Politechnika
Slaska

POLITECHNIKA SLASKA
SzZKorA DOKTOROW
DYSCYPLINA NAUKOWA

INFORMATYKA TECHNICZNA I TELEKOMUNIKACJA

Rozprawa doktorska

Nowe algorytmy przetwarzania, analizy i oceny danych dla niestacjonarnych

systemOw wazenia pojazdow w ruchu

Autor: mgr inz. Tomasz Konior

Promotor: prof. dr hab. inz. Jacek Izydorczyk

Gliwice, wrzesienn 2024






Spis tresci

1.  Wprowadzenie.
1.1. Opis ogdlny .
1.2. Sformulowanie problemu badawczego.
1.3. Motywacja badawcza
1.4. Cel pracy .
1.5. Tezy badawcze .

1.6. Wyniki badan i oryginalny wklad.

1.7. Wktad dysertacji w kontekscie prac pokrewnych.

1.8. Zarys rozprawy.

2. Opis systemow WIM .

2.1. Przeglad powiazanych prac .
2.2. Wazenie pojazdéw w ruchu .

2.2.1. Budowa stacji wazenia pojazdéw w ruchu

2.2.2. Rodzaje stacji wazenia pojazdéw w ruchu.

2.3. Przykladowa aplikacja agregujaca dane

2.3.1. Integracja z rzadowymi bazami danych.

I

10

11

12

13

13

18

18

19

21

22



2.4. Wdrozenie systeméw HS-WIM-E: znaczenie i korzysci .
2.5. Rodzaje systemdéw wazenia pojazdow .
2.5.1. Wagi statyczne .
2.5.2. Wagi dynamiczne (WIM) .
2.6. Komponenty i technologie w systemach WIM.
2.7. Czujniki detekcji pojazdow .
2.7.1. Rodzaje czujnikéw w systemach WIM .
2.8. Czujniki do wazenia pojazdéw w ruchu .
2.8.1. Czujniki $wiatlowodowe
2.8.2. Czujniki pojemnosciowe .
2.8.3. Czujniki piezoelektryczne .
2.8.4. Czujniki kwarcowe
2.8.5. Czujniki tensometryczne .
2.9. Komputer wagowy
2.9.1. Czestotliwos¢ probkowania i przetwarzanie sygnatow .
2.9.2. Integracja i analiza sygnalow .
2.10. Inne zrédta danych.
2.10.1. Skaner 3D - LiDAR .
2.10.2. Kamery pogladowe i ANPR.
2.11. Sygnaly otrzymywane z stacji wazenia pojazdéw w ruchu.
2.12. Algorytmy stuzace do przetwarzania sygnatéw z czujnikow WIM
2.12.1. Metoda szczytowego napiecia .
2.12.2. Metoda powierzchni pod sygnalem.

2.12.3. Metoda re-samplingu powierzchni .

II

23

23

23

24

26

26

28

30

31

31

31

32

32

32

33

34

34

35

35

36

38

38

39



2.13. Algorytmy sluzace do przetwarzania sygnaléw z czujnikéw indukcyjnych

petlowych.

2.13.1. Algorytm prostej detekeji
2.13.2. Algorytm detekgji szczytow .
2.13.3. Algorytm filtracji sygnalu
2.13.4. Algorytm analizy czasowo-amplitudowej
2.13.5. Pulapka petli do sprawdzania predkosci pojazdu
2.14. Opis analizy sygnatow z petli indukcyjnych .
2.14.1. Pierwszy wektor cech profilu magnetycznego pojazdu .
2.14.2. Drugi wektor cech profilu magnetycznego pojazdu
2.14.3. Trzeci wektor cech profilu magnetycznego pojazdu - estymacja pred-
kosci pojazdu .
2.14.4. Czwarty wektor cech profilu magnetycznego - estymacja liczby osi
i dlugosci pojazdu
2.15. Analiza czynnikowa wektoréw cech .
2.15.1. Analiza skfadowych gléwnych (PCA) .
2.15.2. Analiza sktadowych niezaleznych (ICA) .
2.15.3. Analiza czynnikowa (FA).

2.16. Klasyfikatory, regresory oraz inne algorytmy analizy sygnaléw z petli in-

dukcyjnych .

2.16.1. Przeglad zastosowanych algorytméw .
2.17. Analiza sygnaléw z wag .

2.17.1. Prébkowanie sygnatu .

2.17.2. Definicja okna tréjkatnego .

III

39

39

. 40

. 40

. 40

. 40

. 41

. 44

53

55

58

59

59

60

60

61

61

65

66

66



2.17.3. Wygladzanie sygnatu .
2.17.4. Rozszerzenie wygladzonego sygnatu .
2.17.5. Normalizacja sygnatu .
2.17.6. Metody odczytu masy .
2.18. Ocena dokladnos$ci wazenia pojazdéw w ruchu.

2.19. Klasyfikacja pojazdéw

2.20. Srodowiska operacyjne oraz platformy sprzetowe .

2.20.1. ARK-2121
2.20.2. ARK-1123
2.20.3. Raspberry Pi Pico.
2.21. Podsumowanie czeéci teoretyczne;j.
2.21.1. Przeglad literatury .
2.21.2. Podstawy teoretyczne .
2.21.3. Zalozenia badawcze.
2.21.4. Wnioski

2.21.5. Przyszle kierunki badan .

3.  Eksperymenty i wdrozenia.

3.1. Stanowiska badawcze i wdrozeniowe .
3.1.1. Opis stanowiska badawczego 1 .
3.1.2. Stanowisko wdrozeniowe 1
3.1.3. Stanowisko badawcze 2 .

3.1.4. Stanowisko wdrozeniowe 2

IV

67

67

67

67

70

71

71

71

72

73

73

73

74

74

75

75

77

77

77

78

78

82



4.

3.2. Badania dotyczace sygnatow z petli indukcyjnych .
3.2.1. Automatyczna klasyfikacja pojazdow
3.2.2. Estymacja dlugosci pojazdu — podejscie 1.
3.2.3. Klasyfikator rozpoznajacy liczbe osi — podejscie 1
3.2.4. Klasyfikacja pojazdéw na podstawie sygnalow z petli — podejscie 1.
3.2.5. Klasyfikacja pojazdéw na podstawie sygnaléw z petli — podejscie 2 .
3.2.6. Klasyfikacja pojazdéw na podstawie sygnalow z petli — podejscie 3 .
3.2.7. Estymator predkosci pojazdu — podejscie 2 .

3.3. Badania dotyczace sygnalow z czujnikow wagowych .
3.3.1. Klasyfikacja na podstawie czujnikow wagowych - podejscie 1 .
3.3.2. Klasyfikacja na podstawie czujnikow wagowych - podejscie 2
3.3.3. Ocena wiarygodno$ci wynikéw wazenia pojazdéw w ruchu.
3.3.4. Estymacja wagi pojazdu.

3.4. Eksploracja profilu magnetycznego pojazdu

3.4.1. Klasyfikacja modelu i marki pojazdu

Podsumowanie
4.1. Zwiekszenie funkcjonalnosci stacji WIM poprzez algorytmy przetwarzania
sygnatow .

4.2. Wykorzystanie stacji WIM do celéw administracyjnych za pomocg odpo-

wiednich algorytmoéw .
4.3. Transferowalno$¢ i adaptacyjnos¢ algorytméow WIM .

4.4. Podsumowanie oryginalnego wkladu autora .

\%

82

86

86

89

89

92

95

. 100

. 102

. 102

. 104

. 105

. 118

. 123

. 123

. 135

. 135

. 136

. 136

. 136



5. Zestawy danych .

5.1. Dane z petli indukcyjnych szerokich z drogi krajowej 44.
5.1.1. Profile magnetyczne uzyskiwane na stacji .

5.2. Dane z petli indukcyjnych szerokich i waskich z uktadu akwizycji danych

AGH.

5.2.1. Profile magnetyczne uzyskiwane na stacji AGH

5.3. Dane RAW z czujnikéw wazenia pojazdéw w ruchu .

6. Narzedzia programowe i kody .

Bibliografia .

VI

. 139

. 139

. 140

. 143

. 144

. 148

. 151

. 164



Wstep

Wykorzystanie systeméw wazenia pojazdéw w ruchu (WIM ang. Weigh—in—Motion) do
celéw administracyjnych jest technicznie mozliwe, poniewaz czujniki instalowane w drogach
spelniajg bardzo wysokie standardy, a otrzymywane wyniki sg niemal identyczne z tymi,
ktére uzyskuje sie na legalizowanych systemach metrologicznych do pomiaru masy. Prace,
ktére pozostajg do wykonania w celu ostatecznego wdrozenia systemoéw wazenia pojazdow
w ruchu (WIM ang. Weigh-in-Motion) do celéw administracyjnych, dotycza gléwnie kilku
kluczowych obszaréw: odpowiedniej klasyfikacji pojazddw, udoskonalenia metod odczytu
informacji dotyczacych pojazdow na podstawie zebranych sygnatow, klasyfikacji przewozonego

tadunku oraz oceny wiarygodno$ci pomiaréw.

W niniejszej pracy autor, zaréwno samodzielnie, jak i uczestniczac w réznych grupach
badawczych, podejmowal préby rozwijania i proponowania nowych algorytméw przetwarza-
nia oraz analizy sygnalow zebranych na stacjach wazenia pojazdéw w ruchu. Opracowane
algorytmy koncentruja sie gléwnie na dwéch typach czujnikéw: czujnikach nacisku zainsta-
lowanych w nawierzchni drogi oraz petlach indukcyjnych, réwniez zainstalowanych w na-
wierzchni. Celem tych prac bylo zwigkszenie precyzji i wiarygodnosci systeméw wazenia
pojazdow w ruchu (WIM ang. Weigh-in—Motion), co jest niezbedne do ich skutecznego

zastosowania w kontekscie administracyjnym.






Podziekowania

Niniejsza praca nie powstalaby bez wsparcia i wspotpracy wielu instytucji oraz osob, ktérym

pragne wyrazic¢ serdeczne podziekowania.
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studia doktoranckie i gdzie bede bronil niniejszg prace doktorska. Szczegdlne podzigkowania
kieruje do mojego promotora, prof. dr hab. inz. Jacka Izydorczyka, ktory nieustannie wspierat
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1. Wprowadzenie

1.1. Opis ogolny

Przecigzone pojazdy poruszajace si¢ po drogach publicznych maja powazny i dlugotrwaly
wplyw na infrastrukture drogowa, w tym zaréwno na jezdnie, jak i inzynieryjne obiekty dro-
gowe, takie jak mosty i wiadukty. Badania wykazaty, ze nawet niewielkie, 10-procentowe
przekroczenie dopuszczalnych naciskow osi moze skutkowac az 45-procentowym wzrostem
efektu niszczacego nawierzchnie [17]. w zwigzku z tym skuteczna eliminacja przecigzonych
pojazddéw z ruchu drogowego staje sie kluczowym czynnikiem w ochronie istniejacej infra-
struktury, zwlaszcza w kontekscie wysokich kosztow zwigzanych z budowg i remontami drog.
Z ekonomicznego i inzynieryjnego punktu widzenia, bardziej optacalne jest zapobieganie

degradacji infrastruktury niz kosztowne odbudowy.

W Polsce, gdzie natezenie ruchu oraz masy poruszajacych si¢ pojazddéw sg znaczne, pro-
blem przecigzonych pojazdéw nabiera szczegélnego znaczenia. Analizy przeprowadzone na
podstawie danych z 12 polskich stacji wazenia pojazdéw w ruchu (WIM ang. Weigh-in-Mo-
tion) wykazaly, ze Sredni odsetek pojazdow przecigzonych na drogach o duzym natezeniu
ruchu wynosi od 14% do 23%, a te pojazdy sa odpowiedzialne za 35% do 70% uszkodzen

zmeczeniowych nawierzchni [90].

Na rys. 1.1 przedstawiono wplyw przecigzonych pojazdéw na infrastrukture drogows,
podkreslajac ich znaczacy udzial w degradacji nawierzchni. Z tych powodéw wprowadze-
nie skutecznych systeméw monitorowania i eliminacji przecigzen w transporcie drogowym
jest kluczowe dla zachowania integralnosci i wydluzenia czasu eksploatacji infrastruktury

drogowe;j.

Jednym z istotnych aspektéw poglebiajacych problem przecigzenia pojazddw jest stoso-
wanie opon typu Super Single w pojazdach cig¢zarowych, przyczepach i naczepach. Chociaz

opony te s3 lzejsze i oferujg mniejszy opdr toczenia, maja rowniez mniejszg powierzchnie styku
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1. Wprowadzenie
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Rysunek 1.1. Wzrost efektu niszczgcego przy przekroczeniu dopuszczalnego nacisku na os.
Zrédlo: z pracy [17]

z nawierzchnig w poréwnaniu do tradycyjnych opon podwojnych, co prowadzi do szybszej
degradacji drég. Oprocz negatywnego wplywu na infrastrukture drogows, przecigzone pojazdy
stanowia powazne zagrozenie dla bezpieczenstwa ruchu drogowego, poniewaz przyczyniaja
sie do ograniczenia sterownosci, wydtuzenia drogi hamowania oraz obnizenia komfortu jazdy,

co w efekcie prowadzi do wigkszego zmeczenia kierowcow [4,51].

W niniejszej pracy skoncentrowano si¢ na rozwijaniu nowych algorytméw przetwarzania,
analizy i oceny danych uzyskiwanych z niestacjonarnych systemow wazenia pojazdéw w ruchu
(WIM ang. Weigh-in-Motion), majacych na celu zwigkszenie efektywnosci identyfikacji
pojazdow przecigzonych. Jest to kluczowe dla wdrozenia bardziej skutecznych systemow
administracyjnych, ktére beda zdolne do automatycznego i ciggtego monitorowania stanu
pojazdéw w ruchu. Opracowanie takich rozwigzan umozliwi nie tylko biezace wykrywanie
przecigzen, ale réwniez pozwoli na szybkie wszczynanie procedur administracyjnych, co moze
znaczaco przyczynic si¢ do poprawy stanu infrastruktury drogowej oraz zwigkszenia ogoélnego

bezpieczenstwa w ruchu drogowym.

Obecnie stosowane przez Inspekcj¢ Transportu Drogowego (ITD) procedury, ktore opie-
raja si¢ gldwnie na statycznym wazeniu pojazddéw, s wysoce nieefektywne. Przy zalozeniu, ze
przez punkt kontrolny przejezdza dziennie okoto 1600 pojazdéw cigzarowych, z czego 10% sta-
nowig pojazdy przecigzone, jedynie 2-3% z nich jest faktycznie kontrolowanych. Przyktadowe

statystyki ze stacji wazenia pojazdow, uzyskane w ciggu doby, zostaly przedstawione na rys. 1.2

6



1.2. Sformulowanie problemu badawczego

oraz rys. 1.3. w odpowiedzi na te wyzwania, w pracy zaproponowano wykorzystanie zaawan-
sowanych technik analizy danych i algorytmoéw uczenia maszynowego do opracowania modeli
predykcyjnych i klasyfikacyjnych, ktére moga znaczaco poprawic¢ efektywnos¢ monitorowania

przecigzen w transporcie drogowym.

Praca ma charakter interdyscyplinarny, taczac wiedze z zakresu informatyki technicznej,
inzynierii drogowej oraz analizy danych, co pozwala na holistyczne podejscie do problemu
przecigzen w transporcie drogowym. Tego rodzaju integracja réznych dziedzin stanowi istotny
krok w kierunku budowy inteligentnych systemoéw transportowych, ktére sa zdolne do adaptacji

i reagowania na dynamicznie zmieniajace si¢ warunki ruchu drogowego.

1.2. Sformulowanie problemu badawczego

Stacje wazenia pojazdow w ruchu (WIM ang. Weigh-in-Motion) stanowig wyjatkowe wy-
zwanie badawcze ze wzgledu na ich dynamiczny charakter. Czujniki wagowe, petle indukcyjne
oraz inne urzadzenia zintegrowane z nawierzchnig drogi tworza system, ktérego wlasciwosci
ulegajg cigglym zmianom, na przyklad pod wptywem zmian pogody. Ta niestacjonarnos¢
systemdéw WIM, objawiajgca si¢ chaotycznymi fluktuacjami wlasciwosci w czasie, musi by¢
uwzgledniona podczas opracowywania algorytméw przetwarzania danych. Algorytmy, ktdre
sprawdzajg si¢ w jednym okresie, moga okazac si¢ niewystarczajace w innym ze wzgledu na
zmienione warunki eksploatacyjne lub zréznicowane warunki techniczne w réznych lokaliza-
cjach [16].

Dodatkowym wyzwaniem jest koniecznos¢ implementacji tych systemow jako systemow
czasu rzeczywistego, co wiaze si¢ z wymaganiami dotyczacymi szybkosci akwizycji, przetwa-
rzania i analizy danych. W wielu przypadkach, ograniczony dostep do sieci Ethernet lub jej
brak, charakterystyczny dla lokalizacji stacji wazenia pojazdéw w ruchu (WIM), komplikuje
wykorzystanie rozwigzan opartych na chmurze obliczeniowej, co dodatkowo utrudnia proces

przetwarzania danych.

Wobec powyzszych wyzwan, kluczowym problemem badawczym w obszarze stacji wazenia
pojazdow w ruchu (WIM) jest rozwdj efektywnych metod identyfikacji niestacjonarnosci tych
systemow. Gléwnym celem badawczym jest opracowanie zaawansowanych algorytmoéw prze-
twarzania danych, ktére bedg odporne na zmiennos$¢ warunkéw eksploatacyjnych, zapewniajac
jednocze$nie wiarygodnos$¢ pomiaréw w czasie rzeczywistym. Opracowanie takich systeméow

WIM, ktdre sg skuteczne i niezawodne nie tylko w kontrolowanych warunkach laboratoryjnych,

7
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1.3. Motywacja badawcza

ale przede wszystkim w rzeczywistych warunkach drogowych, wymaga uwzglednienia specy-
ficznych zmiennych §rodowiskowych i operacyjnych, takich jak zmiany temperatury, rodzaj
uzywanej mieszanki bitumicznej, a takze ograniczenia infrastrukturalne zwigzane z dostepem

do sieci.

1.3. Motywacja badawcza

Opracowanie odpowiednich algorytmoéw przetwarzania i analizy sygnaléw ze stacji wa-
zenia pojazdow w ruchu (WIM) jest kluczowym krokiem w kierunku wdrozenia systeméw
administracyjnych. Obecnie, mimo intensywnych kontroli prowadzonych przez Inspekcje
Transportu Drogowego (ITD) w Polsce, przecigzone pojazdy nadal stanowig powazny problem.
W zwiazku z tym istnieje potrzeba wprowadzenia automatycznych systeméw pomiaru i ini-
cjowania procedur administracyjnych. Tego typu rozwigzanie pozwoliloby na ograniczenie
ruchu przecigzonych pojazdéw na drogach, co bezposrednio mogloby przelozy¢ sie na zwiek-
szenie bezpieczenstwa ruchu drogowego oraz zmniejszenie zniszczen infrastruktury drogowej

spowodowanych przez przecigzone pojazdy.

1.4. Cel pracy

Gléwnym celem niniejszej dysertacji jest przeprowadzenie doglebnej analizy, przetwarza-
nia oraz oceny danych uzyskanych z niestacjonarnych systeméw wazenia pojazdéw w ruchu
(WIM). Praca skupia si¢ na badaniu i rozwijaniu zaawansowanych metod przetwarzania sy-
gnalow pochodzacych z czujnikéw funkcjonujacych w réznorodnych warunkach drogowych.
Przy czym same czujniki podatne sa zmiany srodowiskowe i operacyjne. Celem jest opraco-
wanie skutecznych technik, ktére umozliwig niezawodne funkcjonowanie systemdéw wazenia
pojazdow w ruchu (WIM) w zmiennych warunkach, zapewniajac ich efektywne i dokladne

dzialanie w zastosowaniach praktycznych.

1.5. Tezy badawcze

W ramach pracy doktorskiej postawiono nastepujace tezy badawcze:
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1. Wprowadzenie

1. Odpowiednio dobrane i zaprojektowane algorytmy przetwarzania sygnatéw z czujni-
kéw moga znaczaco zwigkszy¢ funkcjonalnos¢ stacji wazenia pojazdow w ruchu, bez
konieczno$ci istotnej rozbudowy infrastruktury fizyczne;.

2. Zastosowanie odpowiednich algorytmoéw oraz oprogramowania do przetwarzania da-
nych umozliwia uruchomienie stacji wazenia pojazdéw w ruchu do celéw administra-
cyjnych.

3. Istniejg algorytmy przetwarzania sygnaltow, ktore zastosowane w przypadku niestacjo-
narnych systeméw wazenia pojazdéw w ruchu (WIM) wykazuja wysoka odporno$¢ na

zmieniajgce sie¢ warunki operacyjne i Srodowiskowe.

W ramach niniejszej pracy opracowane metody zostaly poddane szczegdlowej analizie
i testom, aby oceni¢ ich skutecznos¢ w rzeczywistych warunkach uzytkowania oraz ich zdolno$¢
do generalizacji na rézne warunki eksploatacyjne. Przeprowadzone badania miaty na celu
zweryfikowanie, czy zaproponowane rozwigzania spelniajg zatozenia postawionych tez i czy

moga one zostac skutecznie wdrozone w praktyce.

1.6. Wyniki badan i oryginalny wklad

Niniejsza praca jest w calo$ci indywidualnym dzietem autora, jednakze niektdre tezy oraz
badania zostaly opracowane i przeprowadzone w ramach zespoléw badawczych, w ktorych
autor uczestniczyl. w zwigzku z tym, te tezy i badania nie stanowig jego wylacznego wkladu.
Starano si¢ jednak doktadnie okresli¢ oryginalny wkiad autora w kazdym z rozdziatéw, co

zostalo przedstawione ponizej.

Oryginalny wkiad autora obejmujgcy zaproponowanie metod, projektowanie, badania,
tworzenie, testy, opis oraz wdrozenie:
1. Regresoréw do estymacji dlugosci pojazdu: podejscie 1 (rozdzial 3.2.2) oraz podejscie 2
(rozdzial 3.2.7).
2. Klasyfikatora do okreslania liczby osi pojazdu (rozdziat 3.2.3).

3. Klasyfikatoréow pojazdéw na podstawie sygnaldéw z petli indukcyjnych: podejscie 1
(rozdzial 3.2.4) oraz podejscie 2 (rozdziat 3.2.5).

4. Metody estymacji wagi pojazdu na podstawie sygnatéw z czujnikéw wagowych (roz-
dzial 3.3.4).
5. Klasyfikatora modelu i marki pojazdu na podstawie profilu magnetycznego (rozdziat 3.4.1).

Oryginalny wklad autora jako jednego z gléwnych autorow w zespole badawczym, obej-

mujacy zaproponowanie metod, projektowanie, badania, tworzenie, testy oraz opis:
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1.7. Wkiad dysertacji w kontekscie prac pokrewnych

1. Klasyfikatora pojazdéw na podstawie sygnatow z petli indukcyjnych - podejscie 3 (roz-
dzial 3.2.6).

Oryginalny wklad autora jako autora pomocniczego w zespole badawczym, obejmujacy

implementacje, badania, testy, opis, wdrozenie oraz analize statystyczng po wdrozeniu:

1. Klasyfikacja na podstawie sygnatéw z czujnikéw wagowych: podejscie 1 (rozdziat 3.3.1)
oraz podejscie 2 (rozdzial 3.3.2).

2. Badania nad nowymi algorytmami do oceny wiarygodno$ci pomiaréw na podstawie

wazenia pojazdéw w ruchu (rozdziat 3.3.3).

1.7. Wklad dysertacji w kontekscie prac pokrewnych

Niniejsza praca stanowi rozwiniecie dotychczasowych badan nad analizg sygnaléw po-
chodzgcych z systemdw wazenia pojazdow w ruchu. W szczegdlnosci, w nawigzaniu do prac
takich jak [74], gdzie przedstawiono metode obliczeniowg wyznaczania predkosci pojazdu na
podstawie sygnatu z pojedynczej petli indukcyjnej, zaproponowano zastosowanie algorytmow
uczenia maszynowego, co pozwolilo na uzyskanie lepszych wynikéw. Kolejnym przyktadem
jest praca [98], w ktorej zaproponowano wektor cech do klasyfikacji za pomoca metod ucze-
nia maszynowego. Wektor ten zostal rowniez zastosowany w niniejszej pracy, a dodatkowo
opracowano podejscie polegajace na wykorzystaniu sygnalow z petli indukcyjnej o zmienionej
geometrii oraz roznych czestotliwo$ciach wzbudzenia. Ponadto, wprowadzono dodatkowe
algorytmy uczenia maszynowego, w tym wykorzystanie sieci neuronowych, co przyczynito sie
do poprawy wynikéw w poréwnaniu z pierwotnie proponowanym ukfadem i algorytmami.
Klasyfikacje pojazdéw na podstawie sygnalow z pojedynczej petli opisano réwniez w pracy [15].
W kontekscie tej pracy rozszerzono mozliwosci klasyfikacji systemu poprzez zastosowanie

metod uczenia maszynowego.

W odniesieniu do klasycznie opisanych metod oceny niepewnosci pomiarowych [32],
zaproponowano algorytm dynamicznej oceny niepewnosci pomiarowych dla kazdego z po-
miarow. W nawigzaniu do pracy [60], w ktdrej opisano trzy metody estymacji wagi pojazdu
na podstawie sygnalow z czujnikow wagowych, przedstawiono metode estymacji opartg na
metodach uczenia maszynowego. Odnoszac si¢ do pracy [91], zaproponowano metody wyko-
rzystania danych z czujnikéw wazenia zamontowanych w nawierzchni drogi do klasyfikacji
pojazdéw. Na zakonczenie, wykorzystujac zdobyta wiedzg, zaproponowano metode rozpo-
znawania modelu i marki pojazdu na podstawie sygnatu z pojedynczej petli indukcyjnej

zamontowanej w nawierzchni drogi, z wykorzystaniem podejscia opisanego w pracy [43].
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1.8.

1. Wprowadzenie

Zarys rozprawy

Niniejsza rozprawa zostala podzielona na dwie gtéwne czgsci: teoretyczng oraz ekspery-

mentalng. w cze$ci teoretycznej zawarto szczegdtowe opisy wektoréw cech wykorzystywanych

do tworzenia klasyfikatorow, a takze wzory matematyczne i algorytmy. Natomiast w czgsci eks-

perymentalnej skoncentrowano si¢ na opisie przeprowadzonych eksperymentéw i omdéwieniu

uzyskanych wynikéw, pomijajgc szczegélowe wyjasnienia teoretyczne. Decyzja o rozdzie-

leniu teorii od praktyki zostala podjeta w celu zachowania przejrzystosci prezentowanych

eksperymentow, co wedlug autora zwigksza czytelnos¢ i klarownos¢ rozprawy.

