vidét zobrazeni vysledné obsazenosti.
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Obrazek 6.10: Referenéni méreni ultrazvukem

B 6.3.2 Vzijemna korelace

Pri detekei s vyuzitim korelace se postupovalo obdobné jako v pripadé pred-
chozi verze senzoru. Data z méreni byla nejprve upravena a pro kazdy ze tii
senzori byla vypoctena velikost B. Tyto hodnoty se pak ulozily pro pozdéjsi
pouziti v ostatnich metodach detekce.

Pro samotnou korelaci se opét vyuzilo signédlu |Bgi| a |Bgz|. Vyzkouseno
bylo opét nékolik kombinaci nastaveni, nejlépe dopadla detekce s parametry
v tabulce Uspésnost testovani metody na vSech méfeni byla 73.6 %
podle prvniho kritéria hodnoceni a 72.4 % podle druhého.

délka ¢asového okna | 100 vzorku (cca 0.7 s)
velikost kroku 30 vzorku (0.2 s)

Tabulka 6.3: Parametry korelacniho algoritmu - kone¢né verze detektoru

Na obréazku jsou zobrazeny hodnoty ziskané ze senzorii pred Upravami
pro dalsi pouziti. Na obrazku jsou to pak stejnd data, ale jiz upravena
pro potreby detekénich algoritmai.
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Obrazek 6.11: Data pfijata ze senzoru (Opel Meriva)
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Obrazek 6.12: Data upravend pro pouziti v detekénich algoritmech (Opel Meriva)
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6.3. Konecna verze senzoru

Na obrazcich a jsou vyobrazeny vysledky detekce pro dvé rizna

méreni.
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Obrazek 6.13: Ukazka detekce s vyuzitim vzdjemné korelace (Opel Meriva)
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Obrazek 6.14: Ukazka detekce s vyuzitim vzdjemné korelace (VW Tiguan)

B 6.3.3 Neuronové sité

Vysledky detekce s vyuzitim neuronové sité dopadly vcelku uspokojivé. Pro osm-
ndct méfeni byla tspésnost detekce 97.2 %, respektive 96.5 %. Pritom stacilo
sit naucit nékolika méfenimi se Skodou Octavia, a presto byla schopné s vy-
sokou presnosti detekovat i ostatni typy automobilu.
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Obrazek 6.15: Ukédzka detekce s vyuzitim neuronové sité (Opel Meriva)
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Obrazek 6.16: Ukazka detekce s vyuzitim neuronové sité (Honda CR-V)

Jak jiz bylo feceno, neuronova sit mé pro aplikaci v detektoru velky poten-
cidl. Otazkou ale je, jak by si poradila s auty s malou signaturou v magnetickém
poli.

Problém je v tom, ze senzory registruji i zménu zpiisobenou autem stojicim
vedle a sit naucend na mald auta (respektive auta, jejichz vliv na magnetické
pole je mensi, coz nemusi primo souviset s jejich velikosti), by pak mohla dojit
k falesné pozitivnimu vysledku v pripadé piijezdu automobilu na vedlejsi
misto.

Vice o této problematice bude zminéno dale v této praci.
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Obrazek 6.17: Ukdzka detekce s vyuzitim neuronové sité (VW Tiguan)

B 6.3.4 Nejblizsi soused

Také tato metoda dosdhla dobré tispésnosti 97.4 %, respektive 94.9 %. Priklad
detekce je na obrazku [6.18

B
10 T T T T T T
= A S1
= sﬂuv\l ";\/\ s2
(0]
5 S3
g sf A
o)
g \
0 —tl 1 1 1 1 1 \ e
0 20 40 60 80 100 120 140
¢as [s]
. Vyhodnoceni obsazenosti parkovaciho mista
T T T T T 1T
realna
odhadovana
0.5 b
0 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140

Cas [s]

Obrazek 6.18: Ukazka detekce s vyuzitim metody nejblizstho souseda (Opel
Meriva)

Nicméné, pri implementaci a testovani tohoto zptisobu detekce se ukazalo, ze
je prilis ¢asové i pamétove narocny, nez aby se dal rozumné pouzit pro aplikaci
detektoru.
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6. Dosazené vysledky

B 6.3.5 Linearni regrese a klasifikace

Jesté o néco lepsich vysledkii nez predchozi metody dosdhla detekce s vyuzitim
linearni regrese. Pro stejnd data jako u predchozich pokusu to bylo 97.6 %,
respektive 96.9 %.
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Obrazek 6.19: Ukazka linedrni klasifikace (Opel Meriva)
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Obrazek 6.20: Ukézka linedrni klasifikace (Honda CR-V)

B 6.4 Detekce s vyuzitim gradientu magnetického
pole

Protoze je senzor umistén v zemském magnetickém poli, miize i nepatrna
zména jeho polohy zpusobit, ze se zméni offset senzoru. To se da TeSit jen
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6.4. Detekce s vyuzitim gradientu magnetického pole

pravidelnou kalibraci, coz by v pripadé této aplikace mohlo byt zna¢né obtizné.
Proto se pro detekéni algoritmy pocitalo s vyuzitim gradientu (viz [1]).

