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Pozadavky na datové zdroje a jejich kvalitu pro zavadéni systému predikce stavu dopravy na
zakladé strojového uceni

Dedikace

Tato metodika byla vypracovana jako vystup projektu CK01000139,,Systém pro predikce vyvoje
dynamiky dopravnich proud( zaloZzené na hluboké neuronové siti“ z Programu Technologické
agentury CR programu ,,DOPRAVA 2020+“. (Koordinator: VSB — Technicka univerzita v Ostraveé;
partnefi projektu: Centrum dopravniho vyzkumu, v.v.i., VARS BRNO a.s.). Projekt byl fesen od
zacatku roku 2020 do konce roku 2023.

Komu je metodika uréena — plisobnost

Metodika se tyka Cinnosti a aktérl souvisejicich s pfipravou dat pro moznost vyuZziti neuronové
sité pro predikci vyvoje dopravniho proudu. Je tedy uréena pro spravce pozemnich komunikaci,
ktefi disponuji daty a informacemi a budou mit zajem vyuZivat tyto nastroje, dale také pro sou-
kromé subjekty, které disponuiji daty ze silni¢ni dopravy a maji zdjem na pripravé dat pro pouziti
v modelu hluboké neuronové sité.
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Pozadavky na datové zdroje a jejich kvalitu pro zavadéni systému predikce stavu dopravy na
zakladé strojového uceni

1. Uvod

Hlavnim pfedmétem projektu CK01000139 je zhotoveni systému pro predikci chovani
dopravniho proudu zaloZzené na hluboké neuronové siti. Predikce vyvoje chovani se provadi pro
razné typy komunikaci ve variantnich situacich a v riznych ¢asovych intervalech. Je zaloZzena na
dostupnych vstupech véetné obsahlé databaze historickych dat. Cast tykajici se ptipravy dat pro
mozZnost trénovani modell neuronové sité je pravé tématem této metodiky.

Vychazime z toho, Ze predikce vyvoje intenzity dopravy je nezbytnou soucasti systémua fizeni
dopravy. Tato predikce ma klicovy vyznam pro optimalizaci vyuziti sité pozemnich komunikaci,
snizovani dopravnich kongesci a zvySovani bezpecnosti na silnicich [1]. V neddvné dobé se
ukazalo, Ze metody strojového uceni, zejména modely zalozené na konvolucnich sitich,
rekurentnich neuronovych sitich a hybridnich modelech, poskytuji slibné vysledky pti predikci
dopravniho proudu.?

Metoda strojového uceni je oblast umélé inteligence, kterd se zabyva vyvojem algoritm(
a model(l, které dokazou analyzovat a interpretovat data a nasledné se naucit rozpozndvat
a predpovidat urcité vzorce a chovani. Podstatné vsak je, Ze presnost téchto model(i do znacné
miry zavisi na kvalité a dostupnosti dat pouzZitych k jejich trénovani. Stejné tomu tak je
v dopraveé.

Mezi typické ukoly strojového uceni patfi klasifikace, regrese, shlukovani, detekce anomilii,
predikce a doporucovani [10].

Vyuziti neuronovych siti pro predikci vyvoje dopravy ma nékolik vyhod. Jednou z nich je
schopnost sité zpracovavat velké mnozstvi vstupnich dat a najit v nich ¢asto i netusené vztahy
a souvislosti. Model vytvoreny neurnovou siti mapuje jednotlivé vstupni parametry zastoupené
v trénovaci sadé na odpovidajici vystupy. Model pak ma urditou formu asociativni paméti,
vysokou robustnost a toleranci k chybam. Vyhodou je schopnost adaptovat se na nové
podminky, jako jsou napfiklad zmény v dopravnich vzorech, a vytvaret presnéjsi predikce na
zakladé aktualnich dat.

Samotny model nasledné dokaZe predikovat rizné druhy dopravnich udalosti, jako jsou
zpozdéni, nehody, pretizeni, uzavirky silnic a dalsi.

1.1. Cil metodiky

V ramci projektu bylo testovano nékolik modelll zaloZzenych na rdznych technologiich od
klasifikatorl zaloZzenych na k-NN, rozhodovacich stromech a boostingu, po rozdilné typy
i kombinace neuronovych siti (dopredné, konvolucni, rekurentni a jejich kombinace). Z vysledki
testovani jsou identifikovany postupy pro upravu stavajicich, ale i nové vznikajicich datovych

! Boukerche, A., & Wang, J. (2020). Machine Learning-based traffic prediction models for Intelligent
Transportation Systems. Computer Networks, 181. https://doi.org/10.1016/j.comnet.2020.107530
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sad. Dale metodika obsahuje doporuceni tykajici se sledovani kvality dat tak, aby bylo mozné
hledat vztahy a souvislosti mezi nimi a vyuZivat je [2].

Metodika ma tyto zakladni cile:
e Popsat informacni zakladnu o procesu pripravy dat pro potieby strojového uceni.

e Poskytnout soubor obecnych pozadavkud na kvalitu dat, které bude mozné vyuZivat pro
jiné metody strojového uceni nez ty, jez byly pouzZity v ramci modelu vzniklého
v projektu.

e Prokdzat, Ze predikce a progndzy, které budou zaloZzeny na téchto datech, budou mit
ocekavanou a konzistentni duroven kvality.
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2. Obecny popis metody strojového uceni

Tato kapitola popisuje jednotlivé typy neuronovych siti a konstrukci datového modelu
zaloZzeného na vstupnich datech. Nejprve se zamérime na popis jednotlivych neuronovych siti.

Architektura neuronové sité je casto urCovana na zdkladé vlastnosti vstupnich dat
a pozadovanych vystupl, pficemz mlze zahrnovat rGzné typy vrstev (jako jsou konvolucni,
rekurentni nebo plné propojené vrstvy), které Ize kombinovat do rGznych sitovych struktur.
Nékteré z nejcastéji pouzivanych vrstev a architektur pro predikci dopravnich proudt zahrnuiji:

e PIné propojena neuronova sit

PIné propojené neuronové sité (nebo také vicevrstvé perceptronové sité) jsou v kontextu
dopravy vhodné jen pro nékteré ulohy. Vyuziti plné propojenych neuronovych siti pro predikci
dopravy mUze byt ucinné v pripadech, kdy je k dispozici dostatek trénovacich dat a kdy jsou
k dispozici jasné definované vstupy a vystupy. Napriklad plné propojené neuronové sité mohou
byt wvyuZity pro predikci prljezdovych dob na zdkladé historickych dat o dopravé,
o kalendarovych udalostech a dalsich faktorech ovliviiujicich dopravu.

Nicméng, pro slozitéjsi ulohy, jako je predikce zpozdéni v redlném case na zakladé aktualniho
provozu na silnicich, mohou byt potifeba sofistikovanéjsi neuronové sité, jako jsou rekurentni
neuronové sité (RNN) nebo konvolu¢ni neuronové sité (CNN), které jsou schopny zpracovat
sekvencni data a prostorové informace o dopravé [5].

e Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou v kontextu predikce dopravy velmi uzitecné pro
zpracovani prostorovych dat, jako jsou snimky z kamerovych systém, a také pro zpracovani
sekvenci dat, jako jsou historicka data o dopravé. Mezi konkrétni pripady uziti patfi napriklad:

o Predikce kongesce na silnicich na zakladé aktudlnich informaci o dopravé, které jsou
ziskavany pomoci kamerovych systému. Tyto informace jsou zpracovany pomoci
konvolucnich vrstev, které jsou schopny rozpoznat vzorce v obrazech a identifikovat
oblasti s vysokou hustotou provozu.

o Predikce prujezdovych dob: Konvoluéni neuronové sité mohou byt vyuzity pro predikci
prijezdovych dob na zadkladé kombinace historickych dat a aktualnich informaci
o dopravé z dopravnich detektor(d a senzor(. Tyto informace jsou zpracovany pomoci
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konvolucnich a rekurentnich vrstev, které jsou schopny zpracovat sekvenéni data
a prostorové informace o dopravé.

VyuZziti konvolucnich neuronovych siti v kontextu predikce dopravy umoznuje presné a rychlé
zpracovani velkého mnozstvi dat a poskytuje cenné informace pro optimalizaci dopravniho
systému a zlepseni plynulosti a bezpecnosti provozu na silnicich [6].

e Rekurentni neuronova sit

Rekurentni neuronové sité (dale jen RNN) jsou velmi uzitecné pro predikci dopravy, protoze jsou
schopny zpracovavat sekvencni data a pamatovat si informace z predchozich krokd. V kontextu
predikce dopravy mohou byt rekurentni neuronové sité vyuzity pro nékolik ukoll, jako je
predikce prujezdovych dob, predikce hustoty provozu a identifikace anomadlii v chovani dopravy

[7].

Jeden z nejcastéjsich zpUsobu, jak pouZit rekurentni neuronové sité pro predikci dopravy, je
vyuziti Long Short-Term Memory (dale jen LSTM) siti. LSTM sité jsou specidlnim typem
rekurentni neuronové sité, kterd umoznuje zpracovani dlouhodobych zavislosti v sekvencich dat
a umoznuje lépe pracovat s riznymi ¢asovymi prodlevami.

Model pro predikci vyvoje dynamiky dopravnich proudd zaloZzenyna hluboké neuronové siti
muzZe byt naimplementovan v jazyce Python a vyuzivda mj. framework( Tensorflow, numpy,
pandas, dataframe, atd. Vysledny model kombinuje rGzné typy uvedenych vrstev do formy
hluboké neuronové sité [8].

2.1. Doplnujici informace

Jak jiz bylo zminéno, predikce stavu dopravy pomoci strojového uceni spocivad v konstrukci
datového modelu zaloZzeného na vstupnich datech, ktery je vytvoren s ohledem na rlzné
faktory. Faktory je nezbytné fesit zejména proto, Ze predstavuji relativné nezavislé jevy, které
ovliviuji plynulost dopravniho proudu. Nyni je vhodné obecné nastinit, jak je mozZné tyto faktory
aproximovat vybérem vhodnych ukazatell z dostupnych dopravnich dat. Ukazatelem se rozumi
jedna mérena nebo klasifikovana velicina. Aby byl ukazatel pro predikéni model pouzitelny
jakoZto vstupni faktor, musim mit vhodnou parametrizaci datové véty. Datova véta kazdého
ukazatele musi pro potieby zpracovani spolec¢né jinymi ukazateli vramci datového modelu
strojového uceni obsahovat vhodny a navzajem kompatibilni casovy a prostorovy popis kazdého
zdznamu.

Vzhledem k tomu, Ze dopravni data vnikaji pomoci riznych technologii a technik, jsou dodavana
raznymi vyrobci, fidi se rdznymi standardy ¢i jinou doménové specifickou praxi, je vhodné dbat
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na to, aby dopravni data bylo mozné v podobé ukazatell v metodicky standardizované strukture
parametr( pouzit i napfi¢ technologiemi a technikami pofizeni i jejich vyhodnocovdni.

Ze zkuSenosti ziskanych pfi pilotnim provozu vzniklého modelu jsou navriena metodicka
pravidla, ktera se tykaji nasledujicich ¢asti:

e Sbér dat - rozmanitost dat

e Priprava dat - ¢isténi a predzpracovdni

e Extrakce pfiznakd - transformace dat na formdt, ktery neuronovd sit mizZe lépe
zpracovat pro pripad predikce dopravniho proudu

Jednotlivé ¢asti jsou v kapitolach metodiky dale popsany podrobnéji.