Struktura pracy obejmuje sze$¢ czesci:

1.

Wprowadzenie: w tej czesci zawarto ogdlny opis problemu badawczego, cele badawcze
oraz sformufowane tezy.

Opis systeméw WIM: przedstawiono przeglad literatury, opisano budowe stacji waze-
nia pojazdéw w ruchu oraz scharakteryzowano czujniki i urzadzenia bedace Zrodiem
danych na stacjach wazenia pojazdéw w ruchu (WIM). Zawarto réwniez metody analizy
i przetwarzania sygnalow z poszczegdlnych czujnikow, w tym szczegélowe omoéwienie
wektorow cech, metod uczenia maszynowego oraz innych algorytmoéw wraz z pseudo-
kodami.

Eksperymenty i wdrozenia: zawiera opis:

« stanowiska badawczego i wdrozeniowego;

« badan oraz oméwienie wynikdéw przetwarzania i analizy sygnatéw z petli induk-
cyjnych oraz czujnikéw wagowych. Przedstawiono takze koncepcje badan, ktdre
wymagaja dalszego rozwiniecia i analizy.

Podsumowanie: w tej cze$ci podsumowano uzyskane wyniki i przeanalizowano je
w kontekscie postawionych tez badawczych.

Zestaw danych: zawarto przyktadowe zestawy danych, ktdre zostaly wykorzystane w ra-
mach niniejszej pracy.

Opis narzedzi programowych i kodéw: wymieniono i opisano uzyte biblioteki oraz

programy, ktore zostaly zastosowane podczas realizacji pracy.
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2. Opis systemow WIM

2.1. Przeglad powigzanych prac

Systemy Wazenia w Ruchu (WIM) sa w wielu krajach podstawowym narzedziem do
monitorowania przecigzonych pojazdéw na drogach. Umozliwiajg one szybka selekcje takich
pojazdow, a takze dostarczajg innych istotnych danych o ruchu drogowym. Ze wzgledu na
rosnace wymagania wobec tych systemow, na calym $wiecie prowadzi si¢ liczne badania
naukowe i prace rozwojowe, majace na celu ich doskonalenie. Badania te dotycza zaréwno

ogolnej koncepcji systemdéw WIM, jak i poszczegdlnych ich komponentow.

W ramach rozpoznania problemu badawczego wykonano przeglad elementoéw, z ktorych
sklada sie system WIM oraz wykonano przeglad literatury, w ramach ktérego wskazano tematy
wykazujgce najwiekszy potencjal badawczy zwigzany z stacjami wazenia pojazdéw w ruchu.

Podsumowanie przegladu mozna zobaczy¢ na rys. 2.1.

Najbardziej obiecujaca wydawala si¢ dziedzina algorytmoéw dotyczacych przetwarzania
»surowych” sygnatow, ktére dostarczaja wybrane czujniki stacji WIM. Sg to sygnaly jakie
otrzymujemy z petli indukcyjnych i czujnikéw wazenia. Pozostale czujniki w ramach stacji
WIM dostarczajg danych przetworzonych jak np. stacja meteo czy kamery. Wprawdzie w ra-
mach przeprowadzonych prac opracowano oprogramowanie do odczytu tablic rejestracyjnych
bazujace na sieciach neuronowych oraz program prognozujacy krotkoterminowo stan na-
wierzchni na podstawie odczytow ze stacji meteo, nie byty to jednak najbardziej innowacyjne

z wykonanych prac. W zwigzku z tym zdecydowano nie opisywac tych zagadnien.

W systemach WIM (Weigh-In-Motion) do wykrywania pojazdéw oraz ich klasyfikacji
szeroko stosuje si¢ petle indukcyjne oraz czujniki magnetyczne. Petle indukcyjne sg wykorzy-
stywane nie tylko do wykrywania obecnosci pojazddw, ale rowniez do okreslania ich predkosci

i dlugosci, co czyni je szczegodlnie przydatnymi na stacjach WIM. Najczesciej stosowanym
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2. Opis systeméw WIM

sploto ronowe

uczemlE sie (sztuczna inteligéncja)
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klas ! 0

ekstrakcla cech
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analiza roinicy 5 dziedzinie czasu

preybycia

Rysunek 2.1. Zestawienie kierunkéw badawczych zwigzanych z stacjami wazenia
pojazdéw w ruchu. Zrédlo: opracowanie wlasne

rozwigzaniem jest uktad podwdjnych petli indukcyjnych, cho¢ istnieja takze bardziej zaawan-
sowane systemy z wigksza liczbg petli, jak na przyklad system Fareco [52]. Rejestrowany profil
magnetyczny pojazdu pozwala na klasyfikacje pojazdu do okreslonych kategorii, co ma znacze-
nie zaréwno dla kontroli masy pojazddéw, jak i dla analizy struktury ruchu drogowego. Proces
klasyfikacji opiera si¢ na transformacji profilu zarejestrowanego w domenie czasu, uwzglednia-
jac dlugos¢ pojazdu [15]. Praca [39] opisuje proces klasyfikacji pojazdéw do czterech gtéwnych
kategorii na podstawie parametréw wyznaczanych z profilu magnetycznego. W badaniach
przeprowadzonych w Kalifornii [23] analizowano skuteczno$¢ klasyfikacji pojazdow poprzez
poréwnanie profilu magnetycznego z baza profili wzorcowych. W pracy [45] zastosowano
polaczenie informacji z petli indukcyjnych oraz czujnikow wagowych do klasyfikacji pojazdow

ciezarowych.
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2.1. Przeglad powigzanych prac

W ostatnich latach prowadzone sg prace nad zastgpieniem klasycznego ukladu z dwoma
petlami indukcyjnymi bardziej kompaktowymi rozwigzaniami. W badaniu [25] wykazano, ze
skutecznos¢ klasyfikacji pojazdow za pomoca pojedynczej petli indukcyjnej moze doréwnywac
rozwigzaniom z dwoma petlami. W pracy [61] zaproponowano nowg metode klasyfikacji
pojazdéw na podstawie sygnatur uzyskanych z pojedynczej petli indukcyjnej, wykorzystujac
cechy widmowe uzyskane dzieki transformacji Fouriera. Z kolei w badaniu [8] zapropono-
wano podwdjng petle magnetyczna, ktora zastepuje funkcjonalno$¢ dwdch pojedynczych petli,
oferujac poprawe funkcjonalnosci i cech w poréwnaniu do konwencjonalnych rozwigzan.
Problematyka klasyfikacji pojazdoéw przy uzyciu pojedynczej petli indukcyjnej zostata rowniez
podjeta w pracy [38], gdzie analizowano znormalizowany profil magnetyczny pod wzgledem
amplitudy i czasu trwania. W badaniach [69] analizowano zastosowanie waskiej petli induk-
cyjnej do wykrywania osi pojazdéw, co mogloby znaczaco poprawi¢ dokladnos¢ stosowanych

obecnie algorytmow klasyfikacji.

Ponadto, w pracy [66] wykazano, ze zastosowanie pojedynczej petli indukcyjnej w obsza-
rach, gdzie tworzg si¢ kolumny pojazddéw, takich jak skrzyzowania, umozliwia identyfikacje
dlugich pojazdoéw, takich jak ciezaréwki, na podstawie czaséw zajetosci detektora. W ba-
daniu [76] przedstawiono algorytm, ktéry wykorzystuje pojedyncza petle indukcyjna, oraz

radialne sieci neuronowe do identyfikacji pojazdow ciezarowych.

Oproécz petli indukceyjnych, do klasyfikacji pojazdow testowane sg rowniez inne typy
czujnikéw. Praca [65] zaproponowala zastosowanie punktowego czujnika magnetycznego
oraz algorytmu umozliwiajacego klasyfikacje pojazdéw do dwdch kategorii. Skutecznos¢ tej
metody byla przedmiotem badan opisanych w pracy [63], gdzie réwniez analizowano sygnaty

rejestrowane przez punktowy czujnik magnetyczny.

Jednym z kluczowych elementéw systemdédw WIM s3 czujniki wagowe. Praca [13] szcze-
gétowo omawia budowe oraz wlasciwosci eksploatacyjne najczesciej stosowanych czujnikow
wagowych, takich jak kwarcowe, polimerowe, pojemnosciowe oraz plytowe. Zwrdécono row-
niez tam uwage na stopniowe wypieranie starszych technologii, takich jak czujniki plytowe
i polimerowe, przez czujniki kwarcowe, ktdre oferujg lepsze wlasciwosci metrologiczne. Wy-
niki pomiaréw mogg jednak by¢ réwniez zalezne od czynnikow srodowiskowych, takich jak
temperatura nawierzchni oraz predkos¢ pojazdu, co bylo przedmiotem analizy w pracy [37].
Aby zminimalizowaé wplyw zmian temperatury na wyniki wazenia w systemach z czujnikami
polimerowymi, w pracy [14] zaproponowano zastosowanie algorytméow kompensujacych,
takich jak korekcja temperaturowa lub autokalibracja, czujniki kwarcowe okazaly si¢ mniej

podatne na zmiany temperatury nawierzchni.
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2. Opis systemow WIM

Rozwdj systeméw WIM napotkal rdwniez na wyzwania zwigzane z dynamika pojazdéw
oraz wplywem warunkéw zewnetrznych na doktadnos$é pomiarow. W artykule [44] przed-
stawiono, ze zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w systemach WIM pozwala na
identyfikacje powtarzalnych zaleznosci w dynamice osi pojazdéw oraz wyeliminowanie zakto-
cen, co jest trudne do osiggniecia przy uzyciu konwencjonalnych algorytmow. Sieci neuronowe
maja zdolnos¢ adaptacji do zmieniajacych si¢ warunkow, co pozwala na lepsze radzenie sobie

z zaktoceniami wynikajgcymi z profilu drogi, charakterystyka ruchu czy awariami czujnikéw.

Kolejne prace koncentrujg si¢ na metodach poprawy dokfadnosci pomiaréw w systemach
WIM. W artykule [10] autorzy opisuja projekt TOP TRIAL, ktéry skupil sie na opracowaniu
metod projektowania pél czujnikéw WIM oraz algorytméw do oceny danych z pomiaru
dynamicznego obcigzenia osi. Opracowane w ramach tego projektu metody minimalizacji
bledéw opieraja sie na deterministycznych oraz stochastycznych podejsciach do estymowania
masy catkowitej pojazdu oraz modelowania drgan osi. W artykule zaprezentowano takze
symulacyjne i numeryczne metody obliczania i projektowania pol czujnikow WIM, ktore

pozwalaja na redukcje bledéw zwigzanych z dynamika ruchu.

W kontekscie optycznych systeméw WIM, Janota, Simdk i Hrbeek (2017) opisali rozwoj
nowego systemu WIM opartego na czujnikach optycznych w ramach projektu OPTIWIM.
Celem tego projektu byto opracowanie nowego systemu pomiarowego, ktory bedzie bardziej
odporny na zmienne warunki srodowiskowe i bedzie charakteryzowal si¢ wigksza doktadnoscig
pomiardw. Praca ta opisuje rézne optyczne metody pomiarowe, ktore byly rozwazane przez

zespol badawczy oraz wyniki wstepnych testéw nowego systemu [49].

Ostatnie lata przyniosty wzrost zainteresowania czujnikami §wiattowodowymi, ktére znaj-
duja coraz szersze zastosowanie w systemach WIM. Przeglad najnowszych rozwigzan w tej
dziedzinie zostal przedstawiony w pracy [29], gdzie oméwiono zastosowania czujnikéw $wia-
tlowodowych w monitorowaniu stanu nawierzchni. W badaniach opisanych w pracy [49]
przedstawiono wyniki wstepnych testow nowego systemu WIM opartego na czujnikach optycz-
nych, gdzie rozwazano rézne optyczne metody pomiarowe, cho¢ autorzy nie zdecydowali o
wyborze ostatecznego rozwigzania. Innym podejsciem, opisanym w pracy [50], jest zastosowa-
nie licznych punktowych czujnikéw rozmieszczonych w systemie, co pozwala na szczegdtowa

analize obcigzen pojazdow.

Dokladnos¢ systemow WIM zalezy nie tylko od rodzaju zastosowanych czujnikéw, ale row-
niez od jakosci ich montazu oraz stanu nawierzchni drogi. W literaturze zaproponowano szereg
metod, ktére maja na celu zmniejszenie bledéw pomiarowych w systemach WIM. W pracy [59]

omoéwiono rézne algorytmy przetwarzania sygnaléow z czujnikéw piezoelektrycznych, takie
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2.1. Przeglad powigzanych prac

jak algorytm wartosci maksymalnej, pole powierzchni pod wykresem sygnalu oraz ponowne
probkowanie. Zwrdcono jednak uwage, ze algorytmy te nie rozwiazujg wszystkich problemodw,

na przyktad wplywu wiatru na wyniki pomiaréw.

Alternatywnym rozwigzaniem sg systemy WIM z wieloma czujnikami (MS-WIM), ktére
umozliwiajg wielokrotne pomiary obciazenia kazdej osi pojazdu, co zwieksza doktadnos¢
pomiaréw. W pracy [40] oméwiono rozne algorytmy, ktére moga zmniejszaé bledy wynika-
jace z dynamiki ruchu oraz powtarzalnosci przestrzennej dynamiki osi. Przykltadem prostego
algorytmu jest estymator warto$ci oczekiwanej (Srednia arytmetyczna), ktéry oblicza $rednig
z wynikéw pomiaréw chwilowej wartosci nacisku na kolejnych czujnikach. Bardziej zaawan-
sowane algorytmy wymagaja modelowania dynamicznej sily oddzialujacej na czujniki, gdzie
sila ta jest sumg nacisku statycznego i dynamicznych skltadowych przedstawianych jako funk-
cje harmoniczne [22]. Aby zapewni¢ efektywnos¢ tych algorytmoéw, zwykle przyjmuje si¢
jednag lub dwie skladowe dynamiczne, ktére uwzgledniajg drgania pionowe masy resorowanej
oraz nieresorowanej [40]. W bardziej zaawansowanych systemach stosuje si¢ takze algorytmy
takie jak estymator najwiekszej wiarygodnosci (ML), nieliniowy estymator najmniejszych
kwadratéw (NLS), zmodyfikowany nieliniowy estymator najmniejszych kwadratéw (MNLS)
oraz nieliniowy filtr Kalmana [85], co pozwala na bardziej precyzyjne przetwarzanie danych

z systemoéw WIM.

Sieci neuronowe staja sie coraz bardziej popularnym narzedziem w systemach WIM, ze
wzgledu na ich zdolnosé¢ do identyfikacji wzorcéw w danych oraz adaptacji do zmieniaja-
cych sie warunkdow. Przyklad zastosowania sieci neuronowych w systemach WIM opisano
w pracy [44], gdzie zwrdcono uwage na ich zdolnos¢ do identyfikowania powtarzalnych za-
leznosci w dynamice osi pojazdéw. W pracy [50] wykorzystano sie¢ neuronowg propagacji
wstecznej (BPNN-i) do identyfikacji idealnych prébek sygnatéw z czujnikéw obcigzenia, ktére
znajduja sie najblizej obszaru styku opony z nawierzchnig. Te prébki zostaty nastepnie wy-
korzystane do przewidywania calkowitej masy pojazdu za pomocg innej sieci neuronowe;j
propagacji wstecznej (BPNN-e). Mimo to, gléwnym wyzwaniem zwigzanym z zastosowaniem
sieci neuronowych w systemach WIM jest konieczno$¢ zgromadzenia duzych zbioréw danych

uczacych i testujacych, co moze by¢ trudne do zrealizowania w warunkach rzeczywistych [40].

Gléwne kierunki badawcze, przedstawione w literaturze dotyczacej systemdow wazenia
pojazdow w ruchu (WIM), obejmuja zagadnienia takie jak optymalizacja proceséw, redukcja
zlozonosci obliczeniowej, ekstrakcja cech, a takze wykorzystanie metod uczenia maszyno-
wego i sztucznej inteligencji. Tematy te zostaly zidentyfikowane jako kluczowe pod wzgledem

potencjatu badawczego i dlatego znalazty si¢ w zakresie niniejszej pracy.
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2. Opis systemow WIM

y %
Ob: i
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Rysunek 2.2. Obszar pomiarowy, punkt pomiarowy i pole pomiarowe systemu WIM.
Zrodlo: materialy Komitetu architektury systeméw ITS [46]

2.2. Wazenie pojazdow w ruchu

2.2.1. Budowa stacji wazenia pojazdéw w ruchu

Stacje wazenia pojazdéw w ruchu (WIM) to zlozone systemy, ktore wykorzystujg zaawan-
sowang technologie do mierzenia i analizowania parametréw pojazdow przejezdzajacych przez

okreslone punkty pomiarowe — patrz rys. 2.2.

Punkty pomiarowe przez ktdre przejezdza pojazd w trakcie przejazdu przez stacje WIM
[46]:

Obszar pomiarowy

Obszar pomiarowy to specjalnie przygotowany odcinek drogi, ktory spelnia szereg wyma-
gan dotyczacych sztywnosci, rownosci powierzchni oraz precyzji geometrycznej. Te wlasciwo-
$ci sg niezbedne do zapewnienia wysokiej doktadno$ci pomiaréw. Obszar ten zawiera zaréwno
punkt pomiarowy, jak i przylegle odcinki drogi, ktére muszg by¢ odpowiednio zintegrowane

z systemem pomiarowym, aby nie wplywaly negatywnie na wyniki pomiaréw.
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2.2. Wazenie pojazdéw w ruchu

Punkt pomiarowy

Punkt pomiarowy to lokalizacja na drodze, gdzie zainstalowane sg sensory i inne urzadzenia
pomiarowe. W zaleznosci od potrzeb i specyfikacji stacji WIM, moze on zawiera¢ roézne
kombinacje sensoréw, takich jak czujniki petlowe, piezoelektryczne, wagowe, oraz kamery
do identyfikacji pojazdéw i rejestracji tablic rejestracyjnych. W punkcie tym dokonuje si¢
pomiaru wielu parametréw pojazdéw, w tym masy, predkosci, rozstawu osi oraz wykonuje

klasyfikacje pojazdu.

Pole pomiarowe

Pole pomiarowe to konkretna lokalizacja w obrebie punktu pomiarowego, gdzie znajduja
sie czujniki i urzadzenia pomiarowe. To wtasnie w tym miejscu dokonywane sg bezposrednie
pomiary charakterystyk przejezdzajacych pojazdéw. Konfiguracja tego pola zalezy od rodzaju

zainstalowanych sensoréw oraz specyficznych wymagan dla danego typu pomiaréw.

2.2.2. Rodzaje stacji wazenia pojazdéw w ruchu

Stacje wazenia pojazdow w ruchu (WIM) sg klasyfikowane na podstawie ich zastosowania
oraz specyficznych funkgcji technologicznych. W praktyce czesto sg dzielone na trzy gtéwne
kategorie 20,28, 46,79]:

o Systemy statystyczne (HS-WIM-S) - systemy te stuzg do zbierania danych dotyczacych
ruchu pojazdéw, takich jak catkowita masa, liczba osi, predkos¢ oraz rozklad masy na
osie. Informacje te sa kluczowe dla zarzadzania infrastrukturg drogowa, planowania
dziatan konserwacyjnych oraz modernizacyjnych. Systemy te monitoruja obcigzenia
infrastruktury w sposob ciagty, dostarczajac dane niezbedne do analiz i raportéw na
potrzeby planistyczne.

« Systemy preselekcyjne (HS-WIM-P) - systemy te majg na celu wstepna selekcje po-
jazdow podejrzanych o przekroczenie dopuszczalnych norm wagowych. Pojazdy iden-
tyfikowane jako przecigzone s kierowane na stanowiska do dokladniejszego wazenia
na legalizowanych wagach. Jesli przecigzenie zostanie potwierdzone, rozpoczyna si¢
procedura administracyjna. Systemy te sg kluczowe w redukcji liczby przecigzonych po-
jazdéw na drogach, co przeklada si¢ na zmniejszenie uszkodzen nawierzchni i poprawe

bezpieczenstwa ruchu.

o Systemy administracyjne (HS-WIM-E) - zaawansowane technologicznie systemy, ktore
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2. Opis systemow WIM

umozliwiajg legalizowane pomiary mas pojazdéw. Dane z tych systeméw mogg by¢ pod-
stawg do wszczynania postegpowan administracyjnych bez koniecznosci zatrzymywania
pojazdow. Chociaz w Polsce obecnie brak przepiséw pozwalajacych na certyfikacje
takich systemow, ich wprowadzenie jest oczekiwane ze wzgledu na rosnacg potrzebe

bardziej efektywnej kontroli przecigzonych pojazdow.

Systemow WIM wedlug organizacji danych pomiarowych

Systemy WIM dodatkowo w praktyce czesto sg dzielone ze wzgledu na sposéb przechowy-
wania oraz dostep do danych pomiarowych [94]:

« Systemy lokalne — dane s3 rejestrowane i przechowywane na lokalnym komputerze
w punkcie wazenia. Pozwala to na szybkie przetwarzanie i analize danych na miejscu, co
jest szczegolnie istotne, gdy konieczna jest natychmiastowa reakcja na wyniki pomiaréw.

« Systemy serwerowe — dane z wielu stacji pomiarowych sa gromadzone centralnie, co
umozliwia scentralizowane zarzadzanie i analiz¢. W przypadku braku facznoséci dane sg
zapisywane lokalnie, a nastepnie przesylane do centralnego serwera po przywrdceniu

polaczenia.

Funkcjonowanie systemu WIM

Systemy WIM sa efektywnym narzedziem do selekeji pojazdéw przecigzonych oraz egze-
kwowania przepiséw dotyczacych maksymalnej masy pojazdéw. Tradycyjne wagi stacjonarne
zostaly zastgpione przez zintegrowane czujniki umieszczone w jezdni, co pozwala na auto-
matyczny pomiar masy pojazdéw bez koniecznosci ich zatrzymywania. Systemy te dzialaja
efektywnie nawet przy wysokich predkosciach, co eliminuje ryzyko zaktécen w ruchu drogo-
wym.

Pomiar masy pojazdu odbywa si¢ podczas jego przejazdu przez obszar wyposazony w petle
indukcyjne i czujniki wagowe, ktdre rejestrujg takie parametry jak catkowita masa pojazdu,
nacisk na poszczegélne osie, liczba osi oraz wymiary pojazdu. Zebrane dane sg przetwarzane
w czasie rzeczywistym przez komputer wagowy i przesytane do aplikacji zarzadzajacej, ktora

umozliwia kompleksowg analize i zarzadzanie danymi.

Dzigki integracji z innymi systemami zarzadzania ruchem, mozliwe jest skierowanie wy-
branych pojazdéw do dodatkowego pomiaru na wagach stacjonarnych, co pozwala na potwier-
dzenie wynikéw i podjecie dzialan administracyjnych w przypadku stwierdzenia naruszen -

patrz rys. 2.3.
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2.3. Przyktadowa aplikacja agregujaca dane
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Rysunek 2.3. Schemat dziatania preselekcyjnego systemu WIM. Zrédto: materiaty
firmy APM PRO

Przykladowo, przez stacje wazenia pojazdow ruchu moze dziennie przejezdza¢ okoto 8000
pojazdow, z czego okoto 250 jest przecigzonych (dane ze stacji WIM zlokalizowanej na drodze
wojewddzkiej z dnia 29.04.2024). Aktualnie mozliwosci kontroli w systemie preselekcyjnym
obejmujg maksymalnie 10 pojazdéw dziennie, co podkresla potrzebe wdrazania bardziej

zaawansowanych rozwigzan.

2.3. Przykladowa aplikacja agregujaca dane

Jednym z przyklad6w aplikacji agregujacych dane z systemu wazenia pojazdéw w ruchu
jest aplikacja WIM PRO 3, opracowana przez firm¢ APM PRO [6] - patrz rys. 2.4. Na rynku
dostepne s3 rowniez inne rozwigzania, takie jak aplikacje firm Neurocar [78], CrossTraffic
(CrossWIM) [27] oraz Viver (Viver WIM) [21] oraz wiele innych.

Do systemu trafiajg zintegrowane rekordy z przejazddéw pojazdow przez stacje wazenia.
Dane te obejmujg takie informacje jak: rozstaw osi, zdjecia tablic rejestracyjnych, zdjecia
pogladowe, liczba osi, masa catkowita pojazdu, masa poszczegélnych osi, predkos¢ przejazdu,
dlugo$¢ pojazdu, godzina przejazdu, pas ruchu, po ktérym poruszat si¢ pojazd, wizualizacje
uktadu osi (z rozréznieniem na osie pojedyncze i grupowe), klasyfikacje wedtug réznych

standardéw, odlegtos¢ od poprzedzajacego pojazdu, wymiary pojazdu (wysokos¢ i szerokosc),
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- x
Karta przejazdu

86 km/h Kategoria 9
Waga 35517 kg v

"“‘”"-m"m“ ! _ puossesam —
il
_':;, 082 083 084 085

081
6.2t 88t 66 73t 661

9
wIM , : MOP s Kien Augustow, s 7,990
Data odczytu 2023-11-20 13:43:55 Pas ruchu 1
Rejestracja TS ID Pojazdu 852011
Kategoria 8+1: 9 Kategoria COST 323: 5 Kategoria EURO 13: 20
Rozstaw osi 0§1-2: 3,86 m 062-3:573 m 063-4:1,34m 0§4-5:1,32m

Nacisk kota (strona lewa) [t] kolo 1:3021kg koo 2:4478kg  kolo3:3088kg  kolo4:3284kg  Kolo 5: 3014 kg
Nacisk kota (strona prawa) [t] kolo 1: 3208 kg kolo 2: 4329 kg koto 3: 3567 kg kolo 4: 3986 kg koo 5: 3562 kg
GAP 1659 [ms]

Szeroko$é: 2,67m Wysokosé: 4,08 m Pozycja wzgledem $rodka pasa: 0,02 m

Pomiary Niepewnosé pomiaru
- Dopuszczalne Zmierzone Przekroczenia Wartoéé minimalna | Wartoéé maksymaina
Nacisk osi 1 10000 kg 6229 kg - | 6665

Nacisk osi 2 11500 kg 8807 kg - 8190 kg | 9423 kg

Nacisk osi 3 8100 kg 6635 kg - 6170 k 7099
Nacisk osi 4 8100 kg 7270 kg - 6761 kg TT78kg v

Rysunek 2.4. Przyktadowa aplikacja: WIM PRO 3. Zrédlo: materialy firmy
APM PRO

naciski poszczegélnych kot oraz pozycje pojazdu wzgledem srodka pasa. Integracja systemu
z dynamicznymi znakami VMS (ang. Variable Message Signs) umozliwia efektywne kierowanie
pojazdow na wyznaczone miejsca parkingowe, gdzie moga zosta¢ poddane dalszym kontro-
lom. System moze pracowaé w trybie automatycznym lub pétautomatycznym, co pozwala
na selektywne kontrole pojazdéw okreslonego typu. Do najbardziej zaawansowanych funkeji
systemu nalezy detekcja podwdjnych opon oraz analiza toru przejazdu, co umozliwia bardziej

precyzyjne monitorowanie.