Gradienty
T T T T T
E 60 G12|
= G23
=401 G13 | 1
c
2
£ ol A i A
— 2 ‘ |
= 0 ) S | b _)“ | - B
0 50 100 150 200 250 300
Cas [s]
. Vyhodnoceni obsazenosti parkovaciho mista
T T T T T
redlna
odhadovana
0.5 4
0 1 I 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

¢as [s]

Obrazek 6.21: Neuronova sit (Skoda Octavia)

Uspésnost neuronové sité byla v tomto pifpadé 98.5 %, respektive 98 %,
coz je lepsi vysledek nez u pokust s puvodnimi daty.
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Obrazek 6.22: Neuronova sit (Opel Meriva)

Na obrazku je zobrazen priklad ispésné detekce. Na obrazku pak
lze vidét pripad méreni, kdy gradienty nevysly pravé dobre, coz nasledné
negativné ovlivnilo i rozhodnut{ detekéniho algoritmu.

Na obrézcich a jsou vysledky linedrni klasifikace pro gradienty.
Tato metoda si tentokrat vedla o néco malo hiife nez neuronova sit, dosdhla
presnosti 98.4 %, resp. 97.8 %.
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Obrazek 6.23: Linearni klasifikace (VW Tiguan)
Gradienty
T T T T T "'\ T
E40 G12|
K e, B e G23
= G13
& 20 .
2
&
D L
0 [N I L=—] I I | =
0 50 100 150 200 250 300 350
Cas [s]
; Vyhodnoceni obsazenosti parkovaciho mista
T T T T T I T
redlna
odhadovana
0.5F 4
0 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350

¢as [s]

Obrazek 6.24: Linedrni klasifikace (Honda CR-V)

Ve

B 6.5 Viiv automobilu prijizdéjiciho na vedlejsi misto

Po otestovani vsech metod jsem déle zkousela jejich odolnost viéi prijezdu
vozidla na vedlejsi parkovaci misto.

V pripadé detekce s vyuzitim korelace, algoritmus nedetekoval piijezd
na vedlejsi misto, ale protoze jeho celkova tspésnost nebyla nijak vysoka, je
otazka, nakolik je jeho pripadna odolnost vicéi tomuto jevu prikazna.

Naopak u neuronové sité se da rict, ze jeji odolnost je celkem prikazna,
pokud nedetekovala zadny vedlejsi prijezd, nebotf predchozi pokusy s ni byly
dost presné. Priklad jednoho méfeni je na obrazku [6.25
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Obrazek 6.25: Neuronova sit - vliv pifjezdu na vedlejsi parkovaci misto (Skoda
Octavia)

Dobrého vysledku také dosahla linearni klasifikace. Pri jejim pouziti algorit-

mus nedetekoval jediny falesné pozitivni piijezd. Na obrazku je zobrazeni
jednoho pokusu detekce.
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Qbrézek 6.26: [Linedrni klasifikace - vliv pfijezdu na vedlejsi parkovaci misto
(Skoda Octavia)

B 6.6 Podéiné parkovani

Na zavér jsem se rozhodla jesté otestovat, jak vybrané metody reaguji na po-
délné parkovani. K tomu tcelu jsem provedla dvé pokusna méreni. V prvnim
pripadé slo o zajeti mezi dvé jiz stojici vozidla, tedy na misto se muselo
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6. Dosazené vysledky

zajet pozpatku a pak auto srovnat. V druhém jsem simulovala situaci, kdy je
prostor kolem volny, tedy neni problém na misto zajet popredu.

Gradienty
T T T T

E 20 Grz2| |
= G23
3
= G13
S 10 -
5 ‘
g 4

ot S e ”J | =¥ 1 Vo RRFRAACTIN—~

0 20 40 60 80 100 120
Gas [s]
; Vyhodnoceni obsazenosti parkovaciho mista
T T T T T
realna
odhadovana
0.5F 1
O 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120
Cas [s]

Obrazek 6.27: Ukézka detekce s vyuzitim neuronové sité (Skoda Octavia)
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Obrazek 6.28: Ukazka detekce s vyuzitim neuronové sité (Skoda Octavia)

Na obrézcich a jsou vysledky detekce s pouzitim neuronové sité

pro oba vyse zminéné pripady. Na obrazcich a pak stejné priklady,
ale s vyuzitim linearni klasifikace.