3. Sbér dat

Tato kapitola nejprve uvadi strukturované vycet jednotlivych kategorii dopravnich dat, které
v ptipadé dostupnosti je mozné vybrat a nasledné pfipravit pro vstup do modelu neuronové
sité. V dalSich podkapitolach se metodika vénuje popisu charakteristik jednotlivych datovych
sad s ohledem na dané téma a popisu jejich zpracovani, ktery je potfeba provést pred vstupem
do modelu. Pro budouci pfipravu datovych sad a definovani pozadavk( na jejich kvalitu se jedna
o podstatné doporuceni, které vychazi z provedenych analyz soucasnych dostupnych databazi.
Na zdkladé tohoto zkoumani je nutno vybrat referencni vzorek datovych sad, ktery je vhodny
pro cviceni vzniklého modelu neuronové sité. Tento vzorek je vybran také sohledem na
predpoklad, Ze se stane v budoucnu referenénim vzorkem pro dalsi budouci modely neuronové
sité.

3.1. Kategorie dat

Dopravni data Ize délit na staticka, ktera se jednou za urcity ¢asovy Usek aktualizuji a dynamicka
data, ktera se aktualizuji vFadech milisekund. V nasledujicim seznamu jsou tato data
usporadana do uvedenych kategorii. Toto usporadani vychazi z TP 172 (v dobé vzniku metodiky
se jednd o navrh znéni z roku 2023)

10
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Pozemni komunikace — Useky silni¢ni sité a jejich fyzické vlastnosti

o Useky silniéni sité a jejich fyzické vlastnosti — informace obsahuje Udaje
o identifikaci (nazeyv, Cislo), pribéhu (geometrii, véetné stoupani a klesani), Sitce,
poctu jizdnich pruhd, sklonu a typ povrchu pozemni komunikace.

o Klasifikace pozemnich komunikaci;

o Objekty na pozemni komunikaci;

o Kfizovatky;
Pozemni komunikace — Soucasti, prislusenstvi a vybaveni

o Poloha a dalsi udaje o silni¢nich meteostanicich;

o Poloha a dalsi udaje o dopravnich detektorech;
Stav pozemnich komunikaci

o Uzavirky pozemnich komunikaci;

o Uzavirky jizdnich pruh(;

o Prace na pozemni komunikaci;

o Docasnd opatfeni voblasti fizeni provozu (temporary traffic management
measures);

o Uzavirky mostu a tunel(;

o Nehody a mimoradné udalosti;

o Spatny stav pozemni komunikace;

o Povétrnostni podminky ovliviiujici povrch pozemni komunikace a viditelnost;

o Prekazka provozu;

o Cekaci doby;

o Nadrozmérny ndklad;

o Nebezpeény naklad;

o Sjizdnost komunikaci (zimni zpravodajstvi).
Vyuzivani pozemnich komunikaci v redlném case

o Stupen provozu (level of service);

o Rychlost provozu;

o Poloha a délka kolon vozidel;

o Cestovni Casy (travel time);
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o Cekaci doba na hrani¢nich pfechodech;

o Dostupnost volnych parkovacich mist na odpocivkach.
Ostatni informace

o Data ainformace z/do dopravnich zafizeni;

o Kalendarové udalosti.

3.2. Staticka data — Useky silni¢ni sité a jejich fyzické vlastnosti

Statickymi daty se v kontextu tohoto dokumentu rozumi data, ktera se v Case typicky neméni.
V zasadé jde o data pouZzita k popisu silni¢ni sité a také k mapovani ostatnich dat.

3.2.1. Segmenty -GN, TMC

Segmenty jsou urceny k rozdéleni sledované silnic¢ni sité/komunikace na mensi jednotky a pro
mapovani ostatnich dat na tyto ¢asti. Primarné Ize (pro potfeby predikci) pouzit systému TMC.
Jeho segmenty maiji typickou délku jednotek kilometr(, cozZ je pro potfebu predikci pfimérené.
Oproti tomu Global Network (dale jen GN) obsahuje segmenty kratsi, obvykle na jeden segment
TMC pripadaji nizsi desitky GN segmentd. Nicméné v ramci Global Network Ize k segmentim
dohledat z naseho pohledu uzite¢né Udaje, vyuzili jsme proto, Ze je zndmo presné mapovani
TMC -> GN a pro segmenty TMC jsme sestavili dalsi data.

3.2.2. Pocty jizdnich pruht
Pocet jizdnich pruhd, respektive zména poctu pruhl v podélném pribéhu komunikace je
veli¢ina, ktera mlze ovlivnit dopravni proud. Pokud neni pocet pruh( v segmentu konstantni, je
vhodné uvaZovat snejmensi hodnotou. Pfidavné pruhy, vyjma stoupaciho (odbocovaci,
pfipojovaci), nemaji na kapacitu vliv.

Z dlvodu neexistence datovych podkladd bohuZel neni moiné zohlednit do¢asna omezeni
poctu a Sitky jizdnich pruhl z divodu dopravnich uzavirek, nebot aktualni Centralni evidence
uzavirek nedisponuje potfebnymi strojové Citelnymi zdznamy v potiebné kvalité. Toto omezeni
lze zpétné povaZovat za jeden znejzasadnéjSich identifikovanych datovych nedostatka.
Obdobné lze uvést také k omezenim v dlsledku dopravnich nehod. Pocet jizdnich pruh,
respektive kapacita komunikace, je v kombinaci sintenzitou dopravniho proudu (stupen
vytizeni) pochopitelné klicovym prediktorem vzniku kongesci a sniZzeni cestovni rychlosti.

3.2.3. Zatackovitost / kfivolakost

Tento Udaj se zpocatku jevil jako dalsi slibny kandidat. Segment je v ramci GN zafazen do jedné

evvs

kategorii 0-1 %. Zpusob vypoctu neni v dokumentaci GN popsan. V pfipadé zajmu Ci potfeby je
mozné spocitat konkrétni hodnotu krivolakosti (pridmérna uhlova zména v gradech na kilometr)
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dle TP 188 a pracovat s ni. S ohledem na celkové malou zatackovitost ¢i kiivolakost dalnice vsak
maji oba parametry vyznam spiSe v pfipadé predikci na komunikacich nizsich tfid.

3.2.4. Pritomnost exitu

Existence exitu s rozliSenim, zda jde o exit najezdovy ¢i sjezdovy (popf. zda segment obsahuje
oba) na daném TMC segmentu mUze byt dalSim ze vstupl do model( strojového uceni. Podklady
pro tento Udaj jsou ziskany z TMC tabulek, kde pro kazdy bod jsou dostupné ptiznaky, zda lze
v daném bodé najet ¢i sjet, a to zvlast v pozitivnim a zvlast v negativnim sméru. Smér (+/-) je
vlastnost TMC segmentu. Na zakladé téchto udaji vznikla datova sada se dvéma udaji —
najezdovy segment ano/ne a sjezdovy segment ano/ne.

3.2.5. Navrhové kapacity segmentu

Kapacita segmentu, tedy pocet vozidel, jez mize segmentem projet za urcity ¢as (hodinu), je
dllezitym udajem. Tento udaj neni dostupny v soucasnych datovych sadach. Z tohoto dlvodu
mulze byt vypocten na zakladé dokumentu TP-188 (,Technické podminky” - , Posuzovani
kapacity pozemnich komunikaci“, Ministerstvo dopravy, 08/2018). Do vypoctu vstupuji podélny
sklon, délka stoupdni a podil pomalych vozidel. Podil pomalych vozidel mlze byt uvazovan
s ohledem na jeho proménlivost v pribéhu dne stfedni hodnotou 15 %. Podélny sklon a délka
stoupani jsou uvazovany v souladu s TP 188 ndsledujicim zplisobem:

Z Global Network byl vybran primérny sklon segmentu v daném sméru. Useky se sklonem <2 %
jsou spojeny dohromady bez ohledu na redlny sklon. Pokud by byl sklon cca 2-3 %, GN segmenty
mohou byt zkombinovany (sectena délka, zprimérovan sklon) do Useku s minimalni délkou 500
m. Pokud za sebou nasledovalo vice Usekl se sklonem > 3 %, opét se stejnym zpUsobem
zkombinovaly.

Dle délky useku, jeho primérného sklonu a podilu pomalych vozidel Ize ve vySe uvedenych
tabulkach najit odhad kapacity daného useku. V tabulce Ize intrapolovat i extrapolovat, jak je
uvedeno v TP.V ramci jednoho TMC segmentu takto muizZe vzniknout vice Useku s ,, konstantnim*“

evvs

V Usecich blizko velkych mést s velkym podilem pravidelné dojizdéjicich (u Prahy po kfiZzovatku
s D3, okolo Brna mezi Kyvalkou a Rohlenkou, od Klimkovic po statni hranici) je vynasobena
kapacita koeficientem polohy 1,06.

Ziskané udaje mohou byt pouZity jako vstup do modell strojového uceni v kombinaci
s intenzitou k vypoctu stupné vytizeni.
3.3. Vyuzivani pozemnich komunikaci — Intenzity dopravy z detektort

Intenzita dopravy na segmentu je dulezity udaj pfimo ovliviujici moznost vzniku kongesce
(v kombinaci s kapacitou). Na sledovanych segmentech silni¢ni sité se nachdzi stovky detektor(
poskytujicich informace o intenzité dopravy. V Ceské republice viak ve vétsiné pfipadil nejsou
data bohuZel dostupnd online. Jsou sbirdna a zpracovavana v davkach (v rdznych ¢asovych
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agregacich), coz ponékud limituje jejich pouziti. Pokryti dopravni sité v¢. dalnic je také znacné
omezené a nesystematické, coz dale omezuje dostupnost dat, ackoliv toto omezeni lze, zejména
v pfipadé ddlnic, ¢astecné eliminovat interpolaci a vyuZitim naméfené intenzity pro cely
mezikfizovatkovy Usek.

3.3.1. Doporuceni na zpracovani dat

Data intenzit jsou aktudlné dostupnd primarné ve dvou agregacich: hodinova a pétiminutova.
Hodinova agregace je pro Ucely kratkodobych predpovédi piilis hruby Gdaj. Udaje s agregaci 5
minut jsou uchovdvany pouze po omezenou dobu, coZ limituje moZnosti pro natrénovani
modelu strojového uceni. DalsSim limitujicim faktorem je, Ze ne vSechny segmenty jsou osazeny
detektory. Zde je mozno vyuZit toho, Ze nékteré TMC segmenty na sledované siti jsou tzv.
mezilehlé, tedy se na nich nenachdazi zadny sjezd ani ndjezd. V rdmci zpracovani dat lze proto
rozsifit zdroj dat intenzit z mérenych segment(l i na po nich ndsledujici segmenty, pokud na nich
neni najezdovy segment. (Sjezdové segmenty jsou v ramci pouzitych TMC segmentl vzdy na
konci segmentu).

Samotna data intenzit obsahuji (v zavislosti na zdroji, ktery je poskytuje) zpravidla ¢asovy Udaj
zacatku a konce méfeni, id detektoru, id smycky (pruhu), kategorii vozidel, pocet vozidel, jejich
pramérnou rychlost a obsazenost. V databazi detektor( jsou dohledany jednotlivé detektory
a metadata k nim a jsou nasledné namapovany na segmenty. Intenzita je seCtena ze segmentu
a sméru. Co se tykd kategorii vozidel, s ohledem na dostupné kategorie v dalSich zdrojich dat
(viz oddil vénovany FCD datlim) jsou namapovany kategorie poskytované detektory intenzit na
dvé cilové kategorie, a to na kategorii 1. osobni a kategorii 2. nakladni vozidla. Pro jednotlivé
kategorie je nascitana intenzita.