2.3.1. Integracja z rzadowymi bazami danych

Aplikacje takie jak WIM PRO 3 umozliwiajg integracje i przesytanie danych w wymaga-
nym formacie do rzagdowych baz danych, co w efekcie moze prowadzi¢ do automatycznego
wystawiania mandatéw za naruszenia przepisow dotyczacych dopuszczalnej masy pojazdow.
Funkcjonalno$¢ ta znaczaco usprawnia dzialania stuzb odpowiedzialnych za egzekwowanie
przepiséw ruchu drogowego, eliminujac potrzebe recznego przetwarzania danych i przyspie-
szajac proces egzekwowania kar. W pelni zautomatyzowany tryb dzialania systemu eliminuje
konieczno$¢ statego zaangazowania stuzb, jednoczesnie zapewniajac ciggte monitorowanie
ruchu drogowego bez negatywnego wplywu na jego plynnos¢. Dzigki automatyzacji proceséw
monitorowania i egzekwowania przepisoéw, system ten stanowi zaawansowane i skuteczne

narzedzie do ochrony infrastruktury drogowe;.

22



2.4. Wdrozenie systeméw HS-WIM-E: znaczenie i korzysci
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Rysunek 2.5. System pomiarowy stacji WIM na przykladzie wagi preselekcyjnej.
Zrédto: materialy Komitetu architektury systeméw ITS [46]

2.4. Wdrozenie systemow HS-WIM-E: znaczenie i korzysci

Wprowadzenie zaawansowanych systeméw HS-WIM-E (ang. High-Speed Weigh-In-Motion-
Enforcement) jest kluczowe dla zwigkszenia efektywnosci i skutecznosci kontroli pojazdow
przecigzonych. Systemy te przyczyniaja si¢ do ochrony infrastruktury drogowej poprzez precy-
zyjne monitorowanie masy pojazdéw, co pozwala na szybsze i bardziej dokladne identyfiko-
wanie pojazdow przekraczajacych dopuszczalne normy obcigzenia. Automatyzacja procesu
egzekwowania przepisdw zmniejsza obcigzenie pracg inspektorow, pozwalajac im skupic sie
na bardziej zlozonych zadaniach, jednoczesnie zwiekszajac bezpieczenstwo na drogach - patrz

rys. 2.5.

2.5. Rodzaje systemow wazenia pojazdow

W Polsce najczesciej stosowane sg systemy preselekcyjne, ktére mozna podzieli¢ na dwa
gtowne typy: wagi statyczne i dynamiczne [97] - patrz rys. 2.6. Dokladny opis rodzajéw

i systemOw wazenia pojazdéw w ruchu znajduje sie w [18].

2.5.1. 'Wagi statyczne

Wagi statyczne, stosowane w zatokach Inspekeji Transportu Drogowego (ITD), wymagaja
zatrzymania pojazdu w celu dokonania pomiaru. Gtéwng zaletg wag statycznych jest ich

wysoka precyzja, co czyni je idealnymi do potwierdzania lub wykluczania przekroczenia
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2. Opis systeméw WIM

dopuszczalnej masy pojazdu. Wada jest czasochfonno$¢ i koniecznos¢ posiadania odpowiedniej
infrastruktury, co moze ogranicza¢ ich zastosowanie. Wagi te sa czesto wykorzystywane po

wstepnym preselekcyjnym wazeniu przeprowadzonym przez systemy dynamiczne.

> SyStemy
wazace pojazdy

P Wagi statyczne P Wagi dynamiczne

Rysunek 2.6. Podzial systemow wazacych pojazdy. Zrédlo: materiaty firmy APM PRO

2.5.2. 'Wagidynamiczne (WIM)

Wagi dynamiczne, znane réwniez jako systemy WIM, umozliwiaja wazenie pojazdow
w ruchu, eliminujac konieczno$¢ ich zatrzymywania. Dzigki cigglemu i automatycznemu po-
miarowi, systemy te pozwalaja na kompleksowg analize wszystkich pojazdow, co jest kluczowe
dla skutecznego zarzadzania ruchem drogowym oraz ochrony infrastruktury. Systemy WIM

mozna podzieli¢ na rézne podtypy, w zaleznosci od miejsca instalacji i technologii (rys. 2.7):

» Systemy wazenia
dynamicznego

Systemy pokladowe
(On-Board WIM)

Nieinwazyjne
(np. sejsmiczne)

Systemy mostowe Systemy
(BridgeWIM) nawierzchniowe

Systemy Systemy
wolnoprzejazdowe szybkoprzejazdowe
(Low Speed WIM) (High Speed WIM)

Jedno- Wieloczujnikowe
dwuczujnikowe systemy WIM
systemy WIM (Multi Sensor WIM)

Rysunek 2.7. Klasyfikacja systemow wazenia dynamicznego. Zrédto: materiaty firmy
APM PRO
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2.5. Rodzaje systemoéw wazenia pojazdow

Systemy pokladowe (On-Board WIM)

W systemach poktadowych czujniki s zintegrowane bezposrednio z pojazdem, co umozli-
wia samowazenie w czasie rzeczywistym, zaréwno podczas ruchu, jak i postoju. Jest to szcze-
gélnie przydatne w flotach komercyjnych, gdzie ciagle monitorowanie obcigzenia pojazdu

moze zapobiega¢ przecigzeniom oraz zwigzanym z tym problemom technicznym i prawnym.

Systemy nieinwazyjne

Systemy nieinwazyjne, takie jak systemy sejsmiczne, mierzg drgania gruntu wywotane
przez przejezdzajace pojazdy. Cho¢ te systemy oferujg nizsza dokltadnos¢ w poréwnaniu do
tradycyjnych metod, s3 one uzyteczne w miejscach, gdzie instalacja bardziej inwazyjnych

technologii jest niepraktyczna lub zbyt kosztowna.

Systemy wbudowane (Bridge WIM i nawierzchniowe)

Systemy Bridge WIM monitoruja odksztalcenia konstrukeji mostéw, umozliwiajac do-
kladne pomiary naciskow osi pojazdéw. Systemy te sg kluczowe dla monitorowania stanu
technicznego mostow. Z kolei systemy nawierzchniowe mogg by¢ instalowane w drodze i dziela
sie na Low-Speed WIM (do niskich predkosci) oraz High-Speed WIM (do wysokich predkosci),

ktére umozliwiajg wazenie pojazdow bez ich zatrzymywania, bezposrednio na pasie ruchu.

Systemy wolno przejazdowe (Low-Speed WIM)

Systemy Low-Speed WIM sg wykorzystywane do doktadnych pomiaréw masy pojazdéw
przy ograniczeniu predkosci do ok. 10 km/h. Proces wazenia odbywa si¢ na specjalnie przygoto-
wanym stanowisku poza gtéwnym pasem ruchu, co zapewnia precyzyjne warunki pomiarowe.
Czujniki, trwale zamontowane w nawierzchni, rejestruja dane, umozliwiajac szybkie i dokladne
wazenie pojazdow. Jednakze, metoda ta wigze si¢ z koniecznoscig przekierowania pojazdéw na
stanowisko pomiarowe, co moze prowadzi¢ do dodatkowych kosztéw zwiazanych z instalacja
i utrzymaniem systemu. W przypadku zmiany predkosci podczas wazenia konieczne jest po-
wtdrzenie pomiaru, co stanowi pewne ograniczenie tej technologii. Systemy Low-Speed WIM
sg czgsto stosowane w punktach poboru oplat oraz jako wagi administracyjne, gdzie ich wysoka

doktadnos¢ jest kluczowa dla zgodnosci z regulacjami prawnymi i normami obcigzenia.
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2. Opis systemow WIM
Systemy szybko przejazdowe (High-Speed WIM)

Systemy High-Speed WIM umozliwiaja wazenie pojazdéw w ruchu bez koniecznosci ich
zatrzymywania. Czujniki pomiarowe sg bezposrednio zintegrowane z nawierzchnia drogi, co
pozwala na automatyczne i ciggte monitorowanie pojazdéw poruszajacych si¢ z normalng
predkoscig. Technologia ta wykorzystuje srednig arytmetyczng wynikow z kilku czujnikéw, co

zapewnia wiarygodne i dokladne pomiary masy i nacisku osi pojazdéw.

High-Speed WIM znaczaco zwigksza efektywno$¢ zarzgdzania ruchem drogowym, umozli-
wiajac natychmiastowe gromadzenie danych o wszystkich przejezdzajacych pojazdach. Dzigki
zaawansowanym algorytmom przetwarzania danych oraz cigglym postegpom technologicznym,
systemy te oferuja coraz wyzsza dokladnos¢, co jest kluczowe dla ochrony infrastruktury
drogowej i zapewnienia bezpieczenstwa na drogach. Systemy te eliminujg potrzebe budowy
dodatkowych miejsc pomiarowych, co czyni je bardziej elastycznymi i tatwiejszymi w integracji

z istniejacy infrastruktura drogows.

Systemy wieloczujnikowe (Multi-Sensor WIM)

Systemy Multi-Sensor WIM wykorzystuja wiele czujnikéw, co poprawia doktadnos¢ pomia-
réw przy wysokich predkosciach. Dzigki wigkszej liczbie czujnikow mozliwe jest zastosowanie
zaawansowanych algorytmoéw, ktére minimalizuja wptyw predkosci pojazdu na dokladnosé¢
pomiaréw. Chociaz systemy te sa drozsze, s3 szczegdlnie efektywne w miejscach o duzym

natezeniu ruchu.

2.6. Komponenty i technologie w systemach WIM

W zaleznosci od typu stacji WIM, rdznig si¢ one wyposazeniem i zakresem funkcjonalnosci.
W tabeli 2.1 przedstawiono kluczowe komponenty systeméw WIM oraz ich zastosowanie

w réznych typach stacji.

2.7. Czujniki detekcji pojazdow

Proces pomiaru w systemach WIM rozpoczyna si¢, gdy pojazd przejezdza nad petlg induk-
cyjng, ktdra stuzy wykryciu jego obecnos¢ na drodze (rys. 2.8). Petla indukcyjna jest kluczowym
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Tabela 2.1. Kluczowe komponenty systemow WIM w r6znych typach stacji. Na podstawie [46]

specyficznych potrzeb stacji WIM.

Komponent Opis HS- | HS- HS-
WIM- | WIM- | WIM-
S P E
Petle indukcyjne Zainstalowane w nawierzchni drogi, wy- | Tak Tak Tak
krywaja obecnos¢ pojazdow oraz mierzg
ich predkos¢ i kierunek ruchu.
Czujniki nacisku Kluczowe dla pomiaru masy pojazdéwina- | Tak Tak Tak
ciskdw osi. Mogag by¢ piezoelektryczne,
kwarcowe lub tensometryczne, zaleznie od
wymagan pomiarowych.
Kamery ANPR/Po- | Automatyczne rozpoznawanie tablic reje- | Opcjo-| Tak Tak
gladowe stracyjnych oraz monitoring wizyjny ru- | nal-
chu pojazdéw, co umozliwia identyfikacje | nie
pojazdow i zapewnia bezpieczenstwo na
stacji.
Czujnik wysokosci | Mierzy wysokos¢ pojazddw, co jest istotne | Nie Tak Tak
dla okreslenia ich gabarytéw i zgodnosci
z normami drogowymi.
Lidar Umozliwia dokladne skanowanie pojaz- | Nie Opcjo-| Tak
dow i tworzenie ich tréjwymiarowych mo- nal-
deli, co jest przydatne w precyzyjnej anali- nie
zie ich wymiaréw i ksztattow.
Stacja meteorolo- | Mierzy warunki pogodowe, co pozwala na | Nie Opcjo-| Tak
giczna kalibracje i korekte pomiaréw wagowych, nal-
zapewniajac ich dokladnos¢ niezaleznie od nie
warunkow atmosferycznych.
Znaki o zmiennej | Informujg kierowcéw o wynikach wazenia | Nie Opcjo-| Nie
tresci (VMS) i ewentualnych przekroczeniach dozwolo- nal-
nej masy oraz kieruja na dodatkowe kon- nie
trole, jesli to konieczne.
Dodatkowe czujniki | Moga obejmowac rozne technologie, takie | Nie Opcjo-| Tak
jak skanery 3D, LiDAR lub inne precyzyjne nal-
urzadzenia pomiarowe, dostosowane do nie

27




2. Opis systemow WIM

Rysunek 2.8. Wykrycie pojazdu przejezdzajacego przez petle indukcyjng. Zrédlo:
materialy firmy APM PRO

elementem systemu WIM, umozliwiajgcym dokladne monitorowanie i rejestrowanie prze-
jazdu pojazdéw. W momencie detekcji, petla indukcyjna generuje sygnal, ktéry inicjuje dalsze

procesy pomiarowe, takie jak odczyt predkosci, kierunku ruchu oraz identyfikacja pojazdu.

2.7.1. Rodzaje czujnikéw w systemach WIM

W systemach WIM stosuje si¢ réznorodne czujniki, z ktdrych kazdy ma specyficzne za-
stosowanie oraz wlasciwosci techniczne. Ponizej opisano najczesciej wykorzystywane typy

czujnikow. Dokladny opis réznych czujnikéw detekeji pojazdéw znajduje sie w [75].

Czujnik indukcyjny petlowy

Czujnik indukcyjny petlowy wykrywa zaklécenia magnetyczne spowodowane przez meta-
lowe elementy pojazdu, ktore mijajg czujnik. Zmiana impedancji petli indukcyjnej, wynikajaca
z obecnosci pojazdu, pozwala na akwizycje profilu magnetycznego pojazdu. Dzieki wysokiej

niezawodnosci i precyzji, czujniki te s3 powszechnie stosowane w systemach WIM.

Czujnik linkowy

Czujnik linkowy sklada si¢ ze stalowej linki zamocowanej z jednej strony oraz ruchomego
styku elektrycznego z drugiej strony. Zwarcie styku nastepuje w momencie detekcji osi pojazdu.

Czujniki te cechujg sie fatwoscig instalacji, ale wymagaja czestej konserwacji, co czyni je
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2.7. Czujniki detekeji pojazdéw

bardziej odpowiednimi do krétkoterminowych instalacji testowych niz do dtugoterminowego

monitorowania.

Czujnik tasmowy

Czujnik tasmowy sktada si¢ z dwdch elastycznych metalowych paskéw umieszczonych
w gumowej obudowie, miedzy ktérymi znajduje si¢ gaz obojetny. Przejazd pojazdu powoduje
chwilowe zetknigcie si¢ paskéw, co zmienia stan wyjscia czujnika. Czujniki taSmowe sg uzy-
wane do precyzyjnego monitorowania osi pojazdéw, oferujac wysoka doktadnos¢ w réznych

warunkach eksploatacyjnych.

Czujnik rezystancyjny

Czujnik rezystancyjny wykorzystuje elastyczny material o zmiennej rezystancji, ktéra zmie-
nia sie¢ pod wplywem obcigzenia. Cho¢ czujniki te sg trudniejsze do zastosowania w wazeniu
pojazdow z powodu nieliniowo$ci zmiany rezystancji, sg skuteczne w wykrywaniu osi przy ni-
skich predkosciach, np. na bramkach poboru optat. Charakteryzuja si¢ wysoka wytrzymatoscia

i fatwoscig eksploatacji.

Przetwornik hydrauliczny

Przetwornik hydrauliczny sktada sie z cylindra wypelnionego niescisliwa ciecza, taka
jak olej, z kapilarg na jednym koncu. Pod wptywem nacisku na cylinder, ptynny materiat
przewodzacy, taki jak rte¢, zwiera styki, generujac sygnal. Mimo ze przetworniki hydrauliczne
oferuja wysoka precyzje, ich trwalos¢ moze by¢ ograniczona przy intensywnym uzytkowaniu,

co czyni je mniej odpowiednimi do dlugoterminowych zastosowan.

Czujniki pneumatyczne

Czujniki pneumatyczne dzialaja podobnie jak przetworniki hydrauliczne, ale wykorzystuja
powietrze zamiast cieczy. Sygnal generowany jest przez styki elektryczne przymocowane do
membrany lub manometru, ktéry pobudza czujnik piezoelektryczny. Czujniki pneumatyczne
s preferowane w srodowiskach wymagajacych szybkiej reakeji, cho¢ s3 mniej dokladne niz

czujniki hydrauliczne.
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Czujniki magnetyczne

Czujniki magnetyczne, podobnie jak petle indukcyjne, reaguja na zmiany pola magnetycz-
nego Ziemi w obecnosci obiektéw ferromagnetycznych. Sg one latwiejsze w instalacji i mniej
ingeruja w nawierzchnie drogi, jednak moga by¢ podatne na zakldcenia elektromagnetyczne

oraz zmienne warunki atmosferyczne, co wptywa na ich dokladnos¢.

Wirtualne petle

Wirtualne petle wykorzystujg kamery do detekcji pojazdu, co inicjuje proces wazenia oraz
skanowanie 3D. Przy odpowiednim umieszczeniu kamery mozliwe jest takze rozpoznanie
liczby osi pojazdu. Ta technologia pozwala na monitorowanie pojazdéw bez fizycznej ingerencji
w nawierzchnie drogi, co jest szczegélnie korzystne w obszarach miejskich, gdzie przestrzen

jest ograniczona, a instalacja tradycyjnych czujnikéw moze by¢ problematyczna.

2.8. Czujniki do wazenia pojazdow w ruchu

Wazenie pojazdéw w ruchu opiera si¢ na estymacji naciskow statycznych na podstawie
dynamicznych naciskow kol pojazdu na podloze. Proces ten rozpoczyna sig, gdy pojazd,
po przejechaniu przez czujniki obecnosci, przemieszcza si¢ nad czujnikami pomiarowymi
nacisku (rys.2.9). Czujniki te precyzyjnie mierza catkowita mase pojazdu, rejestrujac sile
wywierang przez opony na nawierzchnie, a nastepnie przeksztalcajac ja w proporcjonalny

sygnat elektryczny. Dokladny opis réznych rodzajow czujnikéw znajduje si¢ w [19].
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Rysunek 2.9. Pomiar cigzaru przez wage pomiarowg. Zrédlo: materialy firmy APM PRO

2.8.1. Czujniki swiattowodowe

Czujniki $wiattowodowe wykorzystuja zjawisko zmiany propagacji fal §wietlnych wewnatrz
$wiattowodu pod wplywem sily zewnetrznej. Parametry fali Swietlnej zmieniajg si¢ propor-
cjonalnie do przytozonego obciazenia, co pozwala na precyzyjny pomiar nacisku. Czujniki
te s3 wysoko cenione za swoja odporno$¢ na zakldcenia elektromagnetyczne i sg idealne do

zastosowan w trudnych warunkach srodowiskowych.

2.8.2. Czujniki pojemnosciowe

Czujniki pojemnosciowe dzialajg na zasadzie zmiany pojemnosci migdzy dwiema prze-
wodzacymi elektrodami, ktére sg izolowane dielektrykiem. Pod wplywem nacisku elektrody
zblizajg si¢ do siebie, co zmienia pojemnos¢ czujnika, a ta zmiana jest mierzona przez uklad
elektroniczny. Mimo swojej duzej wytrzymatosci mechanicznej, czujniki te sa podatne na
uszkodzenia mechaniczne i mogg by¢ narazone na korozje, zwlaszcza w warunkach zimowych,

gdzie stosuje si¢ sol drogowsa.

2.8.3. Czujniki piezoelektryczne

Czujniki piezoelektryczne wykorzystuja zjawisko piezoelektryczne, polegajace na generowa-
niu tadunku elektrycznego pod wplywem nacisku. Zbudowane sg zazwyczaj z piezoceramikow

w formie koncentrycznego przewodu lub plaskiej tasmy. Dzigki swojej niezawodnosci i precyzji,
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czujniki te sg szeroko stosowane w systemach wazenia pojazdow, szczegdlnie w aplikacjach

dynamicznych, gdzie szybkos$¢ i dokladnos$¢ pomiaru sg kluczowe.

2.8.4. Czujniki kwarcowe

Czujniki kwarcowe, podobnie jak piezoelektryczne, dzialajg na zasadzie zjawiska piezo-
elektrycznego, ale jako element pomiarowy wykorzystuja krysztal kwarcu. Charakteryzuja
sie doskonalymi wlasciwo$ciami metrologicznymi, stabilno$cig parametréw, odpornoscia na
zmiany temperatury oraz zakldcenia elektromagnetyczne. Mimo ze sg kosztowne i wymagaja
wigkszej ingerencji w nawierzchnig drogi, ich niezawodno$¢ i precyzja sprawiaja, ze sa szeroko

stosowane w systemach WIM.

2.8.5. Czujniki tensometryczne

Czujniki tensometryczne mierzg zmiany rezystancji przewodnika lub pétprzewodnika pod
wplywem naprezen. Zwykle s3 instalowane w formie platform podpartych na belkach, z kté-
rych kazda wyposazona jest w tensometry mierzace odksztalcenie. Aby zminimalizowaé wptyw
temperatury i zmaksymalizowa¢ czulos¢, stosuje si¢ uklad pelnego mostka z czterema tenso-
metrami. Ze wzgledu na swoja wysoka doktadnos¢ i niezawodnos¢, czujniki tensometryczne

s3 powszechnie stosowane w systemach wazenia pojazddéw.

2.9. Komputer wagowy

Komputer wagowy jest centralnym elementem systemu akwizycji i przetwarzania sygna-
tow w systemach WIM (Weigh-In-Motion) — patrz rys. 2.10. To zaawansowane urzadzenie
wykorzystuje precyzyjne przetworniki analogowo-cyfrowe oraz programowalne uklady FPGA
(Field-Programmable Gate Array), co zapewnia efektywne przetwarzanie i integracje sygnalow
pochodzacych z réznorodnych czujnikéw, takich jak tensometryczne czujniki obcigzenia,
petle indukcyjne oraz piezoelektryczne czujniki polimerowe. Opis zastosowan i wymagan

stawianych komputerom wagowy znajduje sie w [35].
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Rysunek 2.10. Przetwarzanie danych w ramach systemu iWIM. Zrédlo: z artykutu [54]

System ten, oparty na dedykowanym komputerze przemystowym, umozliwia réwniez
integracje sygnalow z czujnikéw meteorologicznych oraz kamer cyfrowych, co pozwala na
kompleksowe monitorowanie i analiz¢ réznych parametrow srodowiskowych wptywajacych

na dokladnos¢ pomiardw.

2.9.1. Czestotliwo$c¢ probkowania i przetwarzanie sygnalow

W celu zapewnienia wysokiej precyzji pomiaréw, dla sygnatow z czujnikdéw obciazenia
(tensometréw) oraz czujnikéw piezoelektrycznych stosuje si¢ czestotliwo$¢ probkowania wy-
noszaca 31 250 Hz. Za$ dla sygnaléw z petli indukcyjnych czestotliwo$¢ ta wynosi 3 125 Hz.
Wartosci te pozwalajg na doktadne rejestrowanie dynamicznych zmian obcigzenia, ktére

wystepuja podczas przejazdu pojazdu.

Przyklady zarejestrowanych przebiegow sygnatéow w oknie czasowym dla pojedynczego

przejazdu pojazdu pigcioosiowego przedstawiono na Rysunku 2.11.
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Rysunek 2.11. Przebiegi sygnaléw we wspolnym oknie czasowym dla pojedynczego
przejazdu pojazdu piecioosiowego. Zrédlo: z artykutu [54]

2.9.2. Integracjaianaliza sygnalow

Na rysunku 2.11 przedstawiono przebiegi sygnaléw zarejestrowane za pomoca:

o czterech tensometrycznych czujnikéw obcigzenia, umieszczonych parami w dwéch
liniach prostopadlych do osi drogi,
o« dwoch czujnikow piezoelektrycznych umieszczonych pod katem 45° do osi drogi, reje-

strujacych sygnaly dla lewego i prawego kola pojazdu,
o dwoch petli indukeyjnych, ktére odczytujg sygnature magnetyczng pojazdu.

Takie rozmieszczenie czujnikéw pozwala na uzyskanie szczegdtowych i precyzyjnych
danych dotyczacych parametréw przejezdzajacego pojazdu, co jest niezbedne do dokladnej

analizy obcigzenia oraz oceny stanu technicznego pojazdu.

System integruje roznorodne sygnaly z czujnikéw, co umozliwia kompleksowa ocene dyna-
micznych obcigzen i zachowan pojazdéw w ruchu. Przetworzone dane sg wykorzystywane do
analizy stanu infrastruktury drogowej, monitorowania przestrzegania przepiséw dotyczacych

masy pojazdow oraz optymalizacji zarzgdzania ruchem drogowym.

2.10. Inne zrédla danych

W systemach wazenia pojazdéw w ruchu, oprdcz czujnikéw nacisku, wykorzystuje sie
réwniez roznorodne dodatkowe zrédla danych, takie jak czujniki temperatury, kierunku i pred-

kosci wiatru, kamery oraz skanery 3D. Te dodatkowe zrédla danych pozwalaja na uzyskanie
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Rysunek 2.12. Skan 3D z wyznaczonymi wymiarami pojazdu. Zrédto: materialy firmy
APM PRO

kompleksowego obrazu warunkéw srodowiskowych oraz parametréw pojazddw. Opis innych

zrodet danych znajduje sie w [34].

2.10.1. Skaner 3D - LiDAR

Skaner LiDAR wykorzystuje technologie teledetekcji, polegajaca na emisji intensywnych
impulséw $wiatla laserowego w kierunku pojazdu. Swiatlo laserowe odbija sie od powierzchni
pojazdu, co umozliwia precyzyjne pomiary odleglosci, predkosci, ksztattu oraz wymiaréw
pojazdu. LiDAR dostarcza wysokiej rozdzielczosci obrazéw 3D, ktére sg kluczowe dla dokladnej
analizy technicznej pojazdéw poruszajacych sie po drogach. Przykladowy skan przedstawiono

narys. 2.12.