Je vidét, ze si obé metody s podélnym parkovanim poradily vice nez
slusné, coz ukazuje, Ze pouziti detektoru by nemuselo byt omezené pouze
pro parkovisté s priénym parkovanim.
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Obrazek 6.29: Ukézka detekce s vyuzitim linedrni klasifikace (Skoda Octavia)
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Obrazek 6.30: Ukézka detekce s vyuzitim linedrni klasifikace (Skoda Octavia)

Vzajemna korelace nebyla v tomto pripadé testovana, protoze pri takovém
prijezdu nebyly signdly z jednotlivych senzort dostatecné casové posunuty.
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Kapitola 7
Zaveér

Prestoze pribéh prace byl negativné ovlivnén krizovym stavem kolem pande-
mie COVID-19, podarilo se tispésné otestovat vSechny vybrané metody, které
se zdéaly byt vhodné pro vyuziti v aplikaci detektoru.

Vysledky testti ukazaly, Ze pouziti vzajemné korelace na signaly ze dvou
AMR senzoru pro zjisténi piijezdu/odjezdu vozidla nemé prilis dobrou tspés-
feni rychlosti automobilu.

Naopak vyrazné lepsi presnost detekce ukézaly ostatni metody. V pripadé
neuronové sité to byla vysoka tspésnost detekce pro vSechny modely vozu a
pri dalsich pokusech se potvrdilo, Ze je odolnd vaci rusivym prvkum z okoli
(prijezd automobilu na vedlejsi parkovaci misto) a lze pouzit i pro instalaci
vedle automobilu.

Metoda nejblizsiho souseda dosédhla také velmi slusnych vysledki. Nicméné,
i kdyz byla trénovaci mnozina dat relativné mald (jedno méfeni), potfeboval
algoritmus na detekci hodné casu. Také paméfova narocnost algoritmu je
vysokd, coz z ni nedéld pravé vhodnou metodu pro tuto aplikaci.

Nadéjné vysledky méla také linedrni klasifikace. Presnost detekce byla vyssi
nez u ostatnich metod a zaroven se prokazala i jista odolnost vuci ruseni
zpusobeného piijezdem automobilu na vedlejsi misto. Navic vyuziti detektoru
by nebylo limitovano pouze na pricné parkovani.

Linearni klasifikace se jevi jako nejvhodnéjsi metoda pro tuto aplikaci.
Meéla sice nepatrné horsi vysledky nez neuronova sit, ale ze vSech metod je
vypocetné nejméné narocnd. Je sice potieba najit w, ale to lze udélat tieba
v Matlabu, takze pri detekci samotné staci jen vynasobit vstupni data a podle
vysledku rozhodnout o stavu.

Dalsim krokem by urc¢ité mélo byt vylepSeni méreni gradientu a otestovani
detekéniho algoritmu v redlnych podminkach na néjakém parkovisti. To mélo
byt i soucasti této prace, ale bohuzel opatieni kvili pandemii COVID-19 toto
znemoznila.
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P¥iloha A

Seznam soubori prilozenych na CD

B detection - jednotlivé algoritmy a data z méreni

kNN - skripty a data k metodé nejblizsich sousedt
linear_ classification - skripty a data pro linearni klasifikaci

= data - data (|B|) z posledni verze detektoru
s gradienty - gradienty (posledni verze detektoru)

NN - skripty a data pro neuronovou sit

= senzor2 - data (|B|) z druhé verze detektoru
= senzor3 - data (|B|) z posledni verze detektoru
= gradienty - gradienty (posledni verze detektoru)

xcorr - skripty a data pro detekci s vyuzitim vzajemné korelace

= senzorl - prvni verze detektoru
= senzor?2 - druhé verze detektoru
s senzor3 - konec¢na verze detektoru

B figures - obrazky z méreni a s vysledky detekce

8 MMC5883_ autodet - projekt v KiCadu s navrhem DPS
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P¥iloha B

DPS konecné verze detektoru

Obrazek B.1: DPS konecné verze detektoru - strana TOP
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B. DPS konecné verze detektoru
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Obrazek B.2: DPS konecné verze detektoru - strana BOTTOM
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