Takto pfirazend a upravena data pak vstupuji do procesu strojového uceni.
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Komunikace: D1
Segmenti osazenych detektory: 108

0 50 100 km

VD2 - Aktudlni vypoctena rychlost dopravniho proudu (km/h)
VD3 - Aktudlni éas prijezdu definovaného TMC segmentu (s)
VD4 - Aktualni zpozdéni na definovaném segmentu (s)

VD5 - Typicka primérnd rychlost pri volném prijezdu segmentu (km/h)
VD6 - Doba volného prijezdu (s)

VD7 _1 - Lokalizace kolony na segmentu

VD7 2 - Délka kolony (m)

VD7 _3 - Vzdalenost c¢ela kolony od pocatku segmentu (m)

VD8 - Mira spolehlivosti

VD9 - Reakéni doby systému (s)

VD16 - Parametr Level of Service (LoS)

Obrazek 1: Mapa implementovanych detektort na komunikaci D1.

3.4. Vyuzivani pozemnich komunikaci — FCD data

Datova sada Floating Car Data (FCD) jsou data z flotilovych vozidel (FVS) poskytovana
Reditelstvim silnic a dalnic (RSD) a poskytuji informace o dopravé aZ s minutovou granularitou.
Data jsou modelovana na zakladé pohybu flotilovych vozidel, jejichz palubni jednotky minimalné
jednou za minutu zasilaji zadkladni Udaje o jizdé (pozice, smér, rychlost). Data jsou zpracovédna
a vypoctena pro dany TMC segment a ¢as (minutu). Vypoctena data zahrnuji napt. aktualni
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rychlost na segmentu, dobu prijezdu, pritomnost/nepfitomnost kolony apod. Konkrétni
atributy Ize vidét nize v seznamu, ktery nezahrnuje jiz zminéné, tj. lokaci a Cas.

Datova sada je uzitenym zdrojem pro dopravni vyzkum a planovani. Mdze byt pouzita k analyze
aktudlniho stavu dopravy, predpovidani budouci dopravy a identifikaci problémovych oblasti.
Datova sada muze byt také pouZita k vyvoji novych dopravnich reseni, jako jsou inteligentni
dopravni systémy (ITS).

Datova sada muzZe byt poskytnuta formou davky (archivu) dat pro celou CR a pro maximalni
dostupné obdobi. Datova sada je také dostupnd v realnim Case a je blize popsana v Narodnim
registru dopravnich informaci: https://registr.dopravniinfo.cz/cs/sources/cz-ndic_ddr-fcd/.

3.4.1. Doporuceni na zpracovani dat

Predikce Ize realizovat pomoci metriky Level-of-Service (LoS) ve formé podilu aktudlni rychlosti
na typické rychlosti pti volném prijezdu, pficemz vysledna hodnota je omezena na interval mezi
0 a 1 vcetné. Kromé okamzité hodnoty lze vyuZit také historické priméry za rGzna obdobi
mapujici typické chovani dopravy na segmentu v odlisnych ¢asovych horizontech (napf. minuly
tyden ¢i za cely minuly rok).

Datova sada FCD obsahuje i aktualni pocet osobnich a nakladnich plovoucich (flotilovych)
vozidel na segmentu, takZe je nutné srovnat tyto pocty s namérenymi intenzitami z jinych
datovych sad, aby se ovéfilo, jestli tyto ,pseudointenzity” jsou informaci s dobrou
dlvéryhodnosti modelujici skute¢né intenzity dopravy. Pokud by se to podafilo ovéfit, tak
vzhledem k dostupnosti dat FCD by se jednalo o pouZitelna data.

BohuzZel je moZné, Ze pocty flotilovych vozidel na segmentu koreluji s intenzitami dopravy
nameérenymi jinymi prostfedky pouze minimalné, ¢asto jsou navic uvadéné hodnoty zjevné

vvvvvv

3.5. NDIC udalosti

RSD poskytuje datovou sadu ,Bé&iné dopravni informace”, kterd obsahuje lokalizované
informace o nehodach, udrzbach, vyznamnych udélostech ve formé datovych vét obsahujicich
Casovou a prostorovou adresaci informace, konkrétni typ uddlosti (véetné Ciselného kddu)
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https://registr.dopravniinfo.cz/cs/sources/cz-ndic ddr-common/.

3.5.1. Doporuceni na zpracovani dat
Zakladni zpracovani spociva v kategorizaci typu udalosti za pomoci jejich Ciselnych kédi do
nékolika zakladnich skupin. Znama mnoZina moznych ¢iselnych kodl udalosti je rozdélena do
téchto vyjmenovanych skupin:

e dlouhodobé prace (napf. opravy),

kratkodobé prace (udrzba),

e meteo,
e nehody,
e ostatni.

Dale probiha namapovani udalosti na TMC segmenty za pomoci stavajici lokalizace uvedené v
samotnych datech (Cisla postizenych GlobalNetwork segment jsou pfilis podrobna a je potreba
je prevést na cilovou prostorovou identifikaci pomoci TMC segmentu).

Uddlosti je ddle potfeba agregovat na TMC segment a minutu. Vysledna projekce zjednodusuje
vstupni datovou sadu a sadu informaci pro kazdy segment a minutu ve sledovaném c¢ase na
pocet (v Case) platnych udalosti podle jednotlivych typld uvedenych ve vyctu vyse. A to tak, Ze
pro segment X a minutu M je dostupna sada 5 pfirozenych Cisel.

Tato sada je vyuzZitelna pouze pro specifické pfipady uZziti. Pro kratkodobé predikce vyvoje neni
vhodna, nebot informace se do ni propisi az ex post po vzniku dané udalosti, a tedy neni mozné
v kratkodobé predikci reagovat na zménu dopravni situace, kterou vyvolaly [3].

3.6. Meteodata

Meteorologickd data lze ziskat z vice zdrojd, pricemz je nutno rozlisit, zda jde o skutecna
(namérena) data, nebo jde o predpovédni data. Do prvni jmenované skupiny patfi data
z meteostanic a radaru, do druhé pak data predpovédniho modelu Aladin. Predpovédi jsou
z principu vydavany s predstihem, a tedy je lze obecné vyuzit pro online predikce. Co se tyka
redlnych dat, zde nyni ani u jednoho vySe zminéného zdroje neexistuje moznost jejich odbéru
v redlném case, jejich pouziti pro online predpovédi je tedy snizené. Zde vidime potencial pro
jejich vétsi vyuziti v momenteé, kdy by byla dostupna v redlném cCase. Na zakladé dostupnych dat
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se vsak vyznam meteorologickych informaci v modelech ukdzal jako velmi maly, pficemz
obdobné zavéry v osobnich diskusich potvrzovali i kolegové ze zahranici.

Obecné se jako nejperspektivnéjsi ukazalo vyuziti modelu Aladin, v prvni fadé diky dopfednému
charakteru predpovédi, a dale také diky relativné vysoké Uspésnosti predpovédi.

3.6.1. Aladin

Aladin je predpovédni model atmosferickych procest, uréeny pro kratkodobé predpovédi.
Predpoveédi jsou vydavany typicky 4x denné, v 00, 06, 12 a 18 hod. Pfedpovédi jsou vydavany
v krocich po jedné hoding, jejich platnost je pro hlavni terminy (0 a 12 hod UTC) na 54 hodin
dopredu, pro vedlejsi terminy (6 a 18 hod UTC) pak 24 hodin. Co se tyka rozliSeni, nacitana data
z modelu Aladin maji v horizontalnim sméru rozliSeni 4,7 km — mysleno vzdalenost mezi
uzlovymi body, pro které se pocitaji predpovédi. (Data pro novéjsi obdobi jsou pak dostupna
v rozliseni 1 km).

Struktura a format vstupnich soubora

Data z predpovédniho modelu Aladin jsou dodavana ve standardnim meteorologickém formatu
GRIB. V ramci souboru je uloZena definice bodl (GPS soufadnice), ke kterym jsou pak v souboru
ulozeny pfislusné hodnoty, takto jsou pokryty vSechny parametry v souboru obsazené. Prvni
soubor v datové sadé s priponou _00 obsahuje pouze omezené mnozstvi atributl a neni pro
nase Ucely vyuzitelny. Dalsi soubory v daném dni pak dodrzuji jmenné schéma:

ALAD4cross_yyyymmddhh_ss.grb, kde
e yyyymmdd je den, pro ktery byla pfedpovéd vydana
e hh je hodina vydani predpovédi: 00, 06, 12 nebo 18
e ssje step — konkrétni hodina, pro kterou predpovéd plati

3.6.2. Doporuceni na zpracovani dat

Pro potreby vyuziti v predikénim ndstroji je potfeba namapovat lokace jednotlivych predpovédi
—tedy uzlové body — na TMC segmenty silni¢ni sité. VSechny dodavané soubory obsahuji stejné
uzlové body (napfriklad krok 4,7 km). Je moZno vyhotovit pomocnou datovou sadu sestavajici
z polygon( okolo uzlovych bodl a pomoci namapovani atributd (id TMC segmentu) na polygon
identifikovany sourfadnicemi vytvorit pomocny soubor s mapovanim TMC segment — uzlovy bod.
Toto mapovani je pak pouZito pfi nacteni konkrétnich udaj z datové sady Aladin pro zajmové
segmenty.

3.6.3. Snimky z meteoradaru

Radarova data poskytovand CHMU jsou obrazova data z meteostanic, zobrazujici hodnotu
odrazivosti zachycenou radarem, jez je mozno namapovat na hustotu srazek. Dostupnd data
jsou poskytovana v ¢asovém rozliSeni po 5 minutach, referencovaném v UTC casu.
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Struktura a format vstupnich soubort

Ke kazdému ¢asovému intervalu je vygenerovany jeden png (obrazovy) soubor s rozliSenim
810x610 pixell (pfiklad radarovych dat viz obrazek 1). Soubor obsahuje oblast s obrysovou
mapou CR, dale pak histogramy hodnot na x a y soufadnici, datum a éas méteni, a doplfujici
informace (copyright). Data jsou v obrazku zakdédovand pomoci barevné stupnice, kdy barva
obrazového bodu v daném misté obrazku (uvnitf mapy) odpovida urcité intenzité srazek, resp.
jeho rozsahu, viz obrazek 2. Pro Ucely mapovani téchto informaci na TMC segmenty komunikace
je tfeba vytvofrit vztah mezi body obrazku a souradnicemi, a to v odpovidajicim kartografickém
zobrazeni (souradnicovém systému). Kazdy pixel radarovych dat pak odpovida c¢tverci plochy
mapy, ktery mulzZe obsahovatjeden Cdivice segmentl zajmovych komunikaci. Vystupem
zpracovani kazdého radarového obrazku pro dany cas je pak seznam TMC segment( a Ciselné
hodnoty radarovych udaju, ziskanych prepoétem barevné hodnoty pixelu na hodnotu ¢iselnou.
Radarovy snimek hustoty srazek (resp. odrazivosti).

3.6.4. Doporuceni na zpracovani dat

Pro Gcely importu je tfeba namapovat jednotlivé pixely obrazku na tzemi CR a identifikovat, na
kterych pixelech se nachazi informace o srazkach pro sledované segmenty sité. Metodou
georeferencovani, kdy je vyuZito obrysové mapy na radarovych snimcich, je vytvoren
modifikovany obrazek a uréeny kontrolni body. Ndsledné je vytvofen pomocny obrazek, kde je
v RGB hodnoté barvy zakédovana souradnice kazdého pixelu a na tento obrdazek je aplikovdna
transformace se stejnymi kontrolnimi body, jako v pfipadé plivodniho radarového snimku.
Poslednim krokem pak je poloZzeni mapy se segmenty sité pres popsané vrstvy a mapovanim
atributl jsou zjistény RGB hodnoty v misté jednotlivych segmentl; z nich pak jsou zpétné
dekddovany souradnice pixell odpovidajici jednotlivym segmentim.