2.10.2. Kamery pogladowe i ANPR

W systemach WIM istotna role odgrywaja réwniez kamery pogladowe oraz kamery ANPR,
ktore s3 zamontowane nad pasami ruchu. Kamera pogladowa rejestruje obraz badanego po-
jazdu, a nastgpnie przekazuje uzyskane zdjecie wraz z innymi zebranymi danymi do systemu.

Dzigki temu mozliwe jest uzyskanie wizualnej dokumentacji pojazdu, co stanowi integralna
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Rysunek 2.13. Kamera pogladowa wykonuje zdjecie boku pojazdu z widocznymi
osiami. Zr6dto: materialy firmy APM PRO

czg$¢ monitorowania ruchu. Schemat dziatania kamery pogladowej na stacji WIM przedsta-

wiono narys. 2.13.

Kamera ANPR (Automatic Number Plate Recognition) zostata zaprojektowana do precy-
zyjnej identyfikacji oraz rejestrowania obrazéw tablic rejestracyjnych pojazdéw. Technologia
ta pozwala na uzyskanie ostrych i czytelnych zdje¢ numerdéw rejestracyjnych, co umozliwia
jednoznaczng identyfikacje pojazdow. Zakres dziatania kamery powinien obejmowa¢ przynaj-
mniej jeden pas ruchu, aby zapewnic¢ peing efektywnos¢ systemu. Ponadto urzadzenie moze
by¢ konfigurowane za pomoca polaczenia Ethernet, co ulatwia integracje i zarzadzanie danymi.

Schemat dzialania kamery ANPR na stacji WIM przedstawiono na rys. 2.14.

2.11. Sygnaly otrzymywane z stacji wazenia pojazdéw w ruchu

W systemach WIM (Weigh-In-Motion) dane nieprzetworzone, z ktérymi pracujemy, obej-
muja przede wszystkim dane z petli indukcyjnych oraz czujnikéw wagowych. Dane pochodzace
z innych elementdw systemu, takich jak stacje meteorologiczne, kamery czy skanery 3D, s3 juz

przetworzone przed ich udost¢pnieniem do dalszej analizy.

W ramach niniejszych badan podjeto proby wykorzystania tych przetworzonych danych

do roznych celéw, takich jak:

o stworzenie klasyfikatora na podstawie obrazéw z kamer,

« opracowanie silnika OCR (Optical Character Recognition) do odczytu tablic rejestracyj-
nych,

36



2.12. Algorytmy stuzace do przetwarzania sygnatéw z czujnikow WIM

-t

Rysunek 2.14. Kamera ANPR wykonuje zdjecie tablicy rejestracyjnej pojazdu. Zrédto:
materiaty firmy APM PRO

« predykcja stanu nawierzchni na podstawie danych ze stacji meteorologicznych.

Jednakze badania te s3 na wczesnym etapie i nie zostaly szczegélowo opisane w niniejszej
pracy.

W niniejszej pracy skupiono si¢ na sygnatach, ktére stanowia podstawe budowy stacji WIM,
czyli odczytach z petli indukcyjnych oraz wag. Reszta elementéw systemu, takich jak kamery
czy stacje meteo, jest opcjonalna i nie musi wchodzi¢ w sklad systemu wazenia pojazdéw
w ruchu. Badanie koncentruje si¢ na najprostszym przypadku - stacji wazenia pojazdow

w ruchu, ktdra zbiera informacje o przejezdzajacych pojazdach do celéw statystycznych.

Dzieki komputerowi wagowemu iWIM, sygnaly z petli indukcyjnych i czujnikéw wagowych
zostaly zintegrowane w jednym oknie czasowym, co umozliwia kompleksowg analize danych

o pojazdach w ruchu. Zintegrowane sygnaly przedstawiono na rys. 2.15.

2.12. Algorytmy stuzace do przetwarzania sygnalow z czujni-
kow WIM

W systemach Wazenia w Ruchu (WIM) z czujnikami piezoelektrycznymi kluczowe jest
przetwarzanie sygnaléw w celu precyzyjnego oszacowania wagi pojazdéw. Artykul autorstwa
Taek M. Kwon opisuje zaawansowane algorytmy przetwarzania sygnaléw stosowane w takich

systemach [59].
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Rysunek 2.15. Przyklady zarejestrowanych przebiegéw zintegrowanych sygnatéw w oknie
czasowym dla pojedynczego przejazdu pojazdu 5-osiowego. Zrodto: z artykutu [54]

2.12.1. Metoda szczytowego napiecia

Najprostsza metoda jest wykorzystanie szczytowego napigcia sygnatu do obliczenia wagi
pojazdu. Szczytowe napiecie jest bezposrednio proporcjonalne do wagi pojazdu, jednak metoda
ta jest wrazliwa na zmiany ci$nienia w oponach, co moze wptywa¢ na dokladnos¢. Metoda ta
nie wymaga pomiaru predkosci pojazdu, co czyni jg uzyteczna w aplikacjach, gdzie dokladno$¢

nie jest kluczowa.

W = « - max(z;), (2.1)

gdzie W to waga pojazdu, a to wspolczynnik kalibracyjny, a z; to zmierzony sygnal.

2.12.2. Metoda powierzchni pod sygnalem

Bardziej zaawansowana metoda polega na obliczaniu wagi na podstawie catkowitej po-
wierzchni pod sygnalem oraz predkosci pojazdu. Dokladnos¢ tej metody zalezy od precyzyj-
nego pomiaru predkosci, dlatego czesto stosuje si¢ dwa rzedy czujnikow. Powierzchnia pod
sygnalem jest nastepnie przeksztalcana na wage przy uzyciu odpowiednich wspdtczynnikow

kalibracyjnych.

=

I

Q
=1

. / ® () — (1)) dt (22)

t1
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gdzie S to predko$¢ pojazdu, L to szeroko$¢ czujnika, z(t) to zmierzony sygnal, a b(t) to

poziom zerowy sygnalu.

2.12.3. Metoda re-samplingu powierzchni

Metoda re-samplingu powierzchni jest udoskonalong wersjg poprzedniej metody, ktora
dzieli sygnat na mniejsze probki, eliminujac wptyw szerokosci czujnika na doktadno$¢ pomiaru.
Ta metoda nie wymaga kalibracji, poniewaz wykorzystuje fabryczne parametry czutosci czuj-
nikéw piezoelektrycznych. Dzigki temu mozliwe jest uzyskanie bardzo precyzyjnych wynikéw,

nawet w zmiennych warunkach.

1

J
gdzie G to wzmocnienie wzmacniacza fadunkowego, v to czuto$¢ czujnika, a z; to zmierzony

sygnat dla probki j.

2.13. Algorytmy stuzace do przetwarzania sygnalow z czujni-
kow indukcyjnych petlowych
W systemach Wazenia w Ruchu (WIM) z wykorzystaniem petli indukcyjnych, kluczowa

role odgrywaja algorytmy detekeji pojazdéw. Ponizej przedstawiono kilka algorytmoéw stoso-

wanych w takich systemach.

2.13.1. Algorytm prostej detekcji

Ten algorytm wykrywa pojazd, gdy zmiana indukcyjnosci przekracza ustalony prég. De-
tektor monitoruje sygnal i wykrywa pojazd, gdy poziom sygnatu spada ponizej (lub wzrasta

powyzej) okreslonego poziomu.

Wykrycie pojazdu, gdy |L(t) — Lo| > prog (2.4)

gdzie L(t) to aktualna indukcyjno$é, a Ly to indukcyjnosé w stanie bez pojazdu.
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2.13.2. Algorytm detekcji szczytow

Wartosci szczytowe sygnatu sg wykorzystywane do detekc;ji i klasyfikacji pojazdéw. Gdy
pojazd przejezdza nad petla, indukcyjnos¢ zmienia sig, co powoduje zmiany w sygnale. Detekcja

szczytow polega na identyfikacji maksymalnych wartosci w sygnale.

Szczyt = max(x(t)) (2.5)

gdzie x(t) to sygnal wyjsciowy z petli indukcyjnej.

2.13.3. Algorytm filtracji sygnalu

Algorytmy filtracji s3 uzywane do eliminacji szumoéw i zaktécen. Najczgsciej stosowane
filtry to filtry dolnoprzepustowe, ktdre przepuszczajg sygnaly o niskich czestotliwosciach,

eliminujac wysokoczestotliwosciowe zaki6cenia.

y(t) = /_ T a()h(t — r)dr (2.6)

gdzie y(t) to przefiltrowany sygnal, z(¢) to sygnal wejéciowy, a h(t) to odpowiedz impulsowa
filtra.

2.13.4. Algorytm analizy czasowo-amplitudowe;j

Sygnal z petli indukcyjnej jest analizowany pod katem zmian amplitudy w czasie. Algorytm
ten wykrywa zmiany w indukcyjnosci w zaleznosci od czasu, co pozwala na detekcje pojazdow
i klasyfikacje ich typow.

At =ty — 1 (2.7)

gdzie ¢, it, to momenty poczatku i konica zmiany sygnatu.

2.13.5. Pulapka petli do sprawdzania predkosci pojazdu

Putapka oparta na petli indukcyjnej do pomiaru predkosci pojazdu polega na rozmieszcze-
niu dwéch petli indukeyjnych w okreslonej odleglosci od siebie na jezdni. Kazda z petli jest

uzywana do wykrywania momentu wjazdu i wyjazdu pojazdu z danej strefy pomiarowe;j.
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Proces pomiaru:

1. Detekcja wjazdu: Pierwsza petla indukcyjna (petla A) wykrywa wjazd pojazdu na petle,
co uruchamia zegar.

2. Detekcja wyjazdu: Druga petla indukcyjna (petla B) wykrywa wjazd pojazdu na petle,
co zatrzymuje zegar.

3. Obliczenie predkosci: Znajac czas przejazdu At oraz odleglo$¢ miedzy petlami L,

mozna obliczy¢ predkos¢ pojazdu v.

L
At
gdzie v to predkos¢ pojazdu, L to odleglo$¢ miedzy petlami, a At to czas miedzy wykryciem

v (2.8)

pojazdu przez obie petle.

Algorytmy detekcji i pomiaru z wykorzystaniem petli indukcyjnych umozliwiajg doktadng
klasyfikacje pojazdow, co jest kluczowe dla efektywnego monitorowania ruchu drogowego

oraz zarzadzania infrastrukturg drogowa.

2.14. Opis analizy sygnalow z petli indukcyjnych

Kazdy przejazd pojazdu przez petle indukcyjng zamontowang w drodze uruchamia sys-
tem akwizycji danych, ktéry rejestruje profil magnetyczny pojazdu. Algorytm wykrywania
przejazdu opiera si¢ na detekcji narastajgcego zbocza sygnatu, co pozwala na precyzyjne

zidentyfikowanie momentu wjazdu i zjazdu pojazdu z petli.

W poczatkowej fazie badan, w ukladzie jednopetlowym, rejestrowano tylko jeden przebieg
sygnatu dla kazdego przejazdu pojazdu. Na rys.2.16 przedstawiono przyktad takiego surowego

sygnatu (RAW) bez przycinania fragmentow przed i po przejezdzie oraz bez filtracji szumoéw.

Nastepnie sygnal RAW poddawany jest procesowi filtracji. W badaniach przetestowano
szeroko stosowane filtry do wygladzania sygnaléw czasowych, ktére pozwalajg na eliminacje

szumow oraz poprawe jakosci danych .

Filtr Kalmana

Filtr Kalmana to algorytm wykorzystujacy model statystyczny do szacowania zmiennych
stanowych systemu dynamicznego na podstawie szeregdw czasowych zanieczyszczonych szu-

mem. Jest czgsto stosowany w systemach nawigacyjnych, przetwarzaniu sygnaléw i robotyce.
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Rysunek 2.16. Sygnal bez przyciecia czgsci sygnalu przed najazdem na petle i po
zjezdzie z petli oraz bez filtracji szumow. Zrédto: opracowanie wlasne

Filtr Kalmana dziata w dwdch etapach: predykgji i aktualizacji. W fazie predykcji przewiduje
on przyszty stan na podstawie modelu systemu, a w fazie aktualizacji koryguje t¢ predykcje na

podstawie nowych danych pomiarowych [81].

Savitzky-Golay (savgol)

Filtr Savitzky-Golay, znany réwniez jako filtr wygtadzajacy, jest metoda przetwarzania
sygnalow, ktoéra polega na dopasowaniu wielomianéw do lokalnych segmentéw danych. Na-
stepnie wartosci wielomianu w $rodku segmentu s3 uzywane jako wygtadzone wartosci danych.
Glowna zaletg tej metody jest to, ze moze wygladza¢ dane bez istotnego znieksztatcania ksztaltu
oryginalnego sygnalu, co jest szczegélnie przydatne przy analizie spektroskopowej i innych

zastosowaniach naukowych [93].

Triangular Moving Average (TMA)

Triangular Moving Average to rodzaj Sredniej ruchomej, ktéra wygtadza dane szeregow
czasowych poprzez natozenie dwdch prostych $rednich ruchomych. Pierwsza srednia ruchoma
jest obliczana na podstawie oryginalnych danych, a nastepnie druga $rednia ruchoma jest
obliczana na podstawie wynikéw pierwszej redniej. Efektem jest wygladzenie danych, ktére
jest bardziej intensywne niz w przypadku prostych $rednich ruchomych, co pozwala na lepsze

odfiltrowanie szumdéw i wyodrebnienie trendow [72].

Ostatecznie wybrano filtr Savitzky-Golay ze wzgledu na to, ze w pozostatych filtrach

zauwazano, ze dla niektorych sygnaléw zostawatly wygladzane niektdre szczyty i zatamania
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2.14. Opis analizy sygnalow z petli indukcyjnych

sygnatu co w przypadku profilu magnetycznego sprawia, ze zostaje zabranych z sygnatu dos¢

duzo informacji, ktére pozwalajg na zréznicowanie miedzy klasami.

Nastepnie sygnat zostal poddany decymaciji. Filtracja i decymacja pozwala nam w tym
przypadku znacznie przyspieszy¢ ekstrakcje cech ktérymi zasilamy wektor na potrzeby uczenia.
Srednio dzigki filtracji i decymacji uzyskujemy ponad 50 krotne przyspieszenie dziatania co
daje nam zej$cie przetwarzania na poziomie sekund w przypadku sygnatu nie filtrowanego
i nie decymowanego do milisekund w przypadku sygnatu poddanego filtracji i decymacji
oczywiscie wliczajac réwniez w czas przetwarzania sam proces decymacji i filtracji. Sygnatl po

odfiltrowaniu i decymacji przedstawiono na rys. 2.17.
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Rysunek 2.17. Sygnal z petli indukcyjnej po odfiltrowaniu szuméw i decymacji. Zrd-
dlo: opracowanie wlasne

Nastepnie z tak uzyskanego sygnalu wyekstrahowano rézne wektory cech. W procesie
testow oraz analizy danych wektory te zmienialy si¢ a przedstawione tutaj to tylko kilka

propozycji najlepszych lub najbardziej optymalnych

Po przeanalizowaniu literatury wybrano dwa podejscia do przetwarzania sygnalow pierw-
szym bylo stworzenie wektorow uczacych do zastosowania w modelach uczenia maszyno-
wego [24,62], a drugim bylo przygotowanie standaryzowanych obrazéw na podstawie przebie-
gow sygnalow do uczenia przy pomocy sztucznych sieci neuronowych [84]. Ze wzgledu na
potrzeby wdroZeniowe rozwigzania, zastosowania projektowanych algorytmoéw przy drodze
zabudowanych w szafach z czgsto brakiem dostepu do pradu oraz zasilaniem akumulatorowym
zdecydowano, ze platforma docelowej implementacji algorytmow bedzie raspbery pi pico lub

prosty komputer przemystowy ARK-1123.
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2.14.1. Pierwszy wektor cech profilu magnetycznego pojazdu

W pierwszym wektorze, ktéry zaproponowano w ramach niniejszej pracy wzieto pod
uwage cechy wynikajace z samego sygnalu. Koncepcje¢ wektoréw opracowano na podstawie
doswiadczen naukowcow, ktérzy opracowywali ogolnie wektory cech do klasyfikacji sygnatow

opartych na zmianach napiecia z réznych czujnikow [24, 30,39, 62,98, 99].
Wektor wykorzystano w rozdziale 3.2.4 (czg¢$ciowo) oraz rozdziale 3.2.5.

1. Pierwsza cechg wektora uczacego jest rdznica pomiedzy wartoscig maksymalng uzyskang
poprzez dopasowanie paraboli w punkcie 0 a wartoscig w pierwszym listku szybkiej
transformaty Fouriera (FFT) dla sygnatu bazowego.

Aby uzyskac¢ te ceche, wykorzystano programowanie liniowe do optymalizacji wspot-
czynnikow parabol, ktére s3 dopasowywane do wykrytych szczytéw w widmie sygnatu.
W ramach tej metody przygotowywane sa trzy wektory: a, b i ¢, zawierajace wspol-
czynniki dla réwnan ograniczen. Wektor c zawiera wspotczynniki dla zmiennych, ktére
chcemy zminimalizowac. Nastepnie definiowane s ograniczenia w postaci nieréwno-
$ci, ktore musza by¢ spelnione przez uzyskane rozwigzanie. Programowanie liniowe
pozwala na znalezienie optymalnych wspoélczynnikéw a, b i ¢, co umozliwia precyzyjne
dopasowanie parabol.

Dopasowane parabole modeluja lokalne szczyty w widmie, co pozwala uzyska¢ bardziej
precyzyjne i stabilne wyniki. W przypadku pojazdéw nalezacych do tej samej klasy
odchylenie standardowe wynikoéw jest znacznie mniejsze w poréwnaniu do wynikow
uzyskanych za pomocg zwyklej réznicy miedzy szczytami. Koncepcje tego dopasowania
przedstawiono na rys. 2.18.

Zagadnienie mozna sformulowa¢ nastepujaco:

6

Minal,cl,ag,bg,cz Z Yi — (aflf/? + C1 + a2f7;2 + b2f2 + C2) (2-9)
=0

Warunki:
aq <0

a2<0

b2 = _2a2fmax
Yo — (arf§ + c1+ aafg + bafo+c2) >0

Vi — (a1 ff +c1+aoff + bafi + ) >0
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Rysunek 2.18. Koncepcja dopasowania paraboli do punktéw maksymalnych w FFT.
Zrédlo: opracowanie wlasne

YE; — (a1f62 +c1 + GQfg + b2f6 + CQ) > 0

Te réwnania wyrazajg nieréwnosci, ktére musza by¢ spetnione dla kazdej wartosci f;.
Problem polega na znalezieniu optymalnych (minimalnych) odleglosci parabol od
przebiegow FFT. Dodawana do wektora cech jest rdznica pomiedzy warto$ciami maksy-

malnymi dopasowanych parabol.

2. Drugg cechg wektora uczacego jest roznica pomigdzy wartoscig maksymalng w punkcie
0 a warto$cig w pierwszym listku widma uzyskanego za pomoca szybkiej transformaty

Fouriera (FFT) na sygnale bazowym.
Niech X (f) oznacza wynik szybkiej transformaty Fouriera (FFT) sygnalu bazowego

x(t). Réznica pomiedzy wartoécig maksymalng w punkcie 0 a wartoscig w pierwszym

listku wyniku FFT jest wyrazona wzorem:

AX = X(0) = X(fomax) (2.10)

gdzie:
« X(0) to warto$¢ maksymalna w punkcie 0,

o X(fmax) to warto$¢ w pierwszym listku widma FFT.
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3. Trzecig cechg wektora uczacego jest roznica pomiedzy dwoma kolejnymi wartosciami
maksymalnymi uzyskanymi z wyniku dzialania Chirp Z-Transform na sygnale bazowym.
Wyodrebnienie tej cechy zostalo wykonane w zakresie dominujacych czestotliwosci

w sygnale, tj. od 0 do 70 Hz.

Roéznica ta jest wyrazona wzorem:

onom(o) - onom(fmax)|

|
AX =
106

(2.11)

gdzie:
o F,oom(0) oznacza amplitude sygnalu dla zerowej czestotliwosci (sktadowa stata)
po zastosowaniu Chirp Z-Transform,

o Floom(fmax) 0znacza amplitude sygnatu dla czestotliwosci odpowiadajgcej pierw-

szemu wykrytemu szczytowi po zastosowaniu Chirp Z-Transform.

4. Czwartg cechg wektora uczacego jest srednia warto$¢ sygnatu, obliczana jako srednia

arytmetyczna wszystkich probek sygnalu. Wartos¢ ta jest wyrazona wzorem:

| N
= N;IZ (2.12)

gdzie:
« (i to $rednia arytmetyczna probek,
« N to liczba prébek w zbiorze danych,
* x; to i-ta prébka sygnatu.
5. Piatg cecha jest odchylenie standardowe sygnalu o, ktére mierzy rozproszenie danych

wokot sredniej:

i=1
gdzie:
« 0 to odchylenie standardowe,
o N to liczba prébek w zbiorze danych,
 x; to i-ta probka sygnalu,

« /i to $rednia arytmetyczna probek.
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6. Szdstg cecha jest moment trzeciego rzedu sygnatu:

1 N
ps =~ Y (v —x)° (2.14)
3= ;

gdzie:
o N to liczba prébek w sygnale,
o x; to i-ta probka sygnalu,
« I to $rednia warto$¢ sygnatu.

7. Siédma cechg jest minimalna warto$¢ wektora danych:
Tmin = min(z(7)) (2.15)

gdzie:
o Tmin to warto$¢ minimalna w zbiorze danych,
 x; to probki sygnalu.

8. Osma cechg jest maksymalna warto$¢ wektora danych:
Tmax = max(x (7)) (2.16)

gdzie:
o Tmay to warto$¢ maksymalna w zbiorze danych,
 x; to probki sygnaltu.
9. Dziewiatg cechg jest $rednia z sumy przeksztalcen rzedu 0, 1 oraz 2 wyniku dziatania

transformacji falkowe;:

SUC = Z Sxordero + Z Sxorderl + Z Sxorderz (217)
gdzie:
o STordero> STorderl> S Tordera t0 sumy wartosci przeksztalcenia falkowego dla poszcze-
golnych rzedow.
Nastepnie:
Sy = log([S.] + ¢) (2.18)
gdzie:

e ¢ =1 x 107° to warto$¢ dodawana w celu unikniecia logarytmu z zera.
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Ostatecznie:

N
1
S, = N ; log(|S..| + €) (2.19)

gdzie:
o N to liczba probek w S,
 S;; toi-ta probka po zastosowaniu przeksztalcenia falkowego.

Dziesiata cecha jest kurtoza sygnatu:

, N(N +1) Y=\ 3(N —1)?
Kurtoszs:(N_l)(N_Q)(N_S);( - ) _(N—2)(N—3) (2.20)

gdzie:
N to liczba probek w zbiorze danych,
* x; to i-ta probka sygnalu,
« 4 to $rednia arytmetyczna probek,
« 0 to odchylenie standardowe prébek.

Jedenasta cechg jest skosnos¢ wektora danych:

Skewness = N XN: (xZ _M)3 (2.21)
(N =1)(N —2) & o '
gdzie:
o N to liczba prébek w zbiorze danych,
o x; to i-ta probka sygnalu,
o [ to $rednia arytmetyczna probek,
« 0 to odchylenie standardowe prébek.
Dwunastg cechg jest wariancja wektora danych:
2 R 2
ot = ;(x — 1) (2.22)

gdzie:
« 0 to wariangja,
o N to liczba prébek w zbiorze danych,

o x; to i-ta probka sygnalu,

48



13.

14.

15.

16.

2.14. Opis analizy sygnalow z petli indukcyjnych

o [ to $rednia arytmetyczna préobek.

Trzynastg cechg jest réznica pomiedzy minimalng a maksymalng warto$cig sygnatu:
Xinaxmin = max(z;) — min(x;) (2.23)

gdzie:
» max(z;) to maksymalna warto$¢ w zbiorze danych,
« min(x;) to minimalna warto$¢ w zbiorze danych,
 x; to i-ta probka sygnalu.

Czternastg cechg jest pierwiastek z $redniej kwadratowej sygnatu:

(2.24)

gdzie:
o RMS to pierwiastek $redniej kwadratowe;j,
N to liczba probek w zbiorze danych,
o x; to i-ta probka sygnatu.

Pietnasta cecha jest stosunek pierwiastka z $redniej kwadratowej sygnatu do $redniej

sygnatu:
\V % Zi\il yzz
RMS-to-Mean Ratio = TN (2.25)
N > ic1 Yi
gdzie:

o RMS-to-Mean Ratio to wspotczynnik pierwiastka sredniej kwadratowej do $red-
niej wartosci,

o N to liczba prébek w zbiorze danych,

* y; to i-ta probka sygnalu.

Szesnastg cechg jest stosunek maksymalnej wartos$ci sygnatu do pierwiastka z sredniej

kwadratowej sygnatu:

max(x;)

/ N
% > ic y;

Peak-to-RMS Ratio = (2.26)

gdzie:
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o Peak-to-RMS Ratio to wspdtczynnik maksymalnej wartosci do RMS,
» max(z;) to maksymalna warto$¢ w zbiorze danych,

N to liczba prébek w zbiorze danych,

* y; to i-ta probka sygnalu.

Siedemnastg cechg jest stosunek maksymalnej wartosci wektora danych do $redniej

warto$ci wektora danych:

Peak-to-Mean Ratio = lmax# (2.27)
N 2ui=1Yi

gdzie:
o Peak-to-Mean Ratio to wspotczynnik maksymalnej warto$ci do sredniej wartosci,
» max(z;) to maksymalna warto$¢ w zbiorze danych,
o N to liczba prébek w zbiorze danych,
* y; to i-ta probka sygnatu.
Cechy od osiemnascie do dwadziescia dwa to pig¢ wspolrzednych (x,y) maksimow

w gestosci widmowej mocy (PSD) sygnatu:

PSD(f) = 7. [F{Rus (1)} (2.28)

gdzie:

« PSD(f) to gestos¢ widmowa mocy dla czestotliwoéci f,

o T to calkowity czas obserwacji,

o F{-} to transformata Fouriera,

o R,.(t) to autokorelacja sygnatu x(t).
Cechy od dwadziescia trzy do dwadzieécia siedem to pie¢ kolejnych wspétrzednych (x,y)
maksiméw przeksztalcenia sygnatu przy pomocy transformaty Fouriera autokorelacji
FFT:

2

X(f)= x(n)e 9N (2.29)

3
Il
o

gdzie:
o X(f) to wartos¢ transformaty Fouriera dla czestotliwosci f,
o x(n) to warto$¢ sygnatu w chwili n,

o N to liczba prébek w sygnale,
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« ¢ 9271 ¥ to czynnik zespolony reprezentujacy oscylacje w dziedzinie czestotliwosci.
20. Cechy od dwadziescia osiem do trzydziesci dwa to pie¢ kolejnych wspolrzednych (x,y)

maksimow funkcji autokorelacji dla sygnatu bazowego:
Ry (T) = z(n)x(n — 1) (2.30)

gdzie:
o R,.(7) to warto$¢ autokorelacji dla op6Znienia 7,
o x(n) to warto$¢ sygnatu w chwili n,
T to opOznienie.
21. Cechy od trzydziesci trzy do trzydziesci osiem to pig¢ kolejnych wspoétrzednych (x,y)

maksimow lokalnych transformaty falkowej zerowego rzedu:

N-1

W(a,b) = % 3 a(n)y (” - b) (2.31)

n=0

gdzie:
o W(a,b) to wspdtczynnik falkowy dla skali a i przesuniecia b,
o x(n) to warto$¢ sygnatu w chwili n,
« 1 to funkgcja falkowa,
* a to skala,

« b to przesunigcie.

Podsumowujac, wektor uczacy, zawierajacy cechy uzyskane z sygnatu, jest tworzony w naste-

pujacy sposob:

# Tworzenie wektora cech
vector_of features = [
linprog_val,
normal val,
chirp_z_val,
mean(signal), # Srednia sygnatu

round(std_deviation(signal), 2), # Odchylenie standardowe

round(third_moment(signal), 2), # Moment trzeciego rzedu
min(signal), # Wartos¢ minimalna
max(signal), # Wartos¢ maksymalna
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Sx, # Cechy z~przeksztaXcenia rozpraszajgcego
kurtosis(signal), # Kurtoza

skewness(signal), # Skosnosc¢

variance(signal), # Wariancja

peak_to_peak(signal), # Rozstep

minmax, # Min-Max

rms (signal), # Pierwiastek Sredniej kwadratowej (RMS)
rms (signal) / mean(signal), # Stosunek RMS do Sredniej

max(signal) / rms(signal), # Stosunek maksymalnej warto§ci do RMS
max(signal) / mean(signal) # Stosunek maksymalnej wartoS§ci do Sredniej

# Dodawanie cech z PSD

psd_features = get_features(f_values, psd_values, mph)

vector_of features.extend([
psd_features[0] [0], psd_features[0] [1],
psd_features[1] [0], psd_features[1][1],
psd_features[2] [0], psd_features[2][1],
psd_features[3] [0], psd_features[3][1],
psd_features[4] [0], psd_features[4] [1]

D

# Dodawanie cech z FFT

fft_features = get_features(f_values, fft_values, mph)

vector of features.extend([
fft features[0] [0], fft features[0][1],
fft_features[1][0], fft_features[1][1],
fft features[2] [0], fft features[2][1],
fft_features[3] [0], fft_features[3][1],
fft_features[4] [0], fft_features[4][1]

D

# Dodawanie cech z autokorelacji
autocorr_features = get_features(x_values, autocorr_values, mph)

vector of features.extend([
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autocorr_features[0] [0], autocorr features[0] [1],
autocorr_features[1] [0], autocorr_features[1][1],
autocorr_features[2] [0], autocorr_features([2] [1],
autocorr_features[3] [0], autocorr_features[3][1],

autocorr_features[4] [0], autocorr_features[4] [1]

D

# Dodawanie cech z przeksztatcenia falkowego
wavelet features = get_features(coeffs, mph)
vector_of features.extend([
wavelet features[0] [0], wavelet features[0] [1],
wavelet features[1] [0], wavelet features[1][1],
wavelet features[2] [0], wavelet features[2][1],
wavelet features[3] [0], wavelet features([3][1],
wavelet features([4] [0], wavelet features[4][1]
D

Dla kazdego pojazdu przejezdzajacego przez stacje wazenia pojazdéw w ruchu tworzony

jest taki wektor cech, ktdry nastepnie zapisywany jest do dalszej analizy.

2.14.2. Drugi wektor cech profilu magnetycznego pojazdu

Drugi wektor cech zawiera cechy statystyczne oraz estymate dlugosci pojazdu, nazywang
dlugoscig magnetyczng. Dlugo$¢ magnetyczna jest obliczana metoda bezposrednig, znang

jako pufapka petlowa lub przy pomocy estymatora na podstawie sygnalu z jednej petli.
Wektor wykorzystano w rozdziale 3.2.6.

Kazdy pojedynczy sygnal jest przetwarzany i reprezentowany przez wektor 10 cech, jak

zaproponowano w artykule [98]. W badaniu wykorzystano nastepujace cechy:

1. Maksymalna amplituda - maksymalna warto$¢ sygnatu:

Tmax = max(x(7)). (2.32)
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. Srednia - $rednia warto$¢ wszystkich probek w sygnale:

1 N
n= ;x (2.33)

. Odchylenie standardowe (Std) — miara rozproszenia wartosci w zbiorze danych:

1 N

i=1

. Kurtoza — miara ogonéw rozkladu prawdopodobienstwa, wskazujaca na ciezkos¢ lub

lekko$¢ ogonéw w porédwnaniu do rozkladu normalnego:

o 1 N -\ 3(N — 1)2
Kurtom_(N—l)(N—Q)(N—B)Z( > ) _(N—Q)(N—?))' (2.35)

=1

. Sko$nos¢ — miara asymetrii rozktadu prawdopodobienstwa:

N al Ti— b 3
Skewness:<N_1)<N_2>Z( > ) ) (2.36)

i=1

. Wariancja - miara rozproszenia wartosci w zbiorze danych:
| X
2 2
= Ti— . 2.37
7 TN Zi:l( ) (2.37)

. Szczyty - liczba maksiméw lokalnych (tzw. pikéw) w sygnale. Dla sygnatu z(i), liczba

pikow len(p;) to suma wszystkich (i), dla ktérych spetnione sg warunki:
(i) >x(i—1) oraz z(i) >xz(i+1), dlal<i <N. (2.38)

. Srednia pikow - Srednia warto$¢ pikow w sygnale:

M
1

Peaks Mean = — > p;. 2.39

eaks Mean MiZIp (2.39)
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9. Obszar - okresla rozmiar obszaru na wykresie, ograniczonego krzywa sygnatu:

N-1

Area = Z (Tit1 +2Ii) : dD, (2.40)
i=1

gdzie dD oznacza elementarny krok na osi odleglosci.

10. Dlugo$¢ magnetyczna — obliczana na podstawie predkosci v i czasu ¢,.., w ktorym
pojazd zajmuje pole szerokiego czujnika IL. Zwykle jest ona dtuzsza niz rzeczywista

diugos¢ pojazdu i zalezy od czulosci czujnika IL, dlatego wymaga odjecia poprawki L,
Magnetic Length = v -ty — Ly,. (2.41)

Ostatecznie wektor cech tworzony dla kazdego sygnalu z kazdego przejazdu wyglada

nastepujaco:

// Lista cech sygnalu

features = [

X_max, // Maksymalna amplituda
mu, // Srednia

std_dev, // 0Odchylenie standardowe
kurtosis, // Kurtoza

skewness, // Skodno&é

variance, // Wariancja

peaks_count, // Liczba pikéw
peaks_mean, // Srednia pikéw

area, // Obszar

magnetic_length // Dtugo§¢ magnetyczna

// Zuwracanie wektora cech

return features

2.14.3. Trzeci wektor cech profilu magnetycznego pojazdu - estymacja

predkosci pojazdu

Trzeci wektor cech wykorzystano w rozdziale 3.2.7. Sklada si¢ z cech statystycznych uzy-
skanych z sygnatu z jednej petli. Kazdy pojedynczy sygnal jest przetwarzany i reprezentowany

przez wektor 9 cech, jak zaproponowano w artykule [74]. Autorzy tego artykulu stworzyli
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model statystyczny, ktéry na podstawie wyodrebnionych cech i odpowiedniego réwnania
szacowal predkos¢ pojazdu. W zwiazku z tym przeprowadzono badanie, ktore polegato na
wykorzystaniu zaproponowanego przez autoréw wektora cech i zastosowaniu modeli uczenia

maszynowego do estymacji predkosci pojazdu. W badaniu wykorzystano nastepujace cechy:
1. 2 levels Slew Rate (SR_2) - warto$¢ SR_2 obliczana jako maksymalna warto$¢ bez-

wzglednej réznicy gradientéw profilu magnetycznego przy réznych krokach czasowych:

Omagnetic_profile  Jmagnetic_profile

8t1 8t2

SRy = max (‘

) (2.42)

gdzie t; = 0,1[ms], to = 0,6[ms].
2. Slew Rate (SR_local) - SR_local obliczana jako maksymalna warto$¢ bezwzglednej
réznicy gradientéw profilu magnetycznego przy kroku czasowym 0,1 i pierwszym piku

profilu:

Omagnetic_profile =~ Omagnetic_profile
oty Otpeak

SRipcal = max ('

) , (2.43)

gdzie t; = 0,1[ms] oraz t,e[ms] to czas pierwszego piku.
3. Slew Rate (SR_global) - SR_global obliczana jako maksymalna wartos¢ bezwzgled-

nej réznicy gradientdéw profilu magnetycznego przy kroku czasowym 0.1 i globalnym

maksimum profilu:

Omagnetic_profile  dmagnetic_profile
Ity Otmax

SRglobal — max (’

) , (2.44)

gdzie t; = 0,1[ms] oraz ty.[ms] to czas globalnego maksimum profilu.

4. Duration (dur) - czas trwania sygnalu liczony jako dlugo$¢ profilu magnetycznego:
dur = len(magnetic_profile). (2.45)
5. Inverse duration (Inv(dur)) - odwrotno$¢ czasu trwania sygnalu:

1
Inv(dur) = Jur (2.46)
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6. Parabolic model (Max(dxdt(p))) — maksymalna warto$¢ pochodnej modelu parabo-

licznego aproksymujacego profil magnetyczny:
d , S ,
Max(dxdt(p)) = max (apolynom1al_approx1mat10n(magnetlc_proﬁle)) . (247)

7. Numerical derivative (Max(NumDiff)) - maksymalna warto$¢ numerycznej pochodnej

profilu magnetycznego:
. d .
Max(NumDiff) = max (amagnetlc_proﬁle) : (2.48)

8. Profile line length (Len) — dlugos¢ linii profilu magnetycznego liczona jako suma

bezwzglednych réznic kolejnych wartosci profilu:
Len = Z |diff(magnetic_profile)| . (2.49)
9. Area (A) - pole pod krzywa profilu magnetycznego liczone metoda trapezow:
A= / magnetic_profile d¢. (2.50)
Ostatecznie wektor cech, ktory jest zwracany dla kazdego sygnatu, wyglada nastepujaco:

# Wektor cech

features = [
sr_2,
sr_local,
sr_global,
duration,
inv_duration,
max_derivative,
numerical derivative,
profile_length,

area

# Zwracanie wektora cech

return features
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2.14.4. Czwarty wektor cech profilu magnetycznego - estymacja liczby osi

i dlugosci pojazdu

Czwarty wektor cech zaproponowany w ramach pracy opiera sie na analizie cech czgstotli-
wosciowych uzyskanych z sygnalu. Zgodnie z opisem zawartym w [71], wykrycie osi pojazdu
jest mozliwe na podstawie analizy zmian czedci rzeczywistej oraz urojonej sygnatu zarejestro-
wanego podczas przejazdu pojazdu nad petla indukcyjng. W zwigzku z tym przeprowadzono
badania majace na celu sprawdzenie, czy w poszczegdlnych czestotliwosciach czesci urojone;j
sygnalu mozna znalez¢ powigzanie miedzy maksimami tych czestotliwosci a liczbg osi pojazdu

oraz analogicznie sprawdzi¢ czy istnieje taka zaleznos¢ do dlugosci magnetycznej pojazdu.
Wektor wykorzystano w rozdziale 3.2.2.

Opracowany wektor cech sktada si¢ z maksimow uzyskanych w wyniku zastosowania Chirp
Z-Transform (CZT) na sygnale bazowym. Wyodrebnienie tych cech zostalo przeprowadzone

w zakresie dominujgcych czestotliwosci sygnatu, tj. od 0 do 100 Hz.

Zostalo to wyrazone wzorem:

X = onom(fmax) (251)

gdzie:

o Floom(fmax) 0znacza amplitude sygnatu dla czestotliwosci odpowiadajgcej pierwszemu

wykrytemu szczytowi po zastosowaniu Chirp Z-Transform.

# Wektor zakresdéw czestotliwoSci

chirp_keys = [
"chirpO_1",
"chirpl 2",
"chirp2_ 3",
# ...
"chirp99_100",
"chirpO_10",
"chirp10_20",
# ...
"chirp90_100",
"chirpO_5",
"chirp5_10",
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# ...
"chirp95_100",
"chirpO_10",
"chirpO_20",

# ...
"chirpO_100"

# Zwracanie sffownika z wynikami

return chirp_dict

2.15. Analiza czynnikowa wektoréow cech

Analiza czynnikowa jest powszechnie stosowana do redukcji wymiaréw oraz odkrywania
ukrytych struktur w zbiorach danych. Do najczesciej wykorzystywanych metod nalezg analiza
sktadowych gtéwnych (PCA), analiza niezaleznych skladowych (ICA) oraz analiza czynnikowa
(FA). Metody te zostaly szczegétowo opisane w pracach [9] oraz [96]. Zastosowanie analizy
czynnikowej jest szczegolnie uzasadnione w przypadkach duzych wektoréw danych do klasyfi-
kacji, poniewaz dzigki tym metodom mozliwe jest ograniczenie liczby cech w wektorze, co
znacznie skraca czas obliczen. Wektory cech omawiane w niniejszej pracy byly poddawane ana-
lizie czynnikowej, jednak nie zawsze decydowano si¢ na jej ostateczne wdrozenie, ze wzgledu

na zbyt duza utrate dokladnosci klasyfikacji.

2.15.1. Analiza sktadowych gléwnych (PCA)

Analiza sktadowych gtéwnych (Principal Component Analysis, PCA) - jej celem jest prze-
ksztalcenie oryginalnych zmiennych na nowy zestaw zmiennych, zwanych sktadowymi glow-
nymi. Sktadowe te s3 liniowymi kombinacjami oryginalnych zmiennych i sa ortogonalne

wzgledem siebie, co oznacza, ze s3 nieskorelowane.

PCA dziala poprzez znalezienie kierunkéw (sktadowych), wzdtuz ktérych rozrzut danych
jest najwiekszy, czyli tam, gdzie dane maja najwigkszg wariancj¢. Matematycznie, skladowe
gltéwne sg wynikiem rozwigzania problemu wlasnych wartosci dla macierzy kowariancji da-
nych X:

59



2. Opis systemow WIM

1

— 1XTX, (2.52)

C =

gdzie C to macierz kowariancji, a X to macierz danych. Nastepnie, rozwigzujemy rownanie

wlasne:

CVZ‘ = >\ivi> (253)
gdzie \; to i-ta warto$¢ wlasna, a v; to i-ty wektor wtasny. Sktadowe gléwne to linie, wzdluz
ktoérych projekcje danych maja najwieksza wariancje:

Z =XV, (2.54)

gdzie Z to macierz danych przeksztalconych do nowej przestrzeni sktadowych gtéwnych, a V

to macierz wektorow wtasnych (skladowych gtéwnych).

2.15.2. Analiza skladowych niezaleznych (ICA)

Analiza skladowych niezaleznych (Independent Component Analysis, ICA) rézni si¢ od
PCA tym, ze celem jest znalezienie skladowych, ktére sg statystycznie niezalezne od siebie,

a nie tylko nieskorelowane.

Model ICA mozna zapisac jako:

X = AS, (2.55)

gdzie X to obserwowane dane, A to macierz mieszajgca, a S to macierz niezaleznych zrodet.

2.15.3. Analiza czynnikowa (FA)

Analiza czynnikowa (Factor Analysis, FA) to kolejna technika redukeji wymiaréw, ktéra ma
na celu identyfikacje ukrytych zmiennych (czynnikéw) wyjasniajacych wzorce wspoétzmien-
nosci w zbiorze danych. Model FA zaklada, ze kazda obserwowana zmienna x; moze by¢

wyrazona jako liniowa kombinacja ukrytych czynnikéw f;, oraz bledu pomiaru e;:

= Moo+ Apfo oo A+ €5, (2:56)
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gdzie \jj; to fadunki czynnikowe, ktére mierza wptyw czynnika f; na zmienng z;.

W notacji macierzowej, model FA mozna zapisa¢ jako:

X = LF +E, (2.57)

gdzie X to macierz obserwacji, L to macierz fadunkéw czynnikowych, F to macierz czynnikéw,

a E to macierz btedéw pomiarowych.

2.16. Klasyfikatory, regresory oraz inne algorytmy analizy

sygnalow z petli indukcyjnych

W ramach badan wykorzystano kilka powszechnie uzywanych klasyfikatoréw oraz re-
gresorow [5, 24, 30, 39, 62, 98, 99]. Algorytmy uczenia maszynowego umozliwiajg analize
zlozonych zbioréw danych i pozwalaja na identyfikacje glebokich relacji migdzy cechami, co
prowadzi do doktadniejszych wynikéw klasyfikacji i prognoz. Dzigki przetwarzaniu i analizie
duzych zbioréw danych, algorytmy te sa w stanie wykrywac zaleznosci i wzorce w danych.
W badaniach zastosowano rézne modele w celu lepszego zrozumienia danych i identyfikacji
zalezno$ci. Wybor odpowiedniego algorytmu zalezy od specyfiki problemu, struktury danych,

ich dokladnosci oraz celéw optymalizacji.

2.16.1. Przeglad zastosowanych algorytmow

W niniejszych badaniach wykorzystano zaréwno standardowe, jak i ztozone modele do
analizy danych oraz poprawy dokladnosci przewidywan. Niniejsza sekcja zawiera przeglad
zastosowanych algorytmoéw wraz z krétkimi opisami. Algorytmy te zostalty wybrane ze wzgledu
na ich popularnos¢, skuteczno$¢ oraz réznorodnos¢ w kontekscie analizy danych. Bardziej

szczegdtowe objasnienia poszczegdlnych algorytmdéw mozna znalez¢ w literaturze [9,11].

Regresja logistyczna

Regresja logistyczna jest jednym z najczesciej stosowanych algorytmoéw do rozwigzywania
problemow klasyfikacji binarnej. Metoda ta jest wykorzystywana, gdy wynik (zmienna zalezna)
jest dychotomiczny, tj. przyjmuje jedng z dwoch mozliwych wartos$ci. Algorytm ten analizuje

relacje miedzy zestawem zmiennych niezaleznych (cech) a zmienna zalezng, aby oszacowa¢
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prawdopodobienstwo wystgpienia jednego z dwdch mozliwych wynikéw. Regresja logistyczna

wykorzystuje funkcje logistyczna do modelowania prawdopodobienstw:

1
PY =1|X) = 1+ e~ BotBrXitB2XottBnXn)’ (2.58)
gdzie By, 31, ..., B sa wspolczynnikami modelu, X5, Xo, ..., X, to zmienne niezalezne,a Y’

to zmienna zalezna [64].

Naive Bayes

Naive Bayes to rodzina prostych, ale bardzo efektywnych algorytmoéw klasyfikacyjnych
opartych na twierdzeniu Bayesa. Zaktadajac, ze cechy w zbiorze danych sg nieskorelowane,
algorytm ten jest szczegolnie szybki i tatwy do implementacji. Naive Bayes oblicza prawdo-
podobienstwo przynaleznosci danego przyktadu do kazdej z klas za pomocg nastgpujacego

WZoru:

P(Cx) [ iz, P(X:|Cy)

P(CX) = PIX) :

(2.59)

gdzie P(Cy|X) jest prawdopodobienstwem klasy Cj, dla danego wektora cech X, P(Cy) to
prawdopodobienstwo a priori klasy Cj, P(X;|C%) to prawdopodobienstwo warunkowe cechy

X, przy danej klasie Cy, a P(X) to calkowite prawdopodobienstwo wektora cech [101].

K-Nearest Neighbors (K-NN)

Algorytm K-Nearest Neighbors (K-NN) jest jednym z najprostszych algorytmoéw klasyfi-
kacyjnych, ktoéry opiera si¢ na zasadzie podobienstwa. Klasyfikacja nowego punktu danych
odbywa si¢ poprzez analize klas jego najblizszych sasiadéw (punktéw danych o najblizszym
dystansie w przestrzeni cech). W przypadku K-NN dystans najczgsciej mierzy si¢ za pomoca

metryki euklidesowe;:

AXY) = || S - v 260)

i=1

gdzie X i Y to dwa wektory cech, a d(X,Y") to dystans euklidesowy miedzy nimi [86].
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Support Vector Classifier (SVC)

Support Vector Classifier (SVC) to potezny algorytm klasyfikacyjny, ktory dazy do znalezie-
nia optymalnej hiperptaszczyzny zdolnej do oddzielenia réznych klas w danych wejsciowych.
SVC dziala na zasadzie maksymalizacji marginesu - czyli odlegtosci miedzy hiperptaszczyzna
a najblizszymi punktami danych z kazdej klasy (zwanymi wektorami no$nymi). Model SVC

mozna sformutowac jako problem optymalizacji:

1
min o [w[l%, (2.61)

z ograniczeniami: yi(w-x; +0) > 1.
gdzie w to wektor wag, b to przesunigcie, y; to etykieta klasy dla przyktadu x; [26].

Drzewo decyzyjne

Drzewo decyzyjne to intuicyjny i tatwy do interpretacji algorytm uczenia maszynowego,
ktéry podejmuje decyzje na podstawie sekwencyjnych podziatéw danych. Algorytm dziata
poprzez iteracyjne dzielenie danych na podzbiory w oparciu o kryteria maksymalizacji zysku
informacji lub minimalizacji nieczysto$ci. Przykladem popularnego kryterium jest wskaznik

Giniego:

n

Gini(t) =1-Y (p;)*, (2.62)
i=1
gdzie p; to udzial klasy ¢ w wezle ¢. Proces ten prowadzi do liSci, ktore reprezentuja ostateczne
klasyfikacje.
Las losowy

Las losowy (Random Forest) jest ztozonym modelem uczenia maszynowego, ktory laczy
wyniki wielu drzew decyzyjnych, aby poprawi¢ dokladno$¢ klasyfikacji i redukowac ryzyko
nadmiernego dopasowania (overfitting). Kazde drzewo w lesie losowym jest budowane na
losowym podzbiorze danych i cech, co wprowadza réznorodno$¢ i stabilno$¢ do modelu.
Ostateczna klasyfikacja jest uzyskiwana na podstawie gtosowania wigkszosciowego wynikéw

z wszystkich drzew:
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y = mode{h,(x), ha(x),..., hp(z)}, (2.63)

gdzie h; to klasyfikator w ¢ -tym drzewie, a B to liczba drzew w lesie.

Voting Classifier

Voting Classifier to meta-algorytm, ktory taczy wyniki z réznych modeli klasyfikacyjnych,
aby uzyskac bardziej stabilne i doktadne przewidywania. Dzialanie tego algorytmu polega
na oddawaniu glosow przez poszczegélne modele na okreslong klase dla danego przyktadu,
a ostateczna decyzja jest podejmowana na podstawie wigkszosci glosow. Podejscie to pozwala
na wykorzystanie zalet réznych algorytméw i redukcje ich indywidualnych stabosci. Voting
Classifier moze by¢ stosowany z algorytmami takimi jak regresja logistyczna, drzewa decyzyjne
czy SVC.

Artificial Neural Network (ANN)

Artificial Neural Network (ANN) to zaawansowany model inspirowany strukturg biolo-
gicznych sieci neuronowych, zdolny do rozpoznawania skomplikowanych wzorcéw w danych.
W naszym badaniu zastosowano klasyfikator wielowarstwowy perceptron (MLP) z trzema
warstwami ukrytymi, zawierajacymi odpowiednio 100, 50 i 25 neuronéw. Sie¢ wykorzystuje
funkcje aktywacji ReLU oraz optymalizator Adam, a proces treningowy jest skonfigurowany
na maksymalnie 300 iteracji z inicjalizacjg random state = 42. Proces propagacji wstecznej

w ANN opiera si¢ na minimalizacji funkgji straty, takiej jak $redni btagd kwadratowy:

n

1
L=- > (i — i), (2.64)
=1

gdzie y; to rzeczywista warto$¢, a g; to przewidywana wartos¢.

YOLO (You Only Look Once)

YOLO (You Only Look Once) [43] to zaawansowany algorytm wykorzystywany do detekeji
obiektéw w obrazach i wideo. W przeciwienstwie do tradycyjnych metod detekcji, ktore
wymagajg przeprowadzenia klasyfikacji na wielu regionach obrazu, YOLO traktuje detekcje
obiektéw jako problem regresji, jednoczesnie przewidujac bounding boxy i klasy dla tych

boxow w jednym przebiegu sieci. Sie¢ YOLO dzieli obraz na siatke, a kazda komorka siatki
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2.17. Analiza sygnaléw z wag

przewiduje bounding box i prawdopodobienstwo klasy obiektu w tym boxie. Model YOLO
jest trenowany za pomocg funkgji straty, ktéra uwzglednia zaréwno blad potozenia bounding

boxdw, jak i blad klasyfikaciji:

Loss = coordz Z%Obj - xl + (yl - gl)2 + (\/E - \/wTZ)Q + (\/h_l - \/;77/)2]—1_

=0 j=0
s> B _ s2 B _

+ 2D KNG = G + Doy D D K (G = G+
=0 j=0 i=0 j*()

+Z“‘ i Z pi(c) — pi(c))?* (2.65)

c€Eclasses

gdzie S to liczba komorek siatki, B to liczba przewidywanych bounding boxéw na komorke,
H‘ ) jest wskaznikiem, czy bounding box j w komoérce ¢ zawiera obiekt, ., i, w, h to wspot-
rzqdne i wymiary przewidywanego boxu, C' to zaufanie co do boxu, a p(c) to przewidywane

prawdopodobienstwo klasy c.

YOLOX jest zaawansowang wersjg architektury YOLO, charakteryzujaca sie ulepszonymi
mechanizmami detekcji obiektéw oraz efektywniejszym zarzadzaniem réwnowaga miedzy
dokladnoscig a szybkoscig predykcji. Glowne komponenty YOLOX to backbone, neck oraz
head, ktore odpowiedzialne sg za ekstrakcje cech, fuzje informacji oraz konicowa predykcje.

Na rysunku 2.19 przedstawiono schemat architektury YOLOX.

YOLO jest szczegélnie skuteczny w zadaniach wymagajacych szybkiej i doktadnej detekeji
obiektéw w obrazach i wideo, co czyni go popularnym wyborem w aplikacjach takich jak

monitorowanie w czasie rzeczywistym, rozpoznawanie twarzy czy autonomiczne pojazdy.