Vsechny radarové snimky maji stejnou podobu (velikost/rozliseni), takZe tyto Udaje lze vyuZzit
opakované pfi nacteni vSech zpracovavanych radarovych snimka.

3.6.5. Dataz meteostanic

Meteostanice instalované na silni¢ni siti (SMS) poskytuji v pravidelnych intervalech realna
meteorologickd data, jako je vlhkost vzduchu, typ a intenzita srazek, rosny bod, viditelnost, smér
a rychlost vétru a dalsi. Vybavenost jednotlivych stanic konkrétnimi senzory se navzajem lisi,
stejné jako interval poskytovani (zaznamendvani) hodnot — typicky se jedna o interval 8 5 minut.

Struktura a format vstupnich soubort

Data z meteostanic je doddna v souborech s oddélenymi hodnotami (csv format), jeden soubor
pro kazdou stanici (soubory jsou pojmenovany cislem meteostanice). Samotny Ciselnik
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meteostanic je k dispozici vétSinou rovnéz jako soubor s oddélenymi hodnotami, resp. Excel.
Meteostanice jsou lokalizovany pomoci GPS souradnic v EPSG:4326.

3.6.6. Doporuceni na zpracovani dat

Prvotnim krokem je namapovdni meteostanic na jednotlivé TMC segmenty silni¢ni sité, toto

7

mapovani (Cislo stanice -> segment) se nasledné pouZiva pfi nacitani dil¢ich dat ze soubort
meteodat a k jejich dalsSimu zpracovani.

Obrazek 2: Priklad ¢asti dat z meteostanic

LE

1 D4 Voznice 24,5
14 DB Nova Ves 1.0
15 D& Nova Ves 17.0
16 D8 Nowva Ves 29,0
17 D8 Nowva Ves 36,5 most
18 D8 Nova Ves 37.3
19 D8 Nova Ves 43,9
20 DO Poficany 62,5
21 D0 Poficany 62.4
22 D11 Poficany 0.0
23 D11 Poficany 3,0
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50.19024722
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50.44115556
50,44253333
50,48011111
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50.09886111
50,10905278

Longitude

14,22175
14,44362222
14,32359167
14,22996111
14,15988333

14,15035
14,08390833
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14,59342778
14.60086667
14,63856389

Stamp AiTemp DewPoint RelHum PrecipType Precipiniens PrecipSum SnowHeight Visibilty 'WindSpeed 'WindDir WindSpeedias WindDirMax Rai
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1. 9. 2019 0:26:00 2B 145 &3c o o ¢ 2000 16 174 27 223 -

1. 9. 2019 0:32:00 75 145 (¥ o o 0 2000 1.6 182 28 734 -

1. 9, 2019 0:38:00 ne 145 (1] o o 0 2000 18 171 33 23-

1. 9. 2019 0:44:00 214 14,5 [~ [V [¥ o 2000 2 172 38 226

T n AR R~ A a raE P ~ i = = oo ao nas

Elevation Road Stationing ShortName

377 D4
287 D8
175 D8
226 D8
167 D8
167 D&
207 D8
241 DO
241 DO

237 D11
268 D11

Obrazek 3: Ciselnik meteostanic véetné informace o poloze
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4. Priprava dat pro strojové uceni

Tato kapitola stru¢né predstavuje proces pfipravy dat, ktery vychazi z postupd v rdmci uéeni
neuronové sité. Pro ziskani prehledu jsou uZivateli metodiky nejprve predstaveny nékteré
dllezité softwarové nastroje pro spravu a analyzu dopravnich dat. V dalSich podkapitolach jsou
popsdny Upravy dat, vyuZitelné pro jednotlivé datové sady a mohou se stat predlohou pro
postup pfipravy v budoucnu.

4.1. Nastroje a techniky

Tato podkapitola poskytuje kompaktni prfehled zdkladnich softwarovych nastrojd a metod
urcenych pro spravu a analyzu dopravnich dat. Specificky se tato podkapitola zaméfuje na
populdrni skriptovaci a analyticky software, systémy pro spravu databazi, bézné znackovaci
jazyky a nastroje pro zpracovani textovych a webovych dat. V této ¢asti je kladen zvlastni dliraz

vvvvvv

propojitelné a obecné nejvice dostupné moznosti pro praci s alternativnimi dopravnimi daty.

4.1.1. Software pro skriptovani a statistickou analyzu

V oblasti programovacich a skriptovacich jazykd a analytickych nastrojd je dostupnd rozsahla
Skala moznosti. Vybér optimalni alternativy pro konkrétni aplikaci zavisi na mnoha faktorech,
véetné uUrovné odbornosti vyvojového tymu nebo jednotlivce, poméru mezi ¢asem vyvoje
a provadéni a rozsahu funkci, které jsou aktudlné nabizeny analytickymi knihovnami. V ramci
této sekce jsou uvedeny nékteré oblibené moznosti pro zpracovani dat a provadéni statistickych
analyz, s dlirazem na ndéstroje, jejichZ zdrojovy kdd je otevieny.

A. Python

Python je popularni objektové orientovany interpretovany skriptovaci jazyk, ktery se Siroce
uplatiiuje ve statistickych vypoctech, strojovém uceni, vyvoji webovych stranek a dalSich
aplikacich. Python byl navrZen tak, aby usnadnoval rychly vyvoj a lidsky Citelny kod. Je dynamicky
typovany, relativné snadno se uci a je velmi flexibilni. Python je otevieny a bezplatny (i pro
komercni aplikace) a prostiednictvim balicka tretich stran podporuje Sirokou Skalu nastrojl pro
zpracovani, analyzu a vizualizaci dat. Ve srovnani s jazykem R je Python spiSe jazykem pro
vseobecné pouziti a mize byt vhodnéjsi, pokud se vykon stava problémem nebo pokud je tfeba
kdéd pro zpracovani/analyzu dat integrovat do vétsiho softwarového ramce. Mezi oblibené
balicky pro analyzu dat a statistiku patfi Pandas, Scikit-learn, Statsmodels a SciPy.

B. R
R je interpretovany jazyk s otevienym zdrojovym kdédem, ktery se zaméruje na statistickou
analyzu a vizualizaci. Je Siroce pouZivan pti dolovani dat (data mining), statistice a obecnych
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Ulohach analyzy a vizualizace dat a vétSina jeho zakladnich funkci a balick(l tfetich stran je
vyvinuta statistickou komunitou. Jazyk R byl pdvodné vyvinut pro analyzu dat a statistické
modelovani a je podporovan velkou a aktivni komunitou vyvojarid. Ve srovnani s jazykem Python
nabizi R vétsi rozsah funkci, pokud jde o nové statistické metody a nastroje pro analyzu
specifické pro danou oblast a vizualizaci dat. Python je vsak flexibilnéjsi a schopnéjsi pro
programovani pro obecné ucely. Mezi oblibené bali¢ky R pro obecnou analyzu dat patti dplyr,
stats, forecast a ggplot2. (zdroj: https://dplyr.tidyverse.org/)

C. MatlLab

MatLab je komercni matematické vypocetni prostfedi a interpretovany programovaci jazyk.
Casto je srovnavan s prostiedim R kvali jeho bohatym funkcim pro numerické a statistické
vypocty, i kdyZ pro obecné programovaci ulohy je v nékterych pfipadech vhodnéjsi prostiedi
MatLab. Balicky v MatLabu jsou casto vyspélejSi a robustnéjsi nez jejich protéjsky v R, ale
software je pomérné drahy a kazdy dalsi balicek predstavuje dalsi licencni naklady. Vyhodou
komeréniho produktu je vsak lepsSi dokumentace a podpora oproti open source alternativam.
Jako univerzdlni programovaci jazyk neni MatLab tak flexibilni, interoperabilni a v nékterych
pfipadech ani tak rychly jako Python. R i Python mohou dosahovat numerického vypocetniho
vykonu srovnatelného s MatlLabem, i kdyZz ten se vyrazné liSi v zdvislosti na tom, jaké
nastroje/bali¢ky jsou pouZzity, a na schopnosti uZivatele paralelizovat a optimalizovat kdd.

4.1.2. Databazové platformy

A. MysQL
MySQL je velmi oblibeny software pro spravu relacnich databazi (RDBMS), ktery spravuje
spolecnost Oracle a ktery je k dispozici v komercni i bezplatné verzi (pod licenci General Public
License). Komunitni verze s otevienym zdrojovym kédem neobsahuje podnikové funkce, jako je
Sifrovani nebo sofistikovand sprdva vlaken, avsak poskytuje snadno pouZitelné a pomérné
vykonné freSeni pro rlzné databazové aplikace. Aktudlni verze podporuji rGzné typy
geoprostorovych dat a prostorové indexovani. Vzhledem k tomu, Ze nastaveni a pouzivani je
pomérné jednoduché, doporucuje se komunitni edice MySQL pro ty, ktefi se seznamuiji s
pouzivanim RDBMS, a obecné spiSe pro transakéni nez analytické aplikace. Pro slozitéjsi
databaze nebo databaze vyZzadujici sofistikované;jsi analytické funkce mUZe byt nutné prejit na
vykonnéjsi feseni, jako je PostgreSQL.

B. PostgreSQL
PostgreSQL patfi mezi nejvykonnéjsi dostupné oteviené relacni databdze, ackoli neni tak
popularni jako MySQL. Je Siroce vyuzivan v komercnich aplikacich. PostgreSQL podporuje
geoprostorové datové typy a indexovani pomoci rozsiteni PostGIS a nabizi vynikajici analytické
dotazovaci schopnosti ve srovnani s jinymi otevienymi alternativami (napf. MySQL). PostgreSQL
je doporucovan jako relacni databaze obecného pouziti a je vhodny zejména pro slozitéjsi
databaze nebo ty, které vyzaduji pokrocilejsi analytické funkce, prestoze je trochu sloZitéjsi na
nastaveni a pouzivani. Navic diky geoprostorovym schopnostem dostupnym v PostGIS je
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PostgreSQL povaZovan za jedno z nejlepSich feSeni relacnich databazi pro spravu a analyzu
prostorovych dat.

C. Komer¢ni systémy fizeni baze dat (DBMS)

K dispozici je fada velmi vykonnych komercénich DBMS, z nichZ nékteré poskytuji velmi uzitecné
nastroje a znacné vykonnostni vyhody oproti open source alternativam. Napftiklad Microsoft
SQL Server poskytuje vynikajici nastroje pro verzovani, sofistikovany multithreading a
samoziejmé vynikajici podporu dalSich produktli Microsoft, jako jsou cloudové sluzby Azure.
Mezi dalsi komercni mozZnosti pro podnikové prostiedi patfi Oracle RDBMS, IBM DB2 a Sybase
ASE. Obecné jsou komercni DBMS pomérné drahé a pro mnoho uzivateld nemusi poskytovat
vyznamné vyhody. Microsoft Access je levnéjsi a uzivatelsky privétivou variantou, kterd se ¢asto
pouziva v podnikovém prostredi, ale ma fadu omezeni (predevsim limit velikosti databaze 2 GB),
kvali nimZ je méné pouzitelny pro praci s velkymi soubory dat. Komeréni DBMS maji vyhodu
podpory poskytované vyrobcem, ackoli alternativy s otevienym zdrojovym kédem maji také
Casto velmi aktivni a ndpomocnou uZivatelskou zakladnu.