YOLOX jest trenowany za pomocg strategii, ktora faczy techniki augmentacji, takie jak
Mosaic i MixUp, co znaczaco poprawia zdolno$¢ generalizacji modelu. Ponadto YOLOX
korzysta z dynamicznego algorytmu uczacego, ktéry optymalizuje zardwno precyzje detekcji,

jak i szybkos¢ obliczen.

2.17. Analiza sygnaléw z wag

Sygnat z wag wykazuje na poczatku pewne zaszumienie, dlatego przed poddaniem go
analizie wykonano wygladzenie oraz normalizacj¢ sygnalu. Zastosowano metode¢ wygtadzania

sygnatu z wykorzystaniem okna tréjkatnego.
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Rysunek 2.19. Ilustracja réznicy miedzy gtowg YOLOvV3 a proponowang glowa odlaczona.
Dla kazdego poziomu funkcji FPN najpierw przyjmujemy warstwe konwolucji 1 x 1, aby
zredukowa¢ kanat funkeji do 256, a nastepnie dodajemy dwie réwnolegte gatezie z dwiema
warstwami konwolucji 3 x 3 kazda odpowiednio dla zadan klasyfikacji i regresji. Gataz IoU
jest dodawana do galezi regresji. Zrodto: [43]

2.17.1. Probkowanie sygnalu

W pierwszym kroku sygnal jest poddawany decymacji, co pozwala na redukcje liczby

punktéw danych bez utraty istotnych informacji:

data = scipy.signal.decimate(data, 10, n=None,

ftype='fir', axis=-1, zero_phase=True). (2.66)

2.17.2. Definicja okna tréjkatnego

Okno tréjkatne jest definiowane jako wektor o dlugosci 2 - degree + 1, ktdry roénie liniowo

do $rodka, a nastepnie maleje liniowo:

triangle = [0, 1, 2, ..., degree, degree—1, ..., 1]. (2.67)
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2.17.3. Wygladzanie sygnalu

Sygnal jest wygladzany przez przesuwanie okna tréjkatnego po danych wejsciowych i obli-

czanie $redniej wazonej dla kazdego punktu. W ten sposdb powstaje nowy sygnal wygtadzony:

Z?fggree data[i + j] - triangle[7]

(2.68)
>4 wiangle]

smoothed[i| =

2.17.4. Rozszerzenie wygladzonego sygnalu

Aby zachowa¢ dlugos$¢ sygnatu, poczatkowe i konicowe wartosci sg uzupelniane odpowied-

nio:

smoothed = [smoothed[0] - int(degree + degree/2)] + smoothed
+ [smoothed[-1] - int(degree + degree/2)]. (2.69)

2.17.5. Normalizacja sygnalu

Po wygladzeniu sygnat jest normalizowany, aby usung¢ przesuniecie offsetu. Offset jest
obliczany jako $rednia warto$¢ w koncowej czesci sygnalu, gdzie zaklada si¢ brak istotnych

zmian wartoSci:

>, smoothed]i]

offset = (2.70)
n—k
Nastepnie offset jest odejmowany od kazdego punktu sygnatu:
normalized smoothed[i] = smoothed[i] - offset. (2.71)

2.17.6. Metody odczytu masy

Na wygtadzonych i znormalizowanych sygnatach przetestowano trzy metody odczytu masy

oraz zaproponowano czwarta metode z wykorzystaniem modeli uczenia maszynowego.
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2. Opis systemow WIM
Metoda 1 - odczyt maksymalnej wartosci

Metoda ta polega na znalezieniu maksymalnej warto$ci sygnatu z wygtadzonego wykresu
danych. Jest to najprostsza metoda, zaktadajaca, Ze maksymalna warto$¢ sygnatu odpowiada

maksymalnej masie:

Mmasay,, = max(sygnal). (2.72)

Metoda 2 - calkowanie sygnalu

Druga metoda polega na calkowaniu sygnalu w celu obliczenia masy. Catkowanie jest
przeprowadzane za pomocg metody trapezoidalnej (scipy. integrate. simps), ktdra oblicza

pole pod krzywa sygnatu:

masa = /sygnaldt. (2.73)

Metoda 3 - probkowanie i rekonstrukcja

Trzecia metoda polega na ponownym probkowaniu sygnatu za pomoca metody resample

z pakietu Scipy. Sygnal jest resamplowany, a nastepnie integrowany w celu obliczenia masy:

N-1

masa = Z sygnat,. (2.74)
i=0

Metoda 4 - predykcja masy za pomoca modelu uczenia maszynowego

Czwarta metoda obliczania masy pojazdu wykorzystuje model regresji lasu losowego
RandomForestRegressor do przewidywania masy na podstawie wartosci maksymalnych
pikéw surowych sygnalow zarejestrowanych przez wagi wykonane w technologii tensome-

trycznej.

Ekstrakcja warto$ci maksymalnych pikéw. Z surowych sygnaléw z czujnikéw wagowych

ekstrahuje si¢ wartosci maksymalne dla kazdego piku:
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max_value; ; = max(datavector; ;), (2.75)

gdzie: max_value; ; — wartoé¢ maksymalna j-tego piku w i-tym wektorze danych,

datavector; ; - j-ty pik w i-tym wektorze danych.

Przygotowanie danych do trenowania modelu. Przygotowujemy zestawy danych wejscio-
wych X oraz warto$ci wyjsciowe y do trenowania modelu. Dane wejsciowe X sa przygotowy-

wane na podstawie warto$ci maksymalnych pikow:

max_value;; max_value;, max_value,; max_value,
X = ) . . . : (2.76)

Warto$ci wyjsciowe y s znanymi warto$ciami nacisku poszczegdlnych koét pojazdu:

y = [w], (2.77)

gdzie: w; — nacisk ¢-tego kota.

Trenowanie modelu. Model regresji lasu losowego jest trenowany na przygotowanych da-

nych:

RF = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42). (2.78a)

RF. £it(Xjeam, ) (2.78b)

Przewidywanie mas. Po wytrenowaniu modelu, uzywamy go do przewidywania mas kdt na

podstawie zestawu warto$ci maksymalnych pikéw:

§ = RF.predict(Xieq)- (2.79)
Przewidywane masy kot s3 nastepnie sumowane, aby uzyska¢ mase catkowita:

4
Masa_calkowita = Z Ui- (2.80)

=1
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2.18. Ocena dokladnosci wazenia pojazdéw w ruchu

Kolejnym algorytmem, ktéry faczy w sobie dane nie tylko z sygnaléw wagowych, ale takze
z innych istotnych parametrow, jest algorytm logiki rozmytej (Fuzzy Logic).

Algorytm logiki rozmytej (Fuzzy Logic)

Fuzzy Logic czyli logika rozmyta, jest zaawansowang metodg stosowang w analizie danych,
ktéra pozwala na modelowanie nieprecyzyjnych i niejednoznacznych informacji. W prze-
ciwienstwie do klasycznej logiki dwuwartosciowej, ktéra operuje wylacznie na wartosciach
prawdy 0 i 1, logika rozmyta wprowadza pojecie stopnia przynaleznosci, ktéry moze przyjmo-
wac dowolng wartos¢ w zakresie od 0 do 1. Jest to szczegdlnie uzyteczne w sytuacjach, gdzie

dane sg niejasne lub niekompletne.

W kontekscie analizy parametréw i wyliczania prawdopodobienstwa bledu pomiarowego,
logika rozmyta pozwala na uwzglednienie niepewnosci i zmiennosci danych. Proces analizy

z wykorzystaniem logiki rozmytej sktada sie¢ z nastepujacych krokow:

1. Fuzzification (rozmywanie): Przeksztalcenie wartosci wejsciowych (parametréw) na
rozmyte zmienne jezykowe z przypisanymi funkcjami przynaleznosci. Przykladem

funkcji przynaleznos$ci moze by¢ trdjkatna funkcja przynaleznosci:

;

0 dla z<a
T dla a <2<b
pa(r) = (2.81)
= dla b<z<c
kO dla z>c¢

gdzie a, b, c to punkty okreslajace ksztalt funkcji przynaleznosci.

2. Inference (wnioskowanie): Stosowanie regul wnioskowania rozmytego (IF-THEN) do
przeksztalcenia rozmytych zmiennych wejsciowych na rozmyte zmienne wyjsciowe.
Przykiad reguty: "IF temperatura jest wysoka AND wilgotnos¢ jest niska THEN praw-
dopodobienstwo bledu pomiarowego jest mate”

3. Defuzzification (wyostrzanie): Przeksztalcenie rozmytych zmiennych wyj$ciowych na
wartosci ostre. Jedng z metod wyostrzania jest metoda srodka ciezkosci:

y = Z?:l o (yi) - 3/2" (2.82)

> e te(yi)

70




2.19. Klasyfikacja pojazdow

gdzie pc(y;) to funkcje przynaleznosci wyjsciowych zmiennych rozmytych, a y; to

warto$ci wyjsciowe.

Stosowanie logiki rozmytej do analizy kilku parametréw i wyliczania prawdopodobienstwa
bledu pomiarowego pozwala na elastyczne i dokladne uwzglednienie niepewnosci oraz zmien-
nosci danych. Dzieki temu mozliwe jest uzyskanie bardziej precyzyjnych wynikéw w ocenie
dokladno$ci wazenia pojazddw w ruchu, co jest szczegdlnie istotne w kontekscie dynamicznych

warunkow pomiarowych.

2.19. Klasyfikacja pojazdow

Klasyfikacja pojazdow polega na przypisaniu konkretnego pojazdu do okreslonego wzorca,
co pozwala na ocene jego zgodnosci z przepisami dotyczacymi wagi i wymiaréw. Celem
klasyfikacji jest zwigkszenie bezpieczenstwa ruchu drogowego oraz regulacja obcigzenia infra-
struktury drogowej.

Istnieje kilka gtéwnych, najczesciej uzywanych systemow klasyfikacji pojazdéw, takich jak
COST 323 [48], TLS 2012 [7] oraz FHWA [33]. Polski standard, stosowany przez Generalng
Dyrekcje Drog Krajowych i Autostrad (GDDKiA), jest zgodny ze standardem TLS 2012. Coraz
cze$ciej wykorzystywany jest takze standard klasyfikacji EURO 13 [80]. Najbardziej ztozonym
systemem jest brazylijski system klasyfikacji pojazdéw, ktéry rozréznia 16 podstawowych

kategorii, a wraz z podkategoriami obejmuje ponad 150 klas ciezaréwek [73].

Gléwnym standardem klasyfikacji, ktory wzieto pod uwage przy tworzeniu klasyfikatorow
w niniejszym badaniu, byt standard TLS 2012 8+1 [7], ze wzgledu na jego implementacje przez
GDDKIiA w Polsce. Na rys. 2.20 przedstawiono kategoryzacje pojazdow wedlug standardu TLS.

2.20. Srodowiska operacyjne oraz platformy sprzetowe

Wytworzone rozwigzania byly testowane i wdrazane w réznych srodowiskach operacyjnych,
dostarczajac potrzebnej mocy obliczeniowej. Ponizej przedstawiono opis wykorzystanych

platform sprzetowych:

2.20.1. ARK-2121

Wykorzystanie: Przetwarzanie i ocena danych z czujnikdéw nacisku.
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Description of the vehicle categories with code according to the TLS

Classifi-
cation
group
1 64 (vehicle)
2 32 (car or similar) 33 (lorry or similar)
541 5] 1 2 3 4 5
8+1 6 10 7 11 2 3 g 5 5
Basic Other  Motor- Car Van Cartrai-  Lorry Lorry Tractor Bus
classifi-  wehicle  cycle/ ler trailer  vehicle
cation moped

Rysunek 2.20. Schematy klasyfikacji wedtug TLS. Zrédlo: https://www.bast.de
(dostep: 07.2024) (7]

ARK-2121 to komputer przemystowy wyposazony w nastepujace komponenty:
« 8GB pamieci RAM,

o 240 GB dysk SSD,

« 4-rdzeniowy procesor Intel Celeron J1900,

« System operacyjny: Linux.

Platforma ta zostata wykorzystana gléwnie do przetwarzania i analizy danych pochodzg-

cych z czujnikéw nacisku.

2.20.2. ARK-1123

Wykorzystanie: Klasyfikatory, przetwarzanie danych z petli indukcyjnych.
ARK-1123 to komputer przemystowy o podobnej specyfikacji jak ARK-2121, wyposa-

Zony w:
« 8 GB pamiegci RAM,
« 120 GB dysk SSD,
o 4-rdzeniowy procesor Intel Celeron J1900,
« System operacyjny: Linux.

Ten komputer zostal uzyty do klasyfikacji pojazdéw oraz przetwarzania danych z petli

indukcyjnych.
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2.20.3. Raspberry Pi Pico

Wykorzystanie: Klasyfikatory, przetwarzanie danych z petli indukcyjnych.
Raspberry Pi Pico jest mikrokontrolerem opartym na uktadzie RP2040, ktory zawiera:

o Dwurdzeniowy procesor ARM Cortex-MO0+ taktowany zegarem do 133 MHz,
e 264 KB pamieci RAM,
» Wsparcie dla jezykéw programowania takich jak MicroPython i C/C++.

Ta platforma zostala wykorzystana do realizacji klasyfikatorow oraz przetwarzania danych

z petli indukeyjnych, gdzie niskie zuzycie energii i kompaktowy rozmiar byty kluczowe.

2.21. Podsumowanie czesci teoretycznej

W niniejszej czesci teoretycznej omowiono kluczowe koncepcje zwigzane z systemami
wazenia pojazdéw w ruchu (WIM), ktére stanowia fundament dla dalszych rozwazan i analiz
w pracy. Przedstawione zagadnienia maja na celu zbudowanie bazy teoretycznej, umozliwia-
jacej zrozumienie i interpretacje wynikow badan. Skupia si¢ na réznych aspektach budowy
i dzialania takich systemoéw, poczawszy od konstrukcji stanowiska wagowego, a skonczywszy
na szczegotowym opisie réznych typow czujnikéw oraz oméwieniu metod przetwarzania

danych.

2.21.1. Przeglad literatury

Przeglad literatury pozwolil na zidentyfikowanie istotnych prac naukowych oraz kierunkéw

badan w dziedzinie systeméw WIM. Szczegolng uwage poswiecono nastepujacym obszarom:

 Kluczowe definicje i pojecia zwigzane z systemami WIM, w tym rodzaje stosowanych
czujnikéw, takich jak petle indukcyjne, czujniki magnetyczne, piezoelektryczne i kwar-
cowe.

o Glowne teorie i modele stosowane w analizie sygnalow z czujnikéw WIM, w tym algo-
rytmy przetwarzania sygnatéw oraz techniki klasyfikacji pojazdow.

o Przeglad dotychczasowych badan empirycznych dotyczacych dokladnosci systemow
WIM i wplywu warunkéw zewnetrznych na wyniki pomiaréw.

Analiza literatury umozliwila identyfikacje¢ luk badawczych, ktdre staly sie punktem wyjscia

do sformutowania problemu badawczego oraz celéw niniejszej pracy.
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2.21.2. Podstawy teoretyczne

W oparciu o przeglad literatury, opracowano ramy teoretyczne, ktore bedg wykorzystywane

w dalszej czgsci pracy. Kluczowe elementy tych ram obejmuja:

« Opisicharakterystyke systeméw WIM, w tym zasade dziatania réznych typéw czujnikow
oraz metody analizy sygnalow.

o Analize czynnikow wplywajacych na dokltadnos$¢ pomiaréw w systemach WIM, takich
jak dynamika pojazdu, stan nawierzchni oraz warunki atmosferyczne.

o Przedstawienie zaleznosci pomiedzy réznymi zmiennymi zwigzanymi z funkcjono-
waniem systeméw WIM, w tym zaleznosci pomigedzy rodzajem czujnika a jakoscia

zebranych danych.

Teoretyczne ujecie systemow WIM opiera si¢ na zalozeniach wynikajacych z analizy sy-
gnalow oraz teorii przetwarzania danych, co pozwala na sformutowanie hipotez badawczych

oraz zalozen metodologicznych.

2.21.3. Zalozenia badawcze

Na podstawie przedstawionych ram teoretycznych, sformulowano kluczowe zalozenia
badawcze, ktdére stanowig podstawe dla czesci empirycznej pracy. Zdefiniowane hipotezy

odnoszg sie do:

1. Odpowiednio dobrane i zaprojektowane algorytmy przetwarzania sygnatéw z czujni-
kéw moga znaczaco zwigkszy¢ funkcjonalnos¢ stacji wazenia pojazdow w ruchu, bez
koniecznosci istotnej rozbudowy infrastruktury fizyczne;j.

2. Zastosowanie odpowiednich algorytméw oraz oprogramowania do przetwarzania da-
nych umozliwia uruchomienie stacji wazenia pojazdéw w ruchu do celéw administra-
cyjnych.

3. Istniejg algorytmy przetwarzania sygnalow, ktore zastosowane w przypadku niestacjo-
narnych systemo6w wazenia pojazdéw w ruchu (WIM) wykazuja wysoka odpornos¢ na

zmieniajace si¢ warunki operacyjne i Srodowiskowe.

Zalozenia teoretyczne i wynikajgce z nich hipotezy beda weryfikowane w oparciu o dane

empiryczne zgromadzone w trakcie badan.
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2.21.4. Wnioski

Podsumowujac, cze$¢ teoretyczna dostarcza niezbednych narzedzi analitycznych oraz
koncepcyjnych do zrozumienia i oceny systeméw WIM. Stanowi fundament, na ktérym
opiera sie cala konstrukcja badawcza, a takze wyznacza kierunki dalszych rozwazan i analiz.
W kolejnych rozdziatach zostang przedstawione wyniki badan empirycznych oraz oméwione

w kontekscie zaprezentowanych wczedniej teorii.

2.21.5. Przyszle kierunki badan

Na podstawie przegladu literatury oraz zatozen teoretycznych, zidentyfikowano potencjalne

obszary wymagajace dalszych badan. Wsrdéd nich mozna wymieni¢:
« Poglebienie analiz dotyczacych wpltywu warunkéw zewnetrznych na doktadnos¢ syste-
mow WIM.
» Weryfikacje zalozen teoretycznych w réznych kontekstach, takich jak rézne warunki
drogowe i rodzaje pojazddow.
 Rozwdj nowych modeli przetwarzania sygnalow, uwzgledniajacych zaawansowane tech-

niki uczenia maszynowego.
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3. Eksperymenty i wdrozenia

W tej czesci pracy przedstawiono opisy badan wykonanych, przetestowanych i przeanali-
zowanych na stacjach testowych zlokalizowanych na kampusach akademickich Uniwersytetu
Bielsko-Bialskiego, Akademii Gérniczo-Hutniczej oraz na stacjach wdrozeniowych pod ru-

chem, zlokalizowanych na drodze DK44.

Badania skupialy si¢ na opracowaniu i testowaniu nowych algorytméw analizy i oceny
danych dla niestacjonarnych systeméw wazenia pojazdéw w ruchu. Czes$¢ eksperymentalna

pracy opisuje przeprowadzone dzialania oraz uzyskane wyniki.
Przeprowadzone badania mozna podzieli¢ na dwa gléwne obszary:

« badania dotyczace sygnalow z petli indukeyjnych,

« badania dotyczace sygnaléw z czujnikéw wagowych.
Opracowane algorytmy zostaly podzielone na nastepujace kategorie:

o algorytmy analizy danych do klasyfikacji pojazdéw na podstawie sygnaléw z petli in-
dukcyjnych,

« algorytmy analizy danych do rozpoznawania modelu i marki pojazdu na podstawie
sygnatow z petli indukcyjnych,

o algorytmy analizy danych z czujnikéw wagowych do odczytu wagi pojazdu,

o algorytmy oceny danych ze stacji wazenia pojazdéw w ruchu.

3.1. Stanowiska badawcze i wdrozeniowe

3.1.1. Opis stanowiska badawczego 1

Pierwsze stanowisko, na ktérym opracowywano oraz testowano algorytmy, znajduje si¢ na

Uniwersytecie Bielsko-Bialskim i byto wykorzystywane w ramach przeprowadzanych testow.
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3. Eksperymenty i wdrozenia

Stanowisko to jest wyposazone w tensometryczne czujniki wagowe (W1, W2). Sygnaly z tych
czujnikéw sa przetwarzane przez komputer wagowy iWIM. Widok jezdni z czujnikami przed-
stawiono na rys. 3.1, natomiast na rys. 3.2 zamieszczono schemat rozmieszczenia czujnikéw

wraz z podstawowymi wymiarami.

Stanowisko zlokalizowane na Uniwersytecie Bielsko-Bialskim posiada pewne cechy, ktdre

mozna zakwalifikowac jako niekorzystne:
« Brak mozliwosci przejazdu z wyzszymi predkosciami.
o Trudnosci w utrzymaniu stalej predkosci podczas przejazdu.
o Zly stan nawierzchni, co moze wplywac na dokladnos¢ i powtarzalnos¢ pomiaréw.

 Brak mozliwosci testowania wiekszych pojazddéw, takich jak cigzaréwki czy zestawy

Z naczepa.

Mimo tych ograniczen, stanowisko sprawdzilo si¢ bardzo dobrze w trakcie wstepnych

badan i testow algorytmow.

3.1.2. Stanowisko wdrozeniowe 1

W ramach grantu badawczo-rozwojowego ,,Intelligent Weigh-in-Motion System” (nr RPSL.
01.02.00-24-00A3/19) zostalo przygotowane stanowisko, na ktérym testowano mozliwosci
wdrozeniowe systemu i algorytméw na drodze DK44. Stanowisko zostato zbudowane za zgoda
Generalnej Dyrekcji Drég Krajowych i Autostrad (GDDKiA). Stacja zostala wyposazona
w petle indukeyjne oraz cztery belki tensometryczne. Do akwizycji danych uzyto komputera
wagowego iWIM, a do przetwarzania danych zastosowano komputer przemystowy ARK-2121.

Lokalizacje stacji wazenia pojazdéw w ruchu pokazano na rys. 3.3

Stanowisko charakteryzuje si¢ duzym nat¢zeniem ruchu, wynoszacym okofo 7000 po-
jazdéw na dobe. Srednia predkos¢ przejazdu wynosi 50 km /h, jednak w zaleznosci od pory
dnia i nocy wystepuje duze zréznicowanie zaréwno w predkosciach, jak i typach pojazddow.

Instalacja zostala sklasyfikowana w klasie dokladnos$ci B+(7) zgodnie z normg COST 323.

3.1.3. Stanowisko badawcze 2

Kolejnym stanowiskiem badawczym bylo stanowisko zlokalizowane na kampusie Aka-
demii Gorniczo-Hutniczej (AGH). Stanowisko to sktada sie wylacznie z petli indukcyjnych,
zaprojektowanych wedtug autorskiego projektu zespolu badawczego z Katedry Metrologii

i Elektroniki Wydzialu Elektrotechniki, Automatyki, Informatyki i Inzynierii Biomedycznej
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3.1. Stanowiska badawcze i wdrozeniowe

Rysunek 3.1. Rozmieszczenie czujnikéw W1 i W2. Zrédlo: materialy firmy APM PRO

W1
750

2000

W2

Rysunek 3.2. Schemat rozmieszczenia czujnikéw (wymiary w mm). Zrédto: mate-
riaty firmy APM PRO
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3. Eksperymenty i wdrozenia

% =

Rysunek 3.3. Lokalizacja stanowiska wdrozeniowego (wspdtrzedne: 50°13°05.4”N
18°49°57.1”E). Zrédlo: Google Maps

AGH. Zastosowane petle indukcyjne obejmuja zaréwno standardowe petle szerokie, wykonane
zgodnie ze standardem TLS 2012, o wymiarach 2m X 1m, jak i waskie petle indukcyjne
o szerokosci 3,2 m x 0,1 m. Schemat budowy stacji pomiarowej przedstawiono na rys. 3.4.
Dodatkowsa innowacjg zaproponowana przez zespot badawczy jest uktad pomiarowy dzia-
tajacy na wielu czestotliwosciach oraz akwizycja zaréwno czgsci rzeczywistej, jak i urojonej
skltadowej sygnalu. W klasycznych ukladach zazwyczaj rejestruje si¢ jedynie sktadowa urojong

sygnatu, co stanowi istotng réznice w poréwnaniu do nowego rozwigzania.

Kazdy przejazd przez stacje generuje trzy przebiegi sygnalu na réznych czestotliwosciach:
f1> f21 fs. Sygnaly wzbudzajace poszczegélne petle indukeyjne (IL) s3 nadawane na nastepuja-
cych czegstotliwosciach:

o IL1:10, 18127 kHz,

o 1L2:6,15i22kHz,

o 1L3:13,21i28 kHz,

o I1L4:7,16i24 kHz.

Przykltadowe dane pozyskiwane na stacji przedstawiono na rys. 3.5.
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Rysunek 3.4. Schemat budowy stacji z petlami indukcyjnymi zaproponowanymi
przez zesp6t z AGH. Zrédlo: materiaty AGH
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Rysunek 3.5. Sygnaly z czterech petli IL1, IL2, IL3, IL4 dla réznych czestotliwosci
oraz czesci rzeczywistej i urojonej dla przejazdu busa o masie do 3,5
tony. Zrodto: materialy AGH
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3.1.4. Stanowisko wdrozeniowe 2

Ostatnim stanowiskiem, z ktérego pobierane oraz analizowane byty dane, zbudowano
wspdlnie z AGH w 2024 roku. Stanowisko skonfigurowane jest tak samo jak stanowisko
zlokalizowane na kampusie akademickim - patrz podrozdziat 3.1.3 - i polaczone, za zgoda
GDDXKIA, z opisng wczesniej stacja WIM w tej samej lokalizacji na drodze DK44 - rys. 3.3.
Dzigki temu mozna bylo rozszerzy¢ badania o kolejne klasy pojazdéw oraz zestawi¢ wyniki

z uzyskiwanymi z stacji WIM. Zdjecie wybudowanej stacji zamieszczono na rys. 3.6.

3.2. Badania dotyczace sygnaldw z petli indukcyjnych

W badaniach dotyczacych sygnatéw z petli indukeyjnych wykorzystano dwa ukltady akwizy-
cji danych, opisane w rozdziale drugim. Pierwszym z nich byt ukfad nazwany w niniejszej pracy
»Kklasycznym”, ktéry wykonuje akwizycje czgsci urojonej sygnalu uzyskanego na pojedynczej
czestotliwosci z jednej petli indukcyjnej. Sygnal pozyskiwany z szerokiej petli przedstawiono

narys. 3.7.

Drugim typem sygnaléw analizowanych w ramach badan byly sygnaly z pojedynczej petli,
uzyskane jednak dla wielu czestotliwosci nosnych, przy jednoczesnym zapisie zaréwno czesci
rzeczywistej, jak i urojonej sygnalu. Podstawowy opis tych ukladéw znajduje si¢ w czesci
teoretycznej w rozdziale 3.1.3. Przykladowe sygnaly uzyskiwane z tej stacji przedstawiono na

rys. 3.8.

Klasyfikacja pojazdow jest jedna z najczesciej wykorzystywanych informacji przez inzy-
nierow ruchu drogowego czy inspekcje transportu drogowego. Stuzy ona przede wszystkim
zrozumieniu jakie ograniczenia dotyczg danego pojazdu przejezdzajacego przez stacje wazenia
pojazdow w ruchu czy punkt klasyfikacyjny. Ta informacja wykorzystywana jest rowniez do

celow statystycznych do tworzenia modeli ruchu czy analizy dobowych obcigzen.

Na degradacj¢ drég wptywa miedzy innymi poruszanie si¢ pojazdéw przecigzonych lub
o masie catkowitej przekraczajacej dopuszczalne parametry na danej drodze [83, 89]. Klu-
czowym aspektem na obszarach miejskich staje si¢ wiec rozpoznanie struktury rodzajowej
ruchu [88]. Pozwala to na przygotowanie odpowiedniej infrastruktury, dopasowanej do pojaz-
doéw poruszajacych si¢ po danej drodze. Waznym aspektem jest rowniez wykluczanie z ruchu
pojazdéw przecigzonych [77]. Klasyfikacji pojazddw, na podstawie ktdrej okresla sie¢ dopusz-
czalng mase catkowita, pozwoli to okresla¢ strukture rodzajowa ruchu w ciggu catego roku,

a nie tylko w trakcie obowigzkowych okresowych pomiaréw ruchu.
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3.2. Badania dotyczace sygnaléw z petli indukcyjnych

Rysunek 3.6. Stacja WIM + petle indukcyjne wedlug koncepcji zespotu badawczego
z AGH. Zrédlo: materialy firmy APM PRO
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Rysunek 3.7. Sygnat z “klasycznego”uktadu akwizycji dla busa do 3,5 tony. Zrédto:
opracowanie wlasne
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Rysunek 3.8. Sygnaty z czterech petli IL1, L2, IL3, IL4 dla réznych czestotliwosci oraz
cze$ci rzeczywistej i urojonej dla przejazdu busa do 3,5 tony. Zrédto:
materialy AGH
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3.2. Badania dotyczace sygnaléw z petli indukcyjnych

Istnieje wiele sposobdéw rozpoznawania kategorii pojazdu, miedzy innymi na podstawie
zdje¢ z kamer, danych ze stacji wazenia pojazdu w ruchu, czy tez na podstawie sygnalu z petli
indukcyjnych. Klasyfikacja na podstawie obrazu z kamer sprawdza si¢ jedynie w okreslonych
warunkach pogodowych. Ze stacji Weight In Motion (WIM) otrzymujemy zestaw danych
wystarczajacych do stworzenia klasyfikatora o bardzo wysokiej skutecznosci [86]. Koszt takiej
instalacji, stopien ingerencji w nawierzchnie drogi oraz wymagania dotyczace parametréw
nawierzchni oraz podbudowy sprawiaja, ze stacje WIM nie s3 powszechnie stosowane. Do
pelnego okreslenia struktury rodzajowej ruchu w miescie potrzebnych jest wiele klasyfikatorow,
praktycznie na kazdej z ulic. Zachodzi zatem potrzeba zastosowania systemu opartego na
prostej, taniej oraz fatwej do instalacji architekturze, najlepiej wykorzystujacego juz istniejace

rozwigzania.

System z zastosowaniem petli indukcyjnych zaktada wykorzystanie juz istniejacej infra-
struktury, gdyz wiele miejskich skrzyzowan posiada sterowanie sygnalizacjg $wietlng opartg na
wykrywaniu zblizajacych si¢ pojazdow przez petle. Istnieje mozliwos¢ ich wykorzystania, pod
warunkiem, ze odpowiadaja standardowi TLS. W trakcie przejazdu przez petle indukcyjng
zamontowang w nawierzchni drogi mozna zarejestrowa¢ profil magnetyczny pojazdu. Ponizsze

wykresy przedstawiaja przyktadowe profile dla réznych klas pojazdow.

Okreslamy dwa gléwne podzialy pojazdéw na klasy COST 323 [48] i TLS 8+1 [7]. W spe-
cyfikacji TLS 8+1 pojazdy dzielimy na: motocykle (10), samochody osobowe (7), samochody
dostawcze do 3,5t (11), samochody osobowe z przyczepami (2), samochody ci¢zarowe jedno-
cztonowe (3), samochody ci¢zarowe z przyczepami (8), samochody ci¢zarowe z naczepami
(9), autobusy (5). Prawidlowe, automatyczne rozpoznawanie klas pojazdu pozwoli na ocene
sposobu wykorzystywania danej drogi. Dokladny opis poszczegdlnych schematéw klasyfikacji
znajduje sie¢ w podrozdziale 2.19 niniejszej pracy. Ze wzgledu na przepisy w Polsce powszechnie
stosuje sie schemat klasyfikacji TLS 8+1, w zwiazku z czym ten schemat przyjeto jako docelowy

tworzac poszczegolne klasyfikatory.

Poczatkowy etap badan polegal na wstepnej analizie danych dostepnych z stacji wazenia po-
jazdéw w ruchu, w tym przypadku z petli indukcyjnych. W ramach projektu iWIM (‘Intelligent
weigh-in-motion system’ no. RPSL.01.02.00-24-00A3/19 ) wytworzono uklad akwizycji danych
z petli indukcyjnej, ktéra znajduje si¢ w drodze. Poczatkowo jednak czes¢ z sygnaléw byla
obarczona duzymi bledami, tj. pojawialy sie w odczytach zakldcenia od silnika, wzbudzenia

z drugiej pary petli i inne.
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3.2.1. Automatyczna klasyfikacja pojazdow

Klasyfikacja pojazdéw jest kluczowa dla inzynierii ruchu oraz inspekgji transportu dro-
gowego, umozliwiajac okreslenie ograniczen jakie obowigzuja pojazdy przejezdzajace przez
stacje wazenia w ruchu oraz tworzenie modeli ruchu i analiz¢ obcigzen drogowych. Wilasciwa
klasyfikacja pomaga w zapobieganiu degradacji drég spowodowanej przecigzonymi pojaz-
dami [83,89], a takze w planowaniu infrastruktury dostosowanej do lokalnych warunkéw
ruchu [77, 88].

Metody klasyfikacji pojazdow moga opiera¢ sie na analizie zdje¢, danych z systemow
WIM lub sygnatéw z petli indukcyjnych. Chociaz klasyfikacja na podstawie obrazéw jest
skuteczna jedynie w sprzyjajacych warunkach pogodowych, systemy WIM zapewniajg wysoka
dokladno$¢, ale sg kosztowne i trudne w instalacji [86]. Alternatywa jest wykorzystanie petli

indukcyjnych do rejestrowania profili magnetycznych pojazdow.

Pojazdy klasyfikuje si¢ zgodnie z dwoma gléwnymi schematami: COST 323 [48] i TLS
8+1 [7], ktéry obejmuje takie kategorie jak motocykle, samochody osobowe, dostawcze do
3,5 t, ciezarowe oraz autobusy. Automatyczna klasyfikacja pojazdéw umozliwia oceng struktury

rodzajowej ruchu.

W ramach projektu iWIM opracowano uktad akwizycji danych z petli indukcyjnej. Poczat-
kowe testy wykazaly jednak zaktocenia w sygnatach, ktore wymagaly korekty przed dalszymi
badaniami algorytméw klasyfikacyjnych. Przyklady wystepujacych zakidcen pokazano na
rys. 3.9 oraz 3.10.

Po odpowiednim dostrojeniu uktadu, zakldcenia zostaly wyeliminowane, a sygnaty byly

odpowiednie do dalszych badan.

3.2.2. Estymacja dlugosci pojazdu - podejscie 1

Do stworzenia regresora przewidujgcego dtugos¢ pojazdu wykorzystano wektor cech opi-
sanego w podrozdziale 2.14.4 skladajacy si¢ ze 141 elementéw, w tym wielu dodatkowych
cech uzyskanych z analizy transformacyjnej. Przed przystapieniem do budowy modelu, znor-
malizowano dane, tak aby $rednia wartos¢ wynosita 0, a odchylenie standardowe 1. Okazato
sie, ze normalizacja znaczaco poprawila wyniki w poréwnaniu do przypadkow, gdy dane nie

byty normalizowane.
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Rysunek 3.9. Bfedny odczyt danych z petli indukcyjnej. Zrédlo: opracowanie wlasne
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Rysunek 3.10. Zaszumiony sygnal z petli indukcyjnej. Zrédto: opracowanie wtasne
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Rysunek 3.11. Poréwnanie wartosci estymowanych przez regresor do wartosci zmie-
rzonych. Zrédlo: opracowanie wlasne

Nastepnie zastosowano analize czynnikowg opisang w rozdziale 2.15, co umozliwilto iden-
tyfikacje cech o najwigkszym wptywie na doktadnos¢ przewidywania dtugosci pojazdu. Dodat-
kowo, analiza ta pozwolila na redukcje ztozonosci obliczeniowej, co byto istotne dla poprawy

efektywnosci calego procesu.

Po przygotowaniu danych, przetestowano kilka algorytméw regresyjnych, aby wybra¢
ten, ktéry osiggnie najwyzszg precyzje. Przeanalizowano dziatanie regresora lasu losowego
opisanego w Rozdziale 2.16, regresora drzewa decyzyjnego, klasyfikatora gtosujacego (ktéry
taczyt regresor lasu losowego i regresje logistyczng), maszyny wektoréw nosnych oraz regresji
logistycznej. Sposrdd tych metod, regresor lasu losowego osiggnal najlepsza srednia doktadnos¢
na poziomie 85% w trakcie 10-krotnej walidacji krzyzowej. Wyniki pokazano na rys. 3.11.

Przeprowadzono test Shapiro-Wilka, aby oceni¢ normalnos¢ rozkladu uzyskanych wy-
nikéw. Test wykazal, Ze statystyka wynosita 0,99, a wartos¢ p 0,36 (dla losowego zestawu
danych, réznego od zbioru uczacego i testowego), co wskazuje na brak podstaw do odrzucenia
hipotezy o normalnosci rozktadu danych. Analiza rozkladu normalnego ujawnila, ze 95,5%
oszacowanych warto$ci miescito si¢ w granicach +/-26% od rzeczywistej dtugosci co pokazano
na rys. 3.12. Chociaz taka precyzja nie pozwala na dokladne okreslenie dtugosci pojazdu, jest
wystarczajgca do klasyfikacji pojazdow w czterech przedzialach dtugosci: krétki (3-5 metréw),

$redniej dlugosci (7-9 metrow), dlugi (11-13 metréw) oraz bardzo dlugi (15-19 metréw).
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Rysunek 3.12. Procentowy rozklad odchylen wartos$ci estymowanej wzgledem zmie-
rzonej dtugosci pojazdu. Zrédlo: opracowanie wlasne

3.2.3. Klasyfikator rozpoznajacy liczbe osi — podejscie 1

W celu rozpoznania liczby osi pojazdu, zastosowano wektor cech zawierajacy 167 elemen-
tow, z ktorych wigkszo$¢ pochodzita z analizy transformacyjnej sygnatéw opisanej w Rozdziale
2.14.4. Proces klasyfikacji rozpoczeto od standaryzacji wektora cech, co okazalo si¢ kluczowe

dla uzyskania najlepszych wynikéw.

Sposrod wielu testowanych algorytméw klasyfikacyjnych przedstawionych w Rozdziale
2.16, las losowy okazal si¢ najskuteczniejszy, osiaggajac najlepsza precyzje w przewidywaniu
liczby osi. W trakcie badan zrezygnowano z zastosowania analizy czynnikowej przedstawio-
nej w Rozdziale 2.15 (takiej jak PCA, FA czy ICA), poniewaz nie przyniosta ona poprawy
w wykrywaniu liczby osi.

Ostatecznie, klasyfikator oparty na losowym lesie osiaggnal wyjatkowo wysoka doktadnos¢,
przekraczajaca 99% w zestawie testowym, co potwierdza jego skutecznos¢ w precyzyjnym

rozpoznawaniu liczby osi pojazdéw. Wyniki przedstawiono w tab.3.1.

3.2.4. Klasyfikacja pojazdow na podstawie sygnalow z petli - podejscie 1

W ramach badan przeprowadzonych na stacji zlokalizowanej przy drodze krajowej nr 44,
przetworzono probke okolo 1000 pojazdéw. Surowe sygnaly zostaly odszumione i poddane
decymacji, a nastepnie wyekstrahowano zbioér cech, obejmujgcych miary statystyczne wektor
szerzej zostal opisany w rozdziale 2.14.1, liczbe¢ osi uzyskang z klasyfikatora przedstawionego

w rozdziale 3.2.3 oraz dtugos$¢ pojazdu wyznaczong przez regresor przedstawiony w rozdziale
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Tabela 3.1. Doktadno$¢ klasyfikacji liczby osi pojazdéw przy uzyciu klasyfikatora
opartego na losowym lesie

Liczba rze- | Dokladnos$¢ Liczba Liczba blednych Liczba probek
czywistych klasyfikacji probek klasyfikacji w zestawie
osi w zestawie uczacym
testowym

2 100% 14 0 30

3 100% 14 0 30

4 100% 14 0 30

5 100% 14 0 30

Tabela 3.2. Wyniki klasyfikacji pojazdéw przy uzyciu klasyfikatora glosujacego

Rzeczywista | Dokladno$¢ | Liczba probek | Liczba blednie Liczba probek
klasa klasyfikacji w zbiorze sklasyfikowanych w zbiorze
pojazdu testowym uczacym
2 100% 30 0 63
3 98% 41 1 99
5 100% 44 0 96
7 100% 37 1 103
8 92% 24 2 63
9 91% 33 3 107
11 100% 42 0 148

3.2.7. Po standaryzacji danych (s$rednia 0, odchylenie standardowe 1), przeprowadzono analize
czynnikowa PCA szerzej przedstawiong w rozdziale 2.15, co pozwolilo na wyodrebnienie

najwazniejszych sktadowych wektora cech.

Przygotowane wektory cech zostaly wykorzystane do treningu kilku klasyfikatorow: lasu
losowego, drzewa decyzyjnego, maszyny wektoréw nosnych (SVM), regresji logistycznej oraz
klasyfikatora glosujgcego, sktadajacego sie z lasu losowego i regresji logistycznej. Schemat

procesu treningu klasyfikatoréw przedstawiono na rys. 3.13.
Wyniki testow wykazaly, ze klasyfikator glosujacy osiagnat najwyzsza doktadnos¢ klasyfika-
cji, wynoszaca $rednio 94% w dziesieciokrotnej kroswalidacji. tab. 3.2 przedstawia szczegotowe

wyniki dla poszczegélnych klas pojazdow wedtug schematu TLS 8+1.

Nizsza dokladno$¢ w klasach 8 1 9 wynikata z duzego podobienstwa sygnatéw i cech miedzy
tymi klasami. W dalszych badaniach planowane jest uzupetnienie wektora cech, aby poprawi¢

rozrdznienie w tych klasach.
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Nieprzetworzone sygnaly

Odszumianie

Decymacja

Ekstrakcja cech

Standaryzacja

Analiza czynnikowa (PCA)

Uczenie

Las losowy; Drzewo decyzyjne; SVM; Regresja logistyczna; Klasyfikator glosujacy

Testowanie

Klasyfikacja

Rysunek 3.13. Schemat procesu klasyfikacji pojazdéw
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Tabela 3.3. Wyniki klasyfikacji pojazdéw przy uzyciu klasyfikatora glosujacego

Rzeczywista | Dokladnos$¢ | Liczba probek | Liczba blednie Liczba prébek

klasa klasyfikacji w zbiorze sklasyfikowanych w zbiorze
pojazdu testowym uczacym

2 97% 70 2 251

3 96% 55 2 251

5 100% 61 0 251

7 99% 72 1 251

8 100% 78 0 251

9 97% 66 2 251

10 100% 15 0 42

11 99% 67 1 251

3.2.5. Klasyfikacja pojazdow na podstawie sygnalow z petli - podejscie 2

W badaniach przeprowadzonych w 2021 roku rozszerzono zbiér danych uczacych i testo-
wych, osiagajac facznie okolo 2000 rekordéw, co pozwolito na uzyskanie ponad 200 probek
dla kazdej klasy pojazdu. Upewniono sig, ze liczebnos¢ probek w poszczegdlnych klasach byla

réwnomierna, co miato na celu zwigkszenie dokladnosci klasyfikacji.

W poréwnaniu do wczesniejszych podejs¢, wektor cech zostal wzbogacony o lokalne
maksima widma sygnalu, uzyskane za pomocg szybkiej transformaty Fouriera (FFT) oraz
transformaty §wiergotowej. W wyniku tego, tacznie z cechami statystycznymi i estymowa-
nymi parametrami rzeczywistymi, wektor cech zawieral 64 elementy opisany w rozdziale
2.14.1. Znormalizowano dane, co zwigkszylo skutecznos¢ klasyfikacji, ustalajac odchylenie

standardowe na poziomie 1, a $rednig warto$¢ na 0.

Testowano rdzne algorytmy analizy czynnikowej, takie jak ICA, PCA i FA opisanych w roz-
dziale 2.15, jednak ich zastosowanie nie poprawilo wynikéw klasyfikacji, dlatego ostatecznie
zrezygnowano z ich uzycia. Podobnie jak w poprzednich badaniach, przetestowano kilka klasy-
fikatoréw, w tym maszyne wektoréw nosnych (SVM), regresje logistyczng, drzewo decyzyjne,
losowy las oraz klasyfikator glosowania, ktory taczyl regresje logistyczna z losowym lasem

klasyfikatory zostaly opisane w rozdziale 2.16.

Najwyzszg dokladno$¢, srednio 98% w dziesieciokrotnej walidacji krzyzowej, uzyskano
przy uzyciu klasyfikatora glosujacego. Wyniki klasyfikacji dla poszczegoélnych klas pojazdow
przedstawiono w tab.3.3.

Zauwazono, ze liczba probek w kategorii 10 (motocykle) byta stosunkowo niska w poréw-

naniu z innymi kategoriami pojazdéw. Ruch motocykli jest generalnie mniejszy, co sprawito,
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3.2. Badania dotyczace sygnaléw z petli indukcyjnych

ze liczba zarejestrowanych probek byta ograniczona. Dodatkowo, cz¢s¢ danych z przejazdow
motocykli byla niepelna, co wynikalo z faktu, ze petla indukcyjna nie obejmuje calej szerokosci

pasa, co moglo prowadzi¢ do niepelnej rejestracji sygnatow.

Najnizszg dokladnos¢ klasyfikacji odnotowano dla klas 3 (ciezaréwki), 9 (ciagniki siodlowe
z naczepami) i 2 (samochody osobowe z przyczepa). Wynika to z duzego podobienstwa

sygnaléw uzyskiwanych z tych pojazdéw, co sprawia, ze ich rozréznienie jest trudniejsze.

Petle indukcyjne, wbudowane w nawierzchnie drogi, petnia kluczowg role w automatycz-
nym systemie klasyfikacji pojazdéw. Kiedy pojazd zbliza si¢ do petli, uruchamiany jest tor
pomiarowy stanowiska wagowego, umozliwiajacy rejestracje profilu magnetycznego pojazdu.
To zastosowanie nie ogranicza si¢ jedynie do pomiaréw wagowych; petle indukcyjne odgrywaja

takze istotna role w klasyfikacji pojazdéw.

Standard TLS, ktéry definiuje umiejscowienie, uklad i rozmiar petli na drodze, pozwala na
budowe zunifikowanych stacji klasyfikacyjnych, gdzie pojazdy sa klasyfikowane wedlug kate-
gorii, takich jak samochody ciezarowe z przyczepa, ciggniki siodlowe z naczepami, samochody

osobowe, autobusy czy motocykle.

Dane z petli indukcyjnych moga by¢ wykorzystane do klasyfikacji pojazdéw, a na rynku
dostepne sa urzadzenia, ktdre, korzystajac z informacji z dwdch petli, potrafig precyzyjnie
okresli¢ kategorie pojazdu. Przykladowe sygnaly z petli szerokiej przedstawiono na rys. 3.14

oraz w rozdziale 5.1.1.

Badania przeprowadzone w ramach ,,podejscia 1” oraz ,,podejscia 2” zaowocowaly opraco-
waniem zaawansowanego klasyfikatora pojazdow. Korzystajac z jezyka programowania Python,
stworzono ustuge sieciows, ktora przetwarza sygnaly z pojedynczej petli indukcyjnej. Program
analizuje te sygnaly i klasyfikuje pojazd w czasie rzeczywistym, a czas od wystania danych do
uzyskania odpowiedzi wynosi okofo 500 ms. Dzigki temu rozwigzanie to jest efektywne i moze

by¢ z powodzeniem stosowane w srodowisku przemystowym.

Zaprojektowany klasyfikator zostal pomyslnie wdrozony w $srodowisku produkcyjnym
podczas instalacji komputera wagowego iWIM na stacji przy drodze krajowej nr 44 w Miko-
fowie. Komputer ten, wyposazony w modul odczytu danych z petli indukcyjnej, przetwarza
i klasyfikuje pojazdy, a wyniki sg przechowywane w bazie danych. Dodatkowo, system groma-
dzi obrazy z kamer, co umozliwia weryfikacje poprawnosci klasyfikacji. Obecnie system osigga
dokladnos¢ na poziomie okoto 96%. Na podstawie przeprowadzonych badan wykazano, ze
mozliwe jest stworzenie klasyfikatora o wysokiej skutecznosci, bazujacego wylacznie na jedne;j
petli indukcyjnej. Takie rozwigzanie ma potencjal zastgpienia bardziej ztozonych systemow

dwupetlowych lub tych wymagajacych dodatkowych czujnikow.
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Rysunek 3.14. Profile magnetyczne poszczegélnych klas pojazdéw wedtug TLS 8+1:
2,3,5,7,8,9, 10, 11. Zrédto: opracowanie wiasne
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Tabela 3.4. Czestotliwo$ci wzbudzenia dla réznych petli

Czestotliwo$¢ wzbudzenia w kHz: f1 2 3
#1: dla pierwszego standardowego sensora IL1 | 10 18 27
#3: dla drugiego standardowego sensora IL3 13 21 28
#2: dla pierwszego waskiego sensora IL1.2 6 15 22
#4: dla drugiego waskiego sensora IL4 7 16 24

Analizujac profil magnetyczny pojazdu, system jest w stanie rozpoznac liczbe osi, dtugos¢
oraz kategorie pojazdu. Dotychczasowe metody opieraly sie gtéwnie na analizie obliczeniowej,
nie uwzgledniajac glebszych powigzan miedzy danymi, co jest mozliwe dzigki algorytmom
uczenia maszynowego. Dlatego autorzy zaproponowali nowe podejscie oparte na tych zaawan-

sowanych algorytmach.

W literaturze czgsto sugeruje si¢ zastosowanie klasyfikatoréw korzystajacych z dwoch petli
indukcyjnych, jednak badania wykazaly, ze pojedyncza petla, przy zastosowaniu zapropono-
wanej metody, moze da¢ rownie dobre wyniki. Takie podejscie znaczaco redukuje koszty i czas
instalacji, co zwieksza jego potencjalne zastosowanie na szeroka skale. Ponadto, wdrozenie
tego systemu moze wspomoc tworzenie map strukturalnych ruchu, co z kolei wptywa na lepsze

zarzadzanie infrastrukturg drogowa, poprawe przepustowosci oraz bezpieczenstwa na drogach.

Mimo obiecujacych wynikéw, wykorzystanie petli indukeyjnej jako zrédta informacji
o pojazdach wymaga dalszych badan. W trakcie testow zauwazono, ze ksztalt petli moze
wplywac na sygnal, a co za tym idzie, na informacje uzyskiwane z tego sygnatu. Dalsze badania
moga pomoc w optymalizacji ksztaltu i rozmieszczenia petli, aby poprawic jakos¢ danych oraz

efektywnos¢ klasyfikacji.

3.2.6. Klasyfikacja pojazdow na podstawie sygnalow z petli - podejscie 3

W ramach kolejnego podejscia do klasyfikacji pojazdéw, przeprowadzono badanie majace
na celu ocene wpltywu zmiany geometrii petli indukcyjnych oraz ukladu akwizycji danych na
dokladnos¢ klasyfikacji. W tym celu zastosowano uklad zaprojektowany przez grupe badawcza
z Akademii Goérniczo-Hutniczej (AGH), ktéry, oprdcz zapisu czesci urojonej sygnatu, rejestruje
takze czes¢ rzeczywistg sygnalu z petli indukcyjnej. Na rys. 3.15 przedstawiono schemat budowy

stacji pomiarowe;j.

Dodatkowo, uklad akwizycji dziala na trzech réznych czestotliwosciach wzbudzenia, co
pozwala na uzyskanie bardziej zréznicowanych danych pomiarowych co przedstawiono w ta-
beli 3.4.
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Rysunek 3.15. Schemat budowy stacji na kampusie AGH. Zrédlo: materiaty AGH

W rezultacie, z kazdego przejazdu przez stacje¢ uzyskiwane sg 24 przebiegi sygnatow, co
znacznie zwigksza ilo$¢ danych dostepnych do analizy. Przykladowe sygnaly przedstawiono na

rys. 3.16. a pelng baze mozna znalez¢ w rozdziale 5.2

Dla poréwnania, standardowa petla z klasycznym ukladem akwizycji dostarcza tylko jeden
przebieg sygnaltu dla kazdego pojazdu, przy jednej czestotliwosci i rejestrujac jedynie czes¢

urojong sygnatu co przedstawiono na rys. 3.17.
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Rysunek 3.16. Profile magnetyczne samochodu. R-VMP i X-VMP oznaczajg rzeczy-
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Rysunek 3.17. Profil magnetyczny z klasycznego uktadu akwizycji oraz petli. Zrédto:
opracowanie wlasne

W badaniu zidentyfikowano 6 klas pojazdéw, z czego 4 odpowiadaty klasom zdefiniowanym
w standardzie TLS. Brak pelnego pokrycia standardu TLS wynikal z lokalizacji stacji badawczej
na wewnetrznej drodze kampusu akademickiego. Zdefiniowane klasy pojazdéw to: hulajnogi,
rowery, motocykle, samochody osobowe, vany i ciezarowki. W kazdej klasie zebrano po 400

probek, ktore nastepnie podzielono w stosunku 70/30 na dane treningowe i testowe.
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Przetestowano 8 klasyfikatoréw: regresje logistyczna, Naive Bayes, KNN, SVC, drzewo
decyzyjne, losowy las, klasyfikator glosujacy oraz sztuczng sie¢ neuronowg ktére przedstawiono

w rozdziale 2.16.