D. Sprava dat NoSQL

NoSQL neboli "nejen SQL" je Siroky pojem zahrnujici celou fadu databdzovych technologii.
Obecné lze fici, Zze datové systémy NoSQL jsou navrzeny tak, aby podporovaly spravu a analyzu
velmi rozsahlych dat, datovych tokd s vysokou rychlosti a/nebo dat, kterd se nevejdou do
konvencniho relatniho modelu. Velka cast soucasné generace distribuovaného softwaru
a softwaru pro zpracovani a spravu dat NoSQL je navrzena tak, aby umozriovala databazim spise
distribuovat nez Skdlovat. To znamend, Ze namisto nakupu malého poctu velmi vykonnych
serverU lze zatéz ukladani a zpracovani distribuovat na velky pocet méné vykonnych pocitacu.
Takové systémy jsou navrzeny pro redundanci a snadnou obnovu, takZze je mozné pokracovat
v normalnim provozu i pfi ztraté jednoho nebo dokonce nékolika stroju v siti.

Vyhody datového systému NoSQL se |isi podle aplikace a softwaru, ale obecné zahrnuiji rychlé
Skalovani, vysokou datovou propustnost, vestavénou redundanci a obnovu a cenové vyhody
spojené s moznosti postupného Skalovani namisto velkych pocatecnich investic do hardwaru.
Tyto systémy vSak maji fadu vlastnosti, které mohou byt v zavislosti na aplikaci vice ¢i méné
problematické. Datové systémy NoSQL napfiklad ¢asto kladou mensi ddraz na spravu dat
a ukladaji data v nestrukturované podobé nebo ve formé proménlivych schémat, coZz mize vést
k problémum s kvalitou a konzistenci.

E. Prace s webovymi daty
Oblibené datové formaty, se kterymi se setkdvame pfi praci s webovymi daty jsou XML, JSON,
HTML a text v pfirozeném jazyce. XML a JSON jsou lidsky i strojové Citelné formaty pouZivané
pro kédovani objektl. Je dulezité spravné zadani adresy URL poZadavku s poZadovanymi
parametry pro nacteni dat z kanalu RSS nebo rozhrani API a nasledného rozboru nactenych dat,
aby byla strojové cCitelnd. K nacitani dat z rozhrani API lze pouzit knihovnu requests jazyka
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Python. Data JSON lze zpracovat pomoci balicku json jazyka Python, zatimco data XML lze
analyzovat pomoci balicku BeautifulSoup jazyka Python. V pfipadech, kdy webové stranky
neposkytuji kvalitni rozhrani, Ize k ziskani zdrojového kédu HTML webové stranky a ziskani
pozadovaného obsahu z néj pouzit screen scraping. Pro screen scraping lze pouzit balicek
BeautifulSoup jazyka Python. Ziskavani relevantnich informaci ze Spatné strukturovanych
webovych stranek pomoci screen scrapingu vsak mlze byt pomérné obtizné. V takovych
pfipadech lze pouzit regularni vyrazy, které proces extrakce pozadovaného obsahu z webové
stranky usnadni.

4.2, Uplnost dat a konzistence

Uplnost dat spociva v dostupnosti viech nezbytnych datovych prvkd nutnych pro trénovani
a testovani strojového uciciho modelu. To konkrétné zahrnuje poskytovani Uplnych soubort
dopravnich a dalSich relevantnich dat, jeZ jsou urceny jako vstupy do modelu. Vystupy modelu
by mély byt pouzitelné pro rizné aplikace.

Absence nebo nedostatecnost dat muiZe vainé negativné ovlivnit presnost prognoz
a spolehlivost modeld. To ma potencidlné zavazné duasledky pro planovani a fizeni dopravy.
V pripadé, Ze chybi dllezitda data, model nemusi spravné zachytit skute¢né vzory dopravniho
chovéani. To zase mulze vést k nepresnym predpovédim dopravnich kongesci, zpozdéni,
a dokonce i k dopravnim nehodam. Vysledkem mohou byt nespravna rozhodnuti a neefektivni
strategie pro fizeni dopravy.

Konzistence dat souvisi s trvalou stabilitou dat v ¢ase. Je klicové zajistit, Ze data, kterd jsou
shromazdéna a pouzita k trénovani strojového ucictho modelu, zlstanou v priibéhu casu
stabilni. To je nezbytné pro to, aby model mohl na zakladé historickych dat poskytovat presné
progndézy. Dosahnout toho vyZzaduje zavedeni standardizovanych metod a protokol( pro sbér
dat, které zaruci, Ze shromazdéna data si udrzi svou konzistenci.

4.2.1. Shromaidovani dat z vice zdroju

Sbér dat z vice zdroj(, jako jsou dopravni detektory, dopravni kamery, systém FCD a dalsi, mGze
pomoci zajistit Uplnost dat. PouZzitim vice zdroju lze chybéjici nebo nelplné Gdaje z jednoho
zdroje nahradit jinymi zdroji [4]. To mlzZe vést k presnéjSim a spolehlivéjsim predikcim.
Nahrazujici zdroje dat by vSak mély poskytovat stejny typ dat v obdobné kvalité a pokud mozno
stejné granularité (agregaci), vopacném pripadé je zastupnost plvodniho zdroje znacné
omezena.

4.2.2. VyuZivani dat v redlném case

Data v redlném ¢ase mohou poskytnout Uplnéjsi, a hlavné aktualni obraz o dopravnim toku nez
predikce zaloZené na historickych datech. Data v redlném c¢ase mohou zachytit zmény
v dopravnim toku, jako jsou nehody, uzavirky silnic a dopravni zacpy, které mohou ovlivnit
presnost predpovédi dopravniho proudu. Proto by se méla data v realném ¢ase pouzivat vidy,
kdyZz je to moZzné. Tim vSak neni omezeno soucasné pouZiti historickych dat pro trénovani
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modelU, pfipadné i pro samotnou predikci, zejména v podobé primérnych historickych pribéh
dané veli¢iny v ptipadech, kde to dava smysl (LoS, intenzity apod.).

4.2.3. Definice rozsahu a cile sbéru dat

Prvnim krokem k zajisténi Uplnosti udajl je jasné vymezeni rozsahu a cile sbéru dat. To zahrnuje
urceni typu pozadovanych dat, zdrojl, ¢etnosti sbéru dat a konkrétnich velicin, které maji byt
méreny. Obecné plati, Ze ¢etnost a granularita dat by méla byt co nejvétsi s ohledem na
zanedbatelné naklady pro uchovavani dat v porovndni s pfinosy jejich potencialniho vyuziti.
V pripadé specifické potreby pripadu uziti je vidy mozné data agregovat, opacny postup vsak
mozny neni a zvySovani kvality a spolehlivosti modeld vyZaduje kvalitni a detailni data.

4.2.4. Zavedeni standardizovanych metod sbéru dat

Standardizované metody sbéru dat zajistuji, Zze data jsou shromazdovana konzistentnim
a systematickym zpUsobem. Tim se sniZuje riziko chyb a nesrovnalosti, které mohou vzniknout
pfi pouZiti rdznych metod sbéru dat. Standardizované metody mohou zahrnovat pouZivani
Sablon ¢i datovych formatu pro sbér dat, i jasné a specifické postupy pro zadavani dat pro osoby
provadéjici jejich sbér. Dllezitym aspektem je rovnéz jednotné nastaveni pouzivani metadat.

4.2.5. Monitorovani ¢innosti sbéru dat

Pravidelné monitorovani ¢innosti sbéru dat a jejich kvality mdzZe pomoci odhalit pfipadné chyby
nebo nesrovnalosti v uUdajich. Monitoring by mél rovnéZz zahrnovat pravidelné kontroly
formulard pro sbér dat. Souc¢asné by mélo byt zajisténo, aby systémy sbéru dat dodrzovaly
standardizované metody, a byly zajistény pravidelné ndvstévy na misté, aby se ovéfila pfesnost
shromazdovanych Gdajl. Pravidelny pasport a kontrola na misté je vidy prevenci k nechténym
technologickym vypadkdim. Casova posloupnost sbéru dat je klicovym aspektem zachovani
¢asovych rad.

5. Zakladni obsahové-strukturalni pozadavky na dostupnost dat

Ndasledujici kapitola popisuje pozadavky na pfipravu datovych sad, které jsou ndsledné
povazovany za faktory, jez pfimo ovliviiuji funkci datového modelu predikce stavu dopravy
pomoci strojového uéeni. Pro modelovani predikce stavu dopravy na silniéni siti je mozné v CR
vyuzit nékolik datovych skladd. Nejvyznamnéjsim zdrojem je Silniéni databanka RSD a regionalni
datové sklady a data dostupna pres volné pfistupné portaly [3].

Pfi tvorbé predikénich dopravnich model(, zaloZzenych na strojovém uceni je nutné splinit
nékolik poZadavkl. Obecné plati, Ze je Zadouci data uchovavat v nejjemnéjsi dostupné
granularité dané primarnim zdrojem dat. V pripadé potieby je vidy mozné data agregovat do
vétsich celkl (v casové i prostorové dimenzi), avsak opacny proces neni mozny. Hodnota dat pro
vyuziti ve vyzkumu a vyvoji v oblasti dopravy pfitom s ohledem na dramaticky rlist datovych
kapacit v poslednim desetileti vyznamné presahuje naklady na archivaci a poskytovani
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historickych dat. Nedostate¢nd dostupnost, kvalita, spolehlivost a objem historickych dat se
pritom ukazuje jako jedna z nejvétSich prekazek pfi vyvoji novych inteligentnich dopravnich
systému a vyzkumu v oblasti dopravy [9].

5.1. Pozadavky na ¢asovou granularitu dat

Data musi byt shromazdovana v pfiméreném c¢asovém ramci a s pfimérenou Cetnosti. To je
dllezité, protoZe vzorce dopravy se mohou v Case vyrazné ménit a pro presnou predpovéd
dopravniho toku je nezbytné tyto zmény zachytit.

Aby byly spInény ¢asové pozadavky, mély by zdroje dat poskytovat pravidelné shromazdované
a aktualizované informace, nejlépe v realném Case. Frekvence sbéru dat by méla byt dostatec¢né
vysoka, aby zachytila zmény dopravnich vzorc(ll, k nimZ dochazi v prlibéhu dne, tydne a roku.
Udaje by mély byt opatfeny ¢asovou zndmkou, aby bylo zfejmé, kdy byly shromazdény, a mély
by byt uloZzeny ve formatu, ktery umoznuje snadny a efektivni pristup [12].

Kromé toho by udaje mély pokryvat dostatecny ¢asovy ramec, aby bylo mozné vyvinout
prediktivni modely, které jsou dostate¢né robustni pro rGzné dopravni scéndre. Pro
zachyceni zmén v dopravnim toku mohou byt napfiklad zapotrebi idaje shromazdéné v
raznych rocnich obdobich nebo za rdznych povétrnostnich podminek. A kone¢né, ¢asové
pozadavky by mély zohlednovat také kvalitu dat, ktera se mQze v pribéhu ¢asu zhorsSovat
v dasledku rtznych faktor(, jako jsou poruchy senzor( a jinych zafizeni. Proto by mély
byt zdroje dat pribéZzné monitorovany, aby byla zajisténa jejich kvalita [11].