Wektor cech, ktdre zostaty uzyte do uczenia i testowania, obejmowat nastepujace parametry:
maksymalna amplituda, $rednia, odchylenie standardowe, kurtoza, sko$nos¢, wariancja, war-
to$ci maksymalne sygnatu, srednia z wartosci maksymalnych sygnatu, obszar pod przebiegiem

oraz dlugo$¢ magnetyczna przedstawiono go w rozdziale 2.14.2.

Zastosowano kilka konfiguracji tworzac wektory cech. Liczba cech w wektorach wahata si¢
od 10 do 60, w zaleznosci od zastosowanej konfiguracji. Cechy w liczbie 10 byly pobierane dla
kazdego sygnalu, w zwigzku z czym dla kazdej pojedynczej petli moglismy uzyskac 60 cech,
poniewaz z kazdej petli mamy sygnal w czesci rzeczywistej i urojonej na 3 czestotliwosciach

wzbudzenia. Rézne konfiguracje wektoréw cech przedstawiono w tab. 3.5.

Skupiono si¢ na tworzeniu klasyfikatoréw i analizie mozliwosci klasyfikacji w oparciu
o jedna petle, poniewaz takie uklady bylyby najprostsze w instalacji i uzywaniu oraz na rynku

wystepuje bardzo mato tego typu urzadzen.

Tabela 3.5. Konfiguracje wektoréw cech dla czujnikow IL

Typ cech Konfiguracja

1 2 3 4 5
X-VMP przy wysokiej czestotliwosci o o o .
R-VMP przy wysokiej czestotliwosci . o o .
R-VMP i X-VMP przy $redniej czestotliwosci ) .
R-VMP i X-VMP przy niskiej czestotliwosci .
Laczna liczba cech 10 | 10 | 20 | 40 | 60

Najlepsze wyniki (99,8%) uzyskano dla konfiguracji 3, ktora jest kombinacja cech obli-
czonych na podstawie R-VMP i X-VMP szerokiego czujnika IL3, przy uzyciu klasyfikatora
opartego na algorytmie RF. Ta konfiguracja, wraz z klasyfikatorem na wszystkich IL, dala
bardzo dobre wyniki. Ranking algorytméw ML wedlug $redniej dokladnosci jest nastepujacy:
RF-1, ANN-2, VC-3, DT-4, NB-5, SVC-6, KNN-7, LR-8. Poréwnujac $rednie wartosci do-
kfadnosci dla waskiego i szerokiego czujnika IL (tab. 3.6), waski czujnik IL wykazuje wicksza

doktadnos¢ o kilka procent.

Aby sprawdzi¢ przeno$no$¢ klasyfikatora, zalozono, ze czujniki IL o tych samych wy-

miarach znajduja sie¢ w réznych lokalizacjach. Tabela 3.7 przedstawia wyniki dla r6znych
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Tabela 3.6. Wartosci doktfadnosci poszczegdlnych klasyfikatoréw dla réznych kon-
figuracji i czujnikéw IL

Model ML  Konfiguracja  szerokaIL1 (%) szerokaIL3 (%) waskaIL2 (%) waskaIL4 (%)

LR 1 68,9 64,4 95,2 96,2
LR 2 89,3 89,1 93,8 93,7
LR 3 87,3 87,9 96,1 97,3
LR 4 90,6 85,2 96,8 98,3
LR 5 90,4 87,4 97,3 98,4
NB 1 96,7 97,7 98,0 97,6
NB 2 96,8 96,8 93,4 92,4
NB 3 98,7 98,8 98,6 98,2
NB 4 98,5 98,7 98,3 98,0
NB 5 98,5 98,8 98,0 97,8
KNN 1 84,4 81,7 97,2 97,3
KNN 2 91,5 91,8 93,7 94,3
KNN 3 84,4 84,0 96,6 97,1
KNN 4 85,0 85,0 96,7 96,9
KNN 5 85,9 85,2 97,5 97,0
SVC 1 73,0 72,7 98,1 98,0
SvVC 2 96,8 96,5 97,4 97,3
SVC 3 87,9 88,4 99,0 98,8
SVC 4 91,1 89,7 99,1 99,0
SVC 5 94,3 92,6 99,3 99,1
DT 1 98,0 98,3 98,5 98,2
DT 2 97,4 97,8 96,0 95,9
DT 3 99,1 99,4 98,7 97,9
DT 4 99,0 99,4 98,5 98,3
DT 5 98,9 98,9 98,6 98,5
RF 1 98,8 98,8 99,0 99,0
RF 2 98,5 98,6 97,5 97,9
RF 3 99,7 99,8 99,3 99,2
RF 4 99,7 99,7 99,2 99,3
RF 5 99,7 99,6 99,3 99,3
vC 1 98,3 98,5 98,5 99,0
vC 2 98,3 98,3 98,3 97,5
vC 3 99,2 99,1 99,1 99,2
vC 4 99,2 99,2 99,2 99,3
vC 5 99,2 99,3 99,3 99,1
ANN 1 97,2 97,8 99,2 99,0
ANN 2 99,0 99,3 98,5 97,9
ANN 3 99,3 99,3 99,6 99,6
ANN 4 99,3 99,2 99,3 99,0
ANN 5 99,2 99,4 99,3 99,6
Srednia

Srednia 1 89,4 88,7 98,0 98,0
Srednia 2 96,0 96,0 96,0 95,9
Srednia 3 94,4 94,6 98,4 98,4
Srednia 4 95,3 94,5 98,4 98,5
Srednia 5 95,8 95,1 98,6 98,6
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zrodel treningowych i zestawdw testowych przy uzyciu klasyfikatora RE W kazdym przypadku

szkolenie i testowanie odbywalo si¢ na pelnym zestawie danych, tj. 400 prébkach na klase.

Tabela 3.7. Wyniki dla réznych zrédet treningowych i zestawéw testowych przy
uzyciu klasyfikatora RF

Zbior treningowy Test: IL1 Test: IL2 Test: IL3 Test: IL4
IL1 - - 99,6 -

IL2 - - - 99,1
IL3 99,8 - - -

IL4 - 99,7 - -

Wyniki uzyskane przy przeniesieniu klasyfikatora trenowanego na danych z jednej pe-
tli indukcyjnej do testowania na danych z innej petli tego samego typu wykazaly wysoka
transferowalno$¢ utworzonych modeli klasyfikacyjnych. Jak przedstawiono w tabeli 3.7, do-
ktadnos¢ klasyfikacji utrzymuje si¢ na bardzo wysokim poziomie, co potwierdza skutecznos¢

zastosowanej metody nawet w przypadku zmiany zrédla danych testowych.

3.2.7. Estymator predkosci pojazdu - podejscie 2

W tym podejéciu dlugos¢ magnetyczna pojazdu byta obliczana na dwa rézne sposoby.
Pierwszy z nich opieral si¢ na tzw. putapce petlowej. Dzigki znajomosci odleglosci miedzy
petlami (w tym przypadku 1,5 metra) oraz czaséw najazdu na poszczegdlne petle, mozna
bylo obliczy¢ predkos$¢ pojazdu, a nastepnie, znajac dlugos¢ sygnatu, wyznaczy¢ diugosé

magnetyczng pojazdu.

Drugie podejscie polegato na stworzeniu regresora, bazujacego na wektorze cech zfozonym
z 9 parametrow, jak zaproponowano w artykule [74]. Autorzy tego artykutu opracowali model
statystyczny, ktory estymowal predko$¢ pojazdu na podstawie wyodrebnionych cech i przy-
gotowanego réwnania. W zwigzku z tym postanowiono przeprowadzi¢ badanie, w ktérym
wykorzystano zaproponowany przez autoréw wektor cech oraz modele uczenia maszynowego
do estymacji predkosci pojazdu. Do stworzenia modeli regresora uzyto nastepujacego wektora
sktadajacego sie z cech SR_2, SR _local, SR_global, Dur, Inv(dur), Max(dxdt(p)), Max(Num-
Diff), Len, Aera opisane w podrodziale 2.14.3. Przetestowano trzy modele regresji Random
Forest Regressor, SVR (Support Vector Regression) oraz Linear Regression. Poréwnanie wyni-

kow trzech modeli przedstawiono w tabeli 3.8.
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3.2. Badania dotyczace sygnaléw z petli indukcyjnych

Tabela 3.8. Poréwnanie wynikow trzech modeli regresji oraz najlepszego modelu
matematycznego z artykutu [74]

Model R-squared
Random Forest 0,95
SVR 0,90
Linear Regression 0,61

Model matematyczny 0,92

Model Random Forest osiggnal najlepsze wyniki, charakteryzujac si¢ najnizszymi warto-

$ciami btedéw oraz najwyzszym wspdtczynnikiem R?, wynoszacym 0.95.

Wartosci estymowane vs zmierzone Rozktad odchylen

14 2000 ‘
1500

1000

Estymowana wartos¢
®
Liczba wystapien

4 500

2 ) 6 8 10 2 14 16 =
Zmierzona wartos¢ Odchylenie wartosci estymowanej do zmierzonej

Rysunek 3.18. Rozklad odchylen wartosci estymowanych przy uzyciu Random Forest
Regressor do zmierzonych predkosci. Zrédto: opracowanie wlasne

Do oceny modelu estymacji predkosci, w ktérym zastosowano regresor losowego lasu oraz

przytoczony wektor cech, wykorzystano wskaznik R-squared (R?):

R2 —1— Z?:l(yl - g2)2
Zi:l(yi — 37)2

(3.1)

gdzie:

Y, to rzeczywista wartosc,

7J; to warto$¢ przewidywana,

¥ to Srednia warto$¢ rzeczywista,

- n to liczba obserwagji.
R? pozwala oceni¢, jak dobrze model jest dopasowany do danych. Warto$¢ R? bliska 1 oznacza,
ze model jest dobrze dopasowany, natomiast wartos¢ bliska 0 wskazuje, ze model stabo wyjasnia

zmiennos¢ danych.

101



3. Eksperymenty i wdrozenia

W przypadku uzyskanego modelu wskaznik R* wyniost 0,95, co oznacza, ze 95% zmien-
nosci w danych jest wyjasniane przez model. Sredni btad modelu (RMSE) wyniést 0,48 m/s,
podczas gdy model przedstawiony w artykule [74] osiggal wartosci bledu w przedziale od 0,7
do 2,4 m/s w zaleznosci od klasy pojazdu. Warto zaznaczy¢, ze model zaproponowany przez
autoréw artykutu byt modelem matematycznym, natomiast w tym badaniu, wykorzystujac
zaproponowany wektor cech i regresor losowego lasu, uzyskano znacznie lepsze wyniki. Na

rys. 3.18 przedstawiono rozklad odchylen wartosci estymowanych od zmierzonych.

Wykorzystujac predkos¢ estymowang mozna na podstawie czasu trwania sygnalu bezpo-
srednio obliczy¢ dlugos¢ magnetyczng pojazdu. W zwigzku z tym w wektorach cech stuzacych
do klasyfikacji pojazdow stosowano obie metody wyznaczania diugosci magnetycznej. W toku

badan nie zauwazono jednak wptywu metody wyznaczania dlugosci na wyniki klasyfikacji.

3.3. Badania dotyczace sygnalow z czujnikéw wagowych

3.3.1. Klasyfikacja na podstawie czujnikdw wagowych - podejscie 1

Czujniki wagowe stanowig kluczowy element konstrukeji stacji WIM. W ramach niniej-
szego badania wykorzystano tensometryczne czujniki nacisku, zamontowane prostopadle do
kierunku ruchu pojazdéw. Dwa czujniki zostaly umieszczone w taki sposéb, aby pokrywa¢

calg szerokos¢ pasa ruchu. Wyglad stacji pomiarowej pokazano na rys. 3.19.

Rysunek 3.19. Czujniki tensometryczne na stanowisku testowym UBB. Zrédlo: mate-
riaty firmy APM PRO

Kazdy z czujnikéw ma dtugos¢ 1,5 m i szerokos¢ 70 mm. W ramach badan wstepnych, do-
tyczacych mozliwosci rozpoznawania pojazdéw na podstawie sygnaléw z czujnikéw wagowych,

zarejestrowano 22 przejazdy pojazdow typu SUV, kombi oraz bus do 3,5 tony.
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Rysunek 3.20. Rozstaw osi wyznaczony metodami W1 i W2 dla poszczegdlnych po-
jazdéw. Zrédlo: z artykutu [55]

Zbadano mozliwosci kategoryzowania pojazdéw na podstawie warto$ci maksymalne;
zarejestrowanego sygnatu, czasu kontaktu opony z czujnikiem, zwigzku mi¢dzy warto$cia
maksymalng a czasem kontaktu oraz obszaru pod krzywa sygnalu z czujnika wagowego. Nie

stwierdzono jednak istotnych korelacji w tym zakresie.

Skupiono sie rdwniez na ocenie mozliwosci wyznaczania parametrow pojazdu takich jak
predkos¢, liczba osi oraz rozstaw osi. Parametry te udalo si¢ wyznaczy¢ z duza dokladnoscia
— $redni blad pomiaru rozstawu osi nie przekroczyt 3%, a liczba osi zostata okreslona bez
zadnych bledéw. Najwiekszy blad dotyczyl szacowania predkosci, ktory wynosit od 1% do 20%

i malal wraz ze wzrostem predkosci.

Rozstaw osi zostal obliczony na dwa sposoby. W pierwszej metodzie (W1) wykorzystano
predkos¢ obliczong na podstawie przejazdu przez jeden czujnik, bazujgc na zaleznosci miedzy
predkoscig a czasem kontaktu opony z czujnikiem, opisanej za pomocg wielomianu, jak przed-
stawiono w pracy [55]. W drugiej metodzie (W2) uzyto predkosci zmierzonej na podstawie
czasu najazdu na poszczegélne czujniki oraz odleglosci migdzy nimi. Znajac predkosc i czas

przejazdu, obliczono odlegtos¢ miedzy osiami co przedstawiono na rys. 3.20.

Nastepnie oszacowano mase¢ pojazdu na podstawie sygnaléw z czujnikéw wagowych,
stosujac dwie metody: WL1, oparta na maksymalnej warto$ci sygnalu, oraz WL2, polegajaca na
wyznaczaniu obszaru pod krzywa sygnalu. Metoda WL2 byla dodatkowo podzielona na WL2a,
wykorzystujaca predkosc¢ obliczong z jednego czujnika, oraz WL2b, bazujacg na predkosci
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Rysunek 3.21. Warto$ci nacisku wyznaczone metodami WL1, WL2a oraz WL2b. Zr4-
dfo: z artykutu [55]

zmierzonej podczas przejazdu przez dwa czujniki. Najmniejszy rozrzut warto$ci uzyskano
przy szacowaniu masy na podstawie warto$ci maksymalnej sygnatu co zostalo przedstawione

narys. 3.21.

Na podstawie przeprowadzonych badan wykazano, ze istnieje mozliwos¢ rozrézniania
pojazdow na podstawie sygnaloéw z czujnikow wagowych. Badania te s3 kontynuowane w celu

opracowania klasyfikatora opartego o dane z tych czujnikéw.

3.3.2. Klasyfikacja na podstawie czujnikdw wagowych - podejscie 2

Na podstawie danych z ,,podejscia 1” wybrano kluczowe parametry pojazddéw, takie jak:
diugos¢ pojazdu, odlegto$¢ miedzy osiami, masa poszczegolnych osi oraz liczba osi. Probki da-
nych zostaly zebrane dla 4 klas pojazdéw wedlug klasyfikacji TLS8+1, obejmujacych kategorie:
7 (samochdd osobowy), 11 (samochodd dostawczy), 3 (samochdd cigzarowy) oraz 5 (autobus).
Dane zostaly podzielone na zbiory uczacy i testowy, z kazda kategoria reprezentowang przez

okoto 100 pojazdéw w obu zbiorach.
Metody klasyfikacji

1. Analiza dyskryminacyjna (DA): w pierwszym podejsciu zastosowano analize dyskry-
minacyjng, wykorzystujac dtugos$¢ pojazdu, odleglos¢ miedzy osiami oraz liczbe osi

jako zmienne wejsciowe. Klasyfikacja osiagneta doktadno$¢ na poziomie 89%, przy
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Rysunek 3.22. Rozklad klas korzystajac z kNN. Zrédto: z artykutu [55]

czym najnizszg skutecznos¢ zaobserwowano w klasach ciezaréwek (78%) oraz pojazdow
dostawczych (86%).

2. Algorytm k-najblizszych sasiadow (kNN): w kolejnym podejsciu zastosowano algorytm
kNN z parametrem £ = 5. Ten algorytm znaczaco poprawil doktadnos¢ klasyfikacji do
97%, w tym 96% skutecznosci dla pojazdéw dostawczych.

Wyniki klasyfikacji metoda DA wykazaly najwigksze bledy w przypisywaniu ciezaréwek
do klasy pojazdéw dostawczych. Natomiast metoda kNN znacznie zredukowala te bledy,
poprawiajac doktadnos¢ klasyfikacji we wszystkich klasach pojazdow, a zwlaszcza w klasie

pojazdow dostawczych. Na rys. 3.22 przedstawiono przypisanie rekordéw do klas przez kNN.

Zastosowanie algorytmu kNN umozliwilo osiagniecie wysokiej doktadnosci klasyfikacji,

co jest szczegolnie istotne dla automatycznych systemdéw kontroli, takich jak systemy WIM.

3.3.3. Ocena wiarygodnosci wynikéw wazenia pojazdow w ruchu

W nadchodzacych latach badania nad systemami wazenia pojazdéow w ruchu (WIM)
beda prawdopodobnie skupiac sie gtéwnie na ich zastosowaniach w bezposrednim egzekwo-
waniu przepisoéw. Taka potrzeba wynika z koniecznos$ci ochrony infrastruktury drogowej,

podnoszenia poziomu bezpieczenstwa oraz z uwagi na kwestie ekologiczne. Wzmozone prace
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Rysunek 3.23. Kluczowe elementy systemu iWIM. Zrédto: z artykutu [58]

drogowe i zatory na drogach prowadza do znacznego zanieczyszczenia srodowiska, co mozna

by ograniczy¢ poprzez efektywne zarzadzanie przeptywem ruchu drogowego.

Jednym z najwigkszych wyzwan jest okreslenie poziomu zaufania do danych uzyskiwanych
z systemow WIM. Niezawodno$¢ systemu w tym kontekscie oznacza zdolnos¢ do precyzyjnego
wykrywania przecigzonych pojazdéw przy jednoczesnym minimalizowaniu liczby fatszywych
alarméw w réznych warunkach i okresach eksploatacji. Kluczowe rezultaty projektu Intelligent
Weigh-in-Motion (iWIM) obejmowaly wdrozenie zaawansowanych rozwigzan sprzetowych
i programowych, majacych na celu zagwarantowanie, ze tylko rzeczywiscie przecigzone pojazdy
beda podlegaly sankcjom. Systemy WIM przeznaczone do bezposredniego egzekwowania
przepisow musza cechowac si¢ bardzo wysoka doktadnoscig od momentu kalibracji, a takze

zapewnia¢ przewidywalne wyniki w zmieniajacych si¢ warunkach $rodowiskowych.

W wielu krajach systemy WIM s3 wykorzystywane do selekcji potencjalnie przecigzonych
pojazdow. W 2011 roku Republika Czeska stala si¢ pierwszym krajem, ktéry wprowadzit
szczegolowe wymogi prawne i metrologiczne dotyczace certyfikacji i wykorzystania systemow
HS-WIM (High-Speed Weigh-in-Motion) do bezposredniego egzekwowania przepiséw [31].
Obecnie kraje takie jak Brazylia [92], Francja [47] oraz Polska [41] prowadzg intensywne bada-
nia nad oceng mozliwosci wdrozenia systeméw HS-WIM do bezposredniego egzekwowania

prawa.

Waznym elementem projektu bylo opracowanie zaréwno sprzetu, jak i oprogramowania,
ktére moglyby osiggnaé wysoki poziom automatyzacji i niezawodnosci. Automatyzacja stacji
wazenia pojazdéw w ruchu (HS-WIM) oferuje liczne korzysci, takie jak redukcja kosztow
operacyjnych, minimalizacja zaklécen w ruchu drogowym oraz mozliwo$¢ nieprzerwanego
przeprowadzania kontroli. Jednak pelna automatyzacja niesie ze sobg réwniez wyzwania zwig-
zane z zapewnieniem stabilnosci i niezawodnosci systemu, szczegélnie w niekontrolowanych

srodowiskach, jakimi sg drogi. Na rys. 3.23 przedstawiono kluczowe elementy systemu.

W ramach tego etapu projektu zaprojektowano system HS-WIM, ktdry opiera si¢ na
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Rysunek 3.24. Schemat budowy stacji wazenia pojazdéw w ruchu. Zrédto: z arty-
kutu [58]

czujnikach tensometrycznych do pomiaru obcigzenia két, czujnikach piezo-polimerowych
zainstalowanych pod katem 45° do pozycjonowania opon i ich sladéw, petlach indukcyjnych,
stacji pogodowej, kamerze ANPR (Automatic Number Plate Recognition) oraz kamerze pogla-

dowej. Schemat budowy przedstawiono na rys. 3.24.

Wszystkie czujniki i kamery zostaly podiaczone do kontrolera iWIM, ktéry korzysta z za-
awansowanych procesoréw FPGA (Field-Programmable Gate Array) umozliwiajacych przetwa-
rzanie sygnalow w czasie rzeczywistym. Urzadzenie to zaprojektowano zgodnie z wymaganiami
standardu WELMEC [100]. Kontroler WIM komunikuje si¢ z komputerem przemystowym, na
ktérym dziala oprogramowanie przetwarzajace dane oraz zapewniajace interfejs uzytkownika

koncowego.

Wielkosci pomiarowe rejestrowane przez system iWIM dla kazdego pojazdu obejmuja takie
parametry jak: masa, dtugos¢, liczba osi, odleglosci miedzy osiami, predko$¢ i przyspieszenie
osi, czas trwania przejazdu, polozenie i szerokos¢ kota, rozstaw osi, predkos¢ i kierunek wiatru,
a takze temperature drogi. System zostal zaprojektowany do precyzyjnego wazenia pojazdow

przy predkosciach do 129 km/h oraz nosnoséci do 20 000 kg na o$.

Wybér tensometrycznych czujnikéw nacisku w systemie iWIM byt podyktowany ich
zdolnoscig do utrzymania stabilnosci pomiaréw przez caly rok, niezaleznie od warunkéw
zewnetrznych, takich jak temperatura. Wezesniejsze badania nad stabilnoscig réznych techno-
logii czujnikéw w instalacjach WIM wykazaty, ze przy odpowiednim podejsciu do planowania,
budowy, kalibracji i uruchomienia, mozliwe jest uzyskanie powtarzalnych, stabilnych wynikow

w systemach WIM dziatajacych w srodowiskach drogowych o duzych predkosciach [42].

Na rys. 3.25 przedstawiono wyniki dlugoterminowej stabilnosci systeméw WIM z czujni-

kami tensometrycznymi, ktére zostaly zaprezentowane przez [87].
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Rysunek 3.25. Masa catkowita ciggnikéw siodlowych z naczepami na dwdch wybra-
nych stacjach WIM. Zrédlo: z artykutu [58]

Badanie to ocenialo dlugoterminowa stabilnos¢ réznych lokalizacji i technologii HS-WIM.
Systemy WIM z czujnikami tensometrycznymi wykazaly pozadany poziom stabilnosci, co
mozna bylo zaobserwowa¢ na podstawie tzw. ,,histogramu dwdch szczytow GVW” techniki
monitorowania masy calkowitej pojazdéw 5-osiowych w czasie, stosowanej do zarzadzania
jakoscig danych WIM [82]. Wyréwnane linie na wykresach przedstawiajacych rézne miesigce

w roku sugeruja, ze system utrzymywal stabilng wydajnos¢ przez caly okres badania.

Wyniki te zostaly pozniej potwierdzone przez Thompsona [95], ktéry wskazal na wysoka
zdolnos$¢ czujnikéw tensometrycznych do utrzymania kalibracji mimo zmieniajacych sie

warunkow termicznych.

Czujniki i kamery s polaczone z kontrolerem iWIM, ktéry wykorzystuje zaawansowane
procesory FPGA (Field-Programmable Gate Array) do przetwarzania sygnaléw z réznych
zrodel w czasie rzeczywistym. Kontroler umozliwia integracje sygnatow z tensometrycznych
czujnikéw obcigzenia, petli indukcyjnych i piezoelektrycznych czujnikéw polimerowych w ra-
mach jednego urzadzenia, zapewniajac jednocze$nie przetwarzanie sygnatow analogowych
na niskim poziomie. Sygnaty z czujnikéw tensometrycznych i piezo-polimerowych sg préb-
kowane z czgstotliwoscig 31250 Hz, a sygnaly z petli indukcyjnych z czestotliwoscia 3125 Hz.
Dodatkowo, kontroler jest polaczony z komputerem przemystowym, ktéry integruje pomiary

WIM z danymi z czujnikéw meteorologicznych i kamer.

Oprogramowanie systemu, dzialajace na systemie Linux, jest zorganizowane jako rozpro-
szony system mikroustug, ktdre sg skonteneryzowane i uruchamiane w srodowisku Docker.
Aplikacja gromadzi i przetwarza dane z czujnikdw i kamer, zabezpieczajac je przed utratg
w wyniku chwilowego braku acznosci, dzigki lokalnej archiwizacji i mozliwosci automa-
tycznego przesylania danych na zewnetrzny serwer. Oprogramowanie monitoruje dzialanie
systemu, rejestrujac dane w plikach dziennika, ktére zawieraja informacje o kompletnosci

danych i wskaznikach oceny wiarygodnosci pomiaréw. Monitorowane sg takze stan drzwi
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szafy elektrycznej oraz poziom napiecia zasilajacego, co pozwala na biezgce aktualizowanie

stanu pracy stacji i generowanie alarmow.

Jednym z kluczowych wyzwan projektu bylo opracowanie algorytmu przetwarzania danych
WIM, ktéry w czasie rzeczywistym ocenia wiarygodnos¢ kazdego pomiaru. Oprécz