V pripadé ¢asové granularity, je tfeba aby pro jednotlivé datové zdroje Slo urcit:

e Elementarni casové agregacni okna (Casovy krok) — doba, pro jakou je mérenad
charakteristika agregovana, napf. 5 minut. V pfipadé stavovych veli¢in (veli¢in bez
kumulace v Case) se jednd o agregacni okna, pro néz namérend, externim modelem
stanoven3, ¢i jinym vypoctem urcena hodnota vztazena k ¢asovému oknu predstavuje
reprezentativni centralni hodnotu (napf. rychlost dopravniho proudu). V pfipadé ¢asové
kumulativnich veli¢in se pak jedna o kumulativni soucet za elementarni Casové agregacni
okno — napf. pocet vozidel za 5 minut. Rada aplikaci v ITS vé. nékterych detailnich
predikénich modelll vsak vyZaduje pro efektivni fungovani spiSe minutovou agregaci.
Proto je doporuceno vyuZivat pro uchovavani dynamickych dopravnich dat primarné
tuto. Kratsi agregacni interval také pozitivné ovliviiuje ¢asovou latenci dat, zejména téch
poskytovanych v redlném case — aktualni stav veli¢iny mUze byt aktualizovan v kratsich
¢asovych intervalech a |épe tak reflektovat skutecnost.

o Casova latence dat ¢i ¢asovy predstih — ¢asova dostupnost datovych sad ve srovnani
s idealni casovou dostupnosti dat v redlném ¢ase — doba dostupnosti datovych zaznam(
na vstupu pro zpracovani v systému predikce dopravy od okamziku jejich vytvoreni
systémem vytvarejicim tyto datové zdznamy. Napf. v pfipadé detektoru, které nejsou
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pfipojeny on-line, je technicka latence dana mezi okamzikem vzniku dat na detektoru a
dobou, kdy jsou data ze servisniho vozidla, které data manudlné stahlo preddna do
systému zpracovani—v praxi se mlze jednat az o obdobi nékolika mésica. | v pripadé dat
dostupnych v redlnim ¢ase vsak dochazi ke zpozdéni daném zpracovanim a vyménou dat
a zejména délkou agregacniho intervalu. Data z predpovédi maji naopak ¢asové urceni
dat v predstihu proti redlnému casu.

o Casové uréeni dat — casovy okamzik, pro néj? jsou data uréena ¢&i povaiovéna za
reprezentativni. Napf. v pfipadé predpovédi pocasi je tfeba védét, zda se jedna
o predpovéd stavu na hodinu dopfedu ¢ na 24 hodin dopiedu. Casové uréeni dat mize
byt popsano jak ¢asem (napt. + 1 h), tak rozpétim casu (intervalem +1 h az +2 h) od
okamziku vzniku dat.

e Casovy rozsah dostupnych historickych dat — v ramci trénovani modelu je pro urychleni
vybudovani neuronové sité vhodné zacit pracovat s vétSim balikem historickych dat.
V pripadé, Ze jsou historickd data dostupna, je tfeba uvést vjakém rozsahu (napf.
relativné - rok zpét) nebo absolutné pomoci datumu. Pro dalsi vyvoj predikénich modeld,
ale i pro dalsi vyzkum a vyvoj v oblasti dopravy je nezbytné uchovavat veskera dostupna
data v datovych skladech a poskytovat je, nejlépe formou open source dat, pfipadné na
zakladé bezplatné licence vSem subjektiim za Ucelem vyzkumu a vyvoje, nebot Siroka
baze kvalitnich a dostupnych dat je nezbytna pro libovolny vyzkum.

5.2. Pozadavky na prostorovou granularitu ukazatel

Prostorové rozliSeni urcuje Uroven detailQ, které Ize v datech zachytit a analyzovat. V kontextu
predpovidani dopravnich tok(l na zakladé strojového uceni pomoci neuronovych siti znamena
vysSi prostorové rozliSeni, Ze lze ziskat podrobnéjsi informace o dopravnich podminkach, jako
jsou dopravni zacpy, nehody a uzavirky silnic, coz mlze zvysit presnost predpovédi dopravnich
tok(. Nizsi prostorové rozliSeni nemusi tyto podrobnosti zachytit, coz vede k méné presnym
predpovédim. Proto je pro Uspéch predikce dopravniho proudu na zakladé strojového uceni
zasadni vybér zdrojl dat s vhodnym prostorovym rozliSenim. V ptipadé prostorové granularity
je tfeba u vSech datovych zdrojl vstupujicich do modelu neuronové sité fesit nasledujici mozné
vlastnosti:
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5.2.1. Pozadavky k pficné granularité systému

Datovy zdroj je v rozliSeni na jizdni pruhy a soucasné je skladebny na jizdni pas (napft.
detektory umisténé na vSechny jizdni pruhy v jizdnim pésu).

Datovy zdroj je v rozliSeni na jizdni pasy — napt. primérna rychlost pocitana spolecné
pro vsechny jizdni pruhy.

Datovy zdroj nema smérové rozliSeni na jizdni pds, napr. data o aktudlni meteorologické
situaci lze vztahovat k segmentim sité bez ohledu na smér jizdy.

5.2.2. Pozadavky k podélné granularité

Datovy zdroj je bodové povahy ve vztahu k linii, napf. data z detektorl (nejsou-li
v parech Usekového méreni) jsou umisténa v bodech na liniich a pfisluseji k smérové
ur¢enému jizdnimu pruhu.

Datovy zdroj je liniové povahy, napt. data z FCD jsou prostorové ¢lenéna do podoby
liniovych segmentl prostorové a smérové uréenych dvéma sousednimi body TMC
tabulek ¢i prislusnosti ke Global Network segmentu.

Datovy zdroj je plosné povahy, napf. data ze srazkového radaru v podobé rastru ci
proménné vystupujici z modelu predpovédi pocasi v rozliSeni na ¢tverce rdzné velikosti.

5.2.3. Pozadavky ke struktufe dopravniho proudu

Datovy zdroj rozliSuje kategorie vozidel, napf. nakladni a osobni vozidla, pripadné
rozliSuje jiné kategorie vozidel (napfiklad intenzita dopravniho proudu vyjadienda v RPDI
dle Celostatniho scitani dopravy).

Datovy zdroj nerozliSuje kategorie vozidel (napf. rychlost dopravniho proudu z FCD
systému, ktery nerozliSuje kategorie vozidel).

Datovy zdroj je nezavisly na kategorizaci vozidel (napf. pocasi).
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6. Format a struktura dat

6.1. Format a struktura dat vstupnich dat

Data poskytovana rlznymi subjekty jsou dostupna zpravidla v rtzné strukture ¢i formatech.
Mohou to byt textové soubory s oddélenymi hodnotami (,,csv” soubory) - data z automatickych
sCitacl dopravy nebo meteostanic), mlze jit o obrazky (radarova data) nebo databaze. Pro dalsi
zpracovani v ramci systému pred vstupem do neuronové sité je potfeba vstupni data
predzpracovat, coz zahrnuje:

e sjednoceni jednotek rychlosti, ¢asu aj.,
e georeferencovdani v souladu s pouzitym systémem adresace,
e sjednoceni agregaci,
e doplnéni chybéjicich hodnot (aproximace).
Konkrétnéji jsou tyto ¢innosti popsany v kapitole 8.

S ohledem na vys$e uvedené neni nutné ani mozné, aby vSechna vstupni data byla ve stejném
formatu. Podstatné je, aby data byla v dostatecné kvalité a rozsahu [13].

6.2. Format a struktura dat vstupujicich do neuronové sité

Systém pocita se vstupy ve formatu numerickych poli knihovny Numpy jazyka Python. Tato pole
musi mit tabelarni format s tim, Ze systém si interné provede zménu dimenzionality a struktury
dle zvolené architektury a jejich parametru. Sloupce takto poskytnutych tabelarnich dat musi
obsahovat informace uvedené v tabulce nizZe.

Hodnoty, které jsou vtéto formé uloZeny vychazeji zformatu a obsahu dat popsanych
v predchozi podkapitole, avsak také respektuji, resp. musi respektovat zpUlsob, jakym jsou
interpretovany uvnitf algoritm( strojového uceni — v nasem pfipadé konvoluéni neuronové sité.
To vede k nutnosti surovad data predzpracovat i v pfipadé, kdy jiz splfuji format popsany
v tabulce nize.

Jako priklad si mGZeme uvést pocty osobnich automobil(i na daném segmentu a v daném case.
Ackoliv se jednd o numericky udaj, ktery muze byt prfedan v ocekavaném formatu, hodnoty,
které jsou v tomto pripadé predavany jsou omezeny az velmi vysokymi Cisly v fadu tisicl (pozn.
bavime se v teoretické roviné). Toto by vedlo k situaci, kdy dané okamziky/segmenty by mély
na rozhodovani neuronové sité vyrazné nadvazeny vliv a vystupy modelu by tak zkreslily.
Z tohoto dlvodu je tfeba provézt predzpracovani vstupnich dat, které plynou z dostupnych
datovych zdrojl tak, aby zohledrnovala interni fungovani neuronové sité. Pro nas priklad to
znamend napfiklad vyuZziti nelinearni funkce tak, aby pocet automobild byl namapovan na
rozsah <0,1>.
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Konkrétni metody vyuZité pfi tvorbé modelu ke standardizaci a normalizaci vstupnich dat jsou
uvedeny v podkapitole 6.4.

Casova zndmka Float32
String (13
ID segmentu .
znak()
FCD osobni automobily Floatl16
FCD nakladni automobily Float16
intenzita osobni automobily (smycky) Float16
intenzita nakladni automobily (smycky) Float16
NDIC nehody Floatl16
NDIC meteo Floatl6
NDIC kratkodoba udrzba Floatl16
NDIC dlouhodoba udrzba Float16
ALADIN teplota v bodé aproximujicim
Floatl6
segment
ALADIN destové srazky v bodé
S, Float16
aproximujicim segment
ALADIN snéhové srazky v bodé
N Float16
aproximujicim segment
ALADIN sila vétru — zondlni slozka — v
" N Float16
bodé aproximujicim segment
ALADIN sila vétru — medicinalni slozka —
" N Floatl6
v bodé aproximujicim segment
LoS — level of service Float16

Tabulka 1: Vstupni parametry pro neuronovou sit a format jejich interni implementace.
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6.3. Format vystupnich dat

Vystupni data jsou prezentovdna jako vektor predikovanych hodnot LoS (float16) opét ve
formatu Numpy pole.

6.4. Predzpracovani dat

Jak jiz bylo uvedeno vyse, inherentni vlastnosti algoritmi strojového uceni vedou k preferenci
dat s omezenym oborem hodnot v intervalu <-1;1>. Z tohoto dlvodu je ocekavano
predzpracovani pomoci nékteré z normalizaénich/standardiza¢nich metod. V zasadé je moiné
vyuzit kteroukoliv z dostupnych metod, které povedou k tomuto cili, nicméné v ptipadé potreby
vyuziti predtrénovaného modelu je potreba zohlednit predzpracovani.

Ty jsou:

e nelinearni aktivacni funkce pro pocty vozl (neexistuje relevantni maximalni hodnota),

e min-max normalizace pro LoS a meteorologické Udaje (existuje relevantni maximalni
hodnota),

e vyuZiti tzv. dummy nebo sparse vektorl pro kategorickd data.

7. Pozadavky na dokumentaci datovych zdroju

Datové zdroje vstupujici do systému predikce stavu dopravy musi byt dostatecné popsany
metadaty tak, aby je bylo mozné jednoznacné interpretovat s ohledem na dimenze popsané
v kapitole 5. V podkapitole je popsano, o jaké podklady se jedna.

7.1. Dokumentace prostorové slozky (geografického referencovani)

Z hlediska geografického referencovani datovych sad je tfeba zajistit jednoznacny popis dat tak,
aby je bylo mozné interpretovat vhodnym zplsobem v prostoru — zohlednit jejich vztah ke
komunikaci s ohledem na smér jizdy, udat jejich uréeni podélné a pfricné slozky polohy na
komunikaci. V pfipadé, Ze se jednd o prostorové referencovani pomoci jiného
standardizovaného ¢i obecnéji pouzivaného ¢i naopak doménové specifického zpulsobu
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referencovani, je tfeba pfiloZit k datovym saddm jako metadata i pfislusné datové sady, které
jsou soucasti takového zplsobu referencovani, mize se jednat napf. o tyto podklady:

e TMC tabulky v pfislusné verzi kompatibilni s datovymi sadami, pfipadné jejich
odvozeniny, napf. segmentace na bazi sekvenci sousednich bodd TMC tabulek.

e Scitaci segmenty — segmenty pouzivané ve scitani dopravy nebo bodovou vrstvu mist,
ve kterych bylo provadéno scitani a k nimz jsou vztazena data ze scitani dopravy (scitaci

profily).

e Mapové podklady, jejichz ID jsou pouZivany pro prostorovou identifikaci jevd, napft.
mapové podklady Global Network v pfislusné verzi kompatibilni s datovymi sadami.

e Mapové podklady typu gridu, napt. gridy pouzivané v oblasti predpovédi pocasi.

Tyto pomocné datové sady uréené k referencovani musi byt rovnéz dokumentovany tak, aby
jejich prostorova interpretace byla moZnad a jednoznacna. Musi byt zaroven zachovana
dostupnost starSich verzi referenénich systémui z dlvodu zajisténi zpétné kompatibility
a pouzitelnosti starSich datovych sad, které je vyuzivaly.

V pfipadé referencovani nezavislého na preddefinovanych setech, napf. dynamického
referencovani pomoci OpenLR ¢i dynamického referencovani pomoci Traces v pfipadé C-ITS
zprav je treba ve specifikaci zplsobu referencovani uvést zplsob referencovani napf. odkazem
na prislusnou normu.

Predikce stavu dopravy na zakladé strojového uceni je zaloZena na mnoha faktorech, které
ovliviiuji plynulost dopravniho proudu. Tyto faktory je tfeba zohlednit a sbirat data z rlznych
zdroja, aby predikéni model byl co nejucinné;jsi a presny.

8. Kontrola a validace dat

Dal$im dllezitym krokem v pfipravé dat je kontrola a validace. Jednd se o zajisténi pfesnosti
a spolehlivosti a zahrnuje to predevsim kontrolu chybéjicich udajli, odlehlych hodnot
a nesrovnalosti. Valida¢ni kontroly Ize provadét pomoci statistickych metod, nastroji pro
vizualizaci dat nebo ru¢ni kontroly.

8.1. Postup pro validaci dat

8.1.1. Ovéreni dat

Tento krok zahrnuje potvrzeni, Ze pfijatd data jsou Uplna, presna a ve spravném formatu. To lze
provést kontrolou zahlavi dat a zajisSténim, Ze hodnoty jsou v oekavaném rozsahu. Jakékoli
zjisténé nesrovnalosti by mély byt nahlaseny zdroji dat k opravé.

8.1.2. Profilovani dat

Tento krok zahrnuje analyzu dat s cilem identifikovat ptipadné chybné vzorce nebo odlehlé
hodnoty. To lze provést zkoumdanim rozloZeni hodnot dat, identifikaci chybéjicich nebo
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duplicitnich Udaju a hleddnim nesrovnalosti mezi rlliznymi soubory dat. Tento proces pomdaha
identifikovat potencidlni problémy s kvalitou dat, které mohou ovlivnit pfesnost predikéniho
modelu.

8.1.3. (isténidat

Tento krok zahrnuje opravu nebo odstranéni pfipadnych chyb, nekonzistenci nebo chybéjicich
udajl. To lze provést rucné nebo pomoci automatizovanych nastrojd, jako je software pro
¢isténi dat. Cilem je zajistit, aby data byla konzistentni a spolehliva.

8.1.4. Standardizace dat

Tento krok zahrnuje zajisténi standardizovaného formatu dat. Jedna se napfiklad o pouzivani
jednotnych mérnych jednotek nebo standardizaci formatl data a casu. To usnadnuje
porovnavani a analyzu dat z rlznych zdrojl. Je pfitom mozné spolecny zakladni standard dle
moznosti konkrétniho zdroje pfipadné rozsifit o dalsi parametry dostupné pouze pro dany typ
zdroje. Vidy je pfitom ale vhodné zachovat nezavislé zakladni standardizované parametry. NapfF.
pokud umi vSechny datové zdroje rozliSit nakladni a osobni vozidla, rozliSeni v téchto kategoriich
muze byt spole¢nym standardem, ktery obsahuji vSechny datové sady ze vsech zdroju, a pokud
néktery zdroj umi rozlisit rizné typy nakladnich vozidel, miZe datovou sadu rozsifit o dalSich
nékolik parametr(, které udavaji hodnoty navic také v rozliSeni na vice kategorii.

8.1.5. Transformace dat

Tento krok zahrnuje transformaci dat do formatu, ktery lIze snadno analyzovat algoritmy
strojového uceni. To mlze zahrnovat normalizaci dat nebo jejich pfevod na specificky typ dat,
napfiklad na ¢iselnou nebo kategorialni proménnou.

8.1.6. Integrace dat

Tento krok zahrnuje kombinaci dat z vice zdroj(i, aby se vytvofil komplexnéjsi soubor dat. To
muze pomoci doplnit chybéjici Udaje a poskytnout presnéjsi reprezentaci dopravniho toku.

9. Faktory vstupujici do modeli plynulosti dopravniho proudu
zalozenych na strojovém uceni
Pro efektivni praci pfi vytvareni modelu pro predikci stavu dopravy je potfeba zohlednit fadu
faktord. Tyto faktory jsou definovany na zakladé znalosti vice variant model(l predikce plynulosti
dopravy na bazi strojového uceni.
9.1. Faktory
Jedna se o nasledujici faktory, které mohou ovliviovat predikci plynulosti dopravniho proudu:

1. Faktor plynulosti dopravniho proudu — vytvoreny vybérem z dostupnych ukazatell
plynulosti dopravniho proudu — rychlost, doba jizdy, zpozdéni, level-of-service
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dopravniho proudu pocitany jako procento okamZité rychlosti na rychlosti volného
prajezdu.
Faktor dopravni poptavky — vytvoreny vybérem z dostupnych ukazatelll intenzity
dopravniho proudu (pocet vozidel za jednotku ¢asu).
Faktor skladby dopravniho proudu — vytvoreny vybérem z dostupnych ukazatel( skladby
dopravniho proudu.
Faktory mozného snizeni plynulosti dopravniho proudu.
i. zasahy v dusledku lidské ¢innosti planované — prace, omezeni, udrzba, ...
ii. zasahy v dasledku lidské ¢innosti neplanované — nehody a dalsi incidenty
iii. zasahy prirody — mnoistvi srazek a jejich forma (dést, snih), vitr, riziko
namrazy, snizena viditelnost, aj. (meteodata)
Faktor ¢asovych cykll s moznym vlivem na dopravu — kalendare zohlednujici den tydne
(po, Ut, ..., ne), mésic, statni svatky a dny sousedici se statnimi svatky, dny prazdnin (pro
zakladni a stfedni Skoly), dny vyuky vysokych skol.
Faktor statickych charakteristik analytickych segmentt silni¢ni sité — sklon, kfivolakost,
nadmorskd vyska, alternativni trasy, pocet a Sitka jizdnich pruhd, ¢i dalSich, které
ovliviiuji kapacitu pozemni komunikace.

Vramci této metodiky jsou uvazovany jen kratkodobé predikce plynulosti dopravy pomoci

sekvenci stavll plynulosti podminéné predchozimi stavy a statickymi veli¢inami. Dlouhodobé

predikce vyvoje dopravy nejsou uvaZzovany. Globalni faktory vedouci ke zménam mobility

a mobilniho chovani jako napf. cenové Soky paliv, restrikce mobility v dasledku snahy

o zamezeni Siteni epidemie Covid19 nevstupuji do modelu predikce stavu dopravy pfimo, ale

jen zprostredkované pres vyse uvedené faktory.

9.2. SloZitost datového modelu pribéhu dopravnich toku na silnicni siti

Komplexitu datového modelu je mozné rozdélit do 6 oblasti:
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Rozsah pokryti — individualni segment ¢i profil, soubor vybranych profil(i ¢i segmentu
vybrané komunikace, cela sit komunikaci s dostate¢cnym objemem dopravy.
Zakladni prostorovy element — segment Ci profil, navzajem se ovliviujici segmenty v linii,
navzajem se ovliviujici segmenty v siti segment( v liniich.
Charakter pokryti indikuje, zda je dopravni infrastruktura v modelu vnimana jako soubor
modelovanych profil(, segmenti sefazenych do linii ¢i propojena sit segmentu.
Casova granularita.
Prostorova granularita.
o Podélna prostorova granularita sité indikuje, jak je feSena v modelu poloha jevi
Ci jejich délka na komunikaci reprezentované geografickou linii.
o Pri¢na prostorova granularita sité indikuje, zda je budovany model v rozliSeni
jizdnich pasl nebo jizdnich pruhd.
Kategorizace vozidel v dopravnim proudu indikuje, zda je dopravni proud v modelu
pojiman jako jeden celek nebo je moZné jej délit dle kategorizace vozidel. Navrhovany
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model mUZe dosahovat rlizné Urovné sloZitosti. Navrhovany model musi byt sladén
s tim, jaké urovné komplexity podporuji jednotlivé faktory datového modelu.

9.2.1. Charakter pokryti (segmentovy, liniovy a sitovy model)

Nejzakladnéjsim modelem je model samostatnych segment( predstavujicich izolované kusy linif
komunikaci bez jejich vazby na jiné segmenty. Rozsifenim tohoto modelu je model segmentu
s vazbou na sousedni segmenty — segment predchazejici a segment navazujici (pfipadné i vice
urovni navaznosti). DalSi urovni je model samostatnych linii vybranych komunikaci — sekvence
segment0 v linii bez jejich vazby na jiné navazujici a krizici komunikace. Nejkomplexné&jsim
modelem je model linii propojenych do siti. Sitovy model mlZe mit hierarchickou sit
propojenych komunikaci rGzné urovné (dalnice, silnice 1. tfidy, hlavni méstské prajezdni
komunikace).

9.2.2. Casova granularita

Data musi byt shromazdovana v pfiméreném casovém ramci a s pfimérenou Cetnosti. To je
dllezité, protoZe vzorce dopravy se mohou v Case vyrazné ménit a pro presnou predpovéd
dopravniho toku je nezbytné tyto zmény zachytit. Zvolend ¢asova granularita musi odpovidat
planovanému ucelu modelu a soucasné reflektovat dostupnost dat v poZzadované granularité.

9.2.3. P¥icna prostorova granularita silnicni sité

Zakladnim modelem je model smérové rozliSenych jizdnich pasa — tj. jeden smérové rozliSeny
jizdni pas bez ohledu na pocet jizdnich pruh( v daném smeéru je reprezentovan jednou linii.

Detailnéjsim modelem (modelem pfisti generace) bude model jizdnich pruht ¢lenénych v rdmci
smérové rozliSenych jizdnich past. Ocekavat kddovani datovych sad v dlsledném rozliSeni na
jizdni pruhy standardizovanym zpUsobem se jevi v okamziku tvorby tohoto dokumentu jako
pomérné predcasné. Nicméné data z nékterych stavajicich ¢i potencidlnich zdroja jiz mohou byt
v rozliseni do jizdnich pruhd.

v

PFicna granularita do Urovné jizdnich pruh( je systémové oSetfena v ramci C-ITS norem, napf.
v pfipadé C-ITS zprdv CAM a DENM v nepovinném (,,optional®) datovém elementu LanePosition
Tento systém je tedy relativnim topologickym systémem pocitajicim jizdni pruhy z vnéjsi strany
cesty pro dany smér.

v

Zarodky moznosti uréit pficnou prostorovou granularitu jsou jiz ve starSich systémech
prostorového referencovani dopravnich udalosti, napf. ve velmi staré normé ALERT-C uréené
puvodné pro systémy na bdazi RDS-TMC, ale pouze volitelné a velmi vybérovym zpUsobem
v podobé mozZnosti volby vhodného kédu s upfesnénim do urovné jizdnich pruhl z mnoha
moznych kdédu nevyzadujicich uptfesnéni do urovné jizdnich pruhl dle uvazeni operatora
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zaddvajiciho informaci vybiranou ze standardizovaného EventListu (napf. volbou kédu ,levy
jizdni pruh uzavien®).

Rovnéz moznost vytvoreni datového modelu v rozliseni na jizdni pruhy v podobé vhodného
mapového podkladu neni zcela dofeseno a standardizovano. V naviga¢nich mapdch jsou sice
komunikace se smérové oddélenymi jizdnimi pasy odliSeny od ostatnich komunikaci (tzv. dual
carriageway), kdy kazidy jizdni pas je reprezentovan samostanou geometrii, nicméné
samostatnou geometrii nedisponuji jednotlivé jizdni pruhy tvofici jeden jizdni pas. Vicepruhové
usporadani na komunikaci je feSeno zejména pred kfizovatkou pro lepsi navigaci vozidla do
vhodnych jizdnich pruhl, mimo kfizovatku systémové na Urovni samostatné geometrie stiedové
linie jizdniho pruhu fesSeno neni. Lze ocekavat, Ze v souvislosti s dalSim rozvojem pokrocilych
asistencnich systému fidice ADAS a systému( autonomniho fizeni vozidel muze dojit k vytvoreni
a zavedeni novych digitalnich modelu silni¢ni sité v plném rozliseni na jizdni pruhy.

9.2.4. Podélna prostorova granularita silnicni sité

Prostorova granularita podélna mlze byt odvozena zejména od standard(l a zvyklosti v oblasti
lokalizace dopravnich nebo infrastrukturnich fenoménd na silni¢ni siti pfipadné muize budovat
vlastni systém segmentace &i pracovat s dynamickym modelem bez segmentace. V ramci CR se
nabizeji pro vytvoreni modelu nasledujici moznosti podélné granularity:

e Podélna granularita vyuZzivajici dostupnych segmentaci

o Scitaci segmenty — séitaci segmenty jsou pouzivany kreferencovani dat z
Celostatniho scitani dopravy. Zatimco na dalnicich maji scitaci segmenty
topologii ve struktufe zjednoho zobecnéného ndjezdu/exitu do druhého
zobecnéného najezdu/exitu, mimo ddlnice jsou segmenty spise delsi, ukonéené
jen ve vyznamnéjsich sidlech a vétsich kfizovatkach.

o TMC segmenty — TMC segmenty jsou na dalnicich zpravidla kratsi nez Useky exit-
exit, mimo dalnice nepokryvaji vSechny ktizovatky a mohou byt z hlediska délky
velmi riznorodé — od nékolika kilometrl az po nékolik stovek metri. Obecné
jsou vSak kratSi nez scitaci segmenty. Pokryvaji jen dopravné vyznamné
komunikace.

o Segmenty digitalniho vektorového modelu silni¢ni sité Global Network —
segmenty jsou vyrazné kratSi nez TMC segmenty a scitaci segmenty. Jsou
ukoncéeny tam, kde to vyZaduje topologicky a datovy model routovatelné
mapové vrstvy silniéni sité, tj. pokryvaji celou verejnou silni¢ni sit (zndmou
k datu posledni aktualizace). Nicméné tato datova sada je proprietdrni — touto
datovou sadou disponuje v sektorové licenci RSD.

e Vlastni segmentaci vytvofenou na miru systému predikce dopravy — tvlirce systému
predikce stavu dopravy muze s ohledem na vyvoj modelovacich nastroji a omezeni
dostupnych segmentaci dospét k potiebé vytvofit si vlastni systém segmentace.

e Systém bez segmentace — tvlrce systému predikce stavu dopravy mizZe s ohledem na
vyvoj modelovacich nastroji dospét k systému, ktery pracuje bez segmentace, pripadné
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s néjakym interné-analytickym systémem dynamické tvorby segmentace napt. v kroku
100 m.

e Systémy dynamického referencovani pro liniové jevy — napf. metoda OpenLR, ktera byla
vytvorena jako systém popisu dopravnich udalosti a na dopravni siti nezavisla na
mapovém podkladu konkrétniho vyrobce. V ramci tohoto systému jsou dopravni jevy
prostorové referencovany pomoci sekvenci geografickych souradnic (x,y) a sméru
lomenych car, které tyto sekvence bodl v geografickych souradnic propojuji. Tento
systém umozZniuje jak referencovani liniovych jev( vcelém jejich prGbéhu, tak
referencovani bodovych jev( véetné jejich smérovosti ve vztahu k silni¢ni siti. Systém
dynamického referencovdni pro liniové jevy tak muze byt vhodnym pirevodnim
rozhranim prostorového referencovani pro modelovaci systém bez segmentace.

e Systémy dynamického referencovani bodovych jevl v ramci C-ITS — metoda , traces” —
sekvence GPS poloh ve vhodné, normou predepsané kadenci Casoprostorovych
rozestupl mezi jednotlivymi body, kterymi se vozidlo mlze v ramci dopravni sité ze
vSech mozZnych smérl dojet do koncového bodu sekvence, jenz predstavuje misto
udalosti. Tento systém neresi liniové jevy — resi pouze lokalitu, kde se fidi¢ ¢i vozidlo
setka s dopravnim jevem, nikoliv kde pak dopravni jev po najeti do néj pomine. Systém
dynamického referencovani pro bodové jevy pomoci ,traces” tak mlze byt vhodnym
prevodnim rozhranim prostorového referencovani pro datové zdroje bodového
charakteru.

9.2.5. RozliSeni dopravnich druht a kategorii vozidel

Komplexni dopravni modely mohou zahrnovat vice dopravnich druht, které se vzajemné
ovliviiuji a interaguji jak ptimo (Zelezni¢ni prejezd, tramvajova linka, autobusova doprava), tak
nepfimo (prepravni konkurence - rozsifeni prepravnich kapacit, a naopak pretahovani
o prepravované osoby ¢i zboZi). Pro modely strojového uceni pro kratkodobou predikci
cestovnich rychlosti, je vSak vyznamnéjsi mira rozliSeni rdznych kategorii vozidel. Nékteré
modely nemusi vozidla rozliSovat viibec, avsak s ohledem na zasadné odlisSné charakteristiky a
chovéani osobnich a nakladnich vozidel se jedna o znaéné zjednoduseni, které nelze béiné
doporucdit, coz je soucasné vhodné brat v potaz pfi vytvareni novych datovych zdroji. Naopak
rozliSeni a presnost modelu je dale mozné, pfinejmensim teoreticky, dale zvySovat
podrobnéjSim ¢lenénim vozovych kategorii, avSak zde jiz v praxi ¢asto nardzime na omezeni
dana rostouci komplexitou modelu a praktické moznosti sbéru dat. Napfiklad Celostatni scitani
dopravy provadéné manualné rozliSuje az 12 kategorii vozidel, avsak jeho vysledky jsou zatizené
velkou chybou a je provddéno pouze kratkodobé po dobu nékolika hodin jednou za pét let na
vybranych mistech silni¢ni sité. Rada z téchto kategorii véak ma minimalni praktické vyuZiti —
jednak obsahuje zpravidla jen nékolik jednotek vozidel a jednak se svymi dopady a vyznamem
liSi jen minimalné od nékteré jiné kategorie. Automatické detektory a dopravni s¢itace naopak
nejsou schopny rozliSit tolik kategorii, avSak jsou schopné provadét kontinualni scitani.
V zavislosti na poZadovanych vlastnostech, presnosti, ¢i poctu s¢itanych kategorii vozidel jimi lze
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obsadit pomérné znacnou cast dopravni sité, provadét kontinudlni méreni a v kombinaci
s jinymi datovymi zdroji vytvaret také dopravni modely odhadujici intenzity na zbyvajicich
usecich dopravni sité. S ohledem na vyse uvedené, zejména praktickou vyuzitelnost pro vétsinu
aplikaci a potencialni dostupnost dat Ize zhodnotit, Ze optimalni kompromis pro kontinudlné
sCitand data je nékde mezi 4-8 kategoriemi, které jsou déleny na zakladé délky vozidel, kterd ma
pfimy vliv na hustotu dopravniho proudu.

10. Srovnani novosti postupu

a nutného hledani novych pfistupt a zplsobl jejich integrace do stdvajicich proces(l. Pfedevsim
dostupnost datovych zdroji a analytika nad daty zaznamenala v poslednim obdobi
bezprecedentni rozvoj. Nové pristupy v fizeni dopravy a poskytovani dopravnich informaci
(CAD) si tak mnohem vice nez dfive vyzaduji integrovany pfistup, kdy je nutné propojovat
informace o aktualnim stavu dopravy, predpovédi pocasi, stavu vozovky, uzavirkach pro
podporu efektivniho rozhodovani operatord dopravy a zejména pro ovliviiovani chovani fidicu.

V metodice jsou feSeny postupy pro upravu soucasnych dat tak, aby byly pfipraveny ke
komplementarité s modelovacimi nastroji. Pfedevsim se jedna o predikci vyvoje dopravy na
patefnich komunikacich, ktery by zahrnoval takovou Sifi proménnych hodnot (v€etné pocasi,
uzavirek, nehod).

11. Ekonomické aspekty

Ekonomické aspekty certifikované metodiky lze diskutovat jednak z pohledu nakladd
nezbytnych na zavedeni postupl popsanych v metodice a z pohledu ekonomickych pfinosl pro
cilové uzivatele. Z hlediska nakladl nezbytnych na zavedeni postupl popsanych v metodice je
nezbytné ziskat pristup do SW modelu, a zvladnout praci s datovymi sadami jejichz vlastnosti
jsou v metodice popsany. Zde lIze uvést, Ze jelikoZ neni u cilovych uZivatelli poZzadovano datové
sady vlastnit, je cena pfistupu pouze zlomkem nakladd.

Pripadné naklady jsou spojeny zejména se Skolenim a pfipravou odpovédného pracovnika, ktery
bude schopen pripravovat datové sady a provadét kontrolu a Ukony spojené s nimi.

Dalsim, neméné dllezitym, avSak obtizné vycislitelnym, ekonomickym efektem je mozna uspora
nejenom v oblasti internich ndklad( dopravy ale predevsim v oblasti externich nakladd dopravy
spocivajicich ve snizeni dojezdového ¢asu diky moznosti predikce dynamiky dopravniho proudu.
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12. Seznam pouzitych zkratek

Alert -C lokaéni referencni systém; rozliSujeme lokacni tabulky a ¢iselniky uddalosti formou
jednoznacénych kéda

ADAS Advanced Driver Assistance System

API Application Program Interface

BO back office

CEN European Committee for Standardisation — Evropsky vybor pro normalizaci

C-ITS Cooperative Inteligent Transport systém — kooperativni inteligentni dopravni
systémy

CNN Konvolu€ni neuronové sité

CHMU Cesky hydrometeorologicky Ustav

CR Ceska republika

DBMS Komerc¢ni systémy tizeni baze dat

FCD plovouci vozidla

FVS flotilova vozidla

GN Global Network

GPS Global Positioning System

HW hardware

121 Infrastructure-to-Infrastructure; vzajemna komunikace prvkud infrastruktury

ICT informacni a komunikacni technologie

ITS inteligentni dopravni systém

LoS Level of Service

LSTM Long Short-Term Memory

MD Ministerstvo dopravy

NDIC Narodni dopravni informacni centrumRNN rekurentni neuronova sit

RSD Reditelstvi silnic a dalnic

SMS silni¢ni meteorologické stanice

sw software

TMC Traffic Message Control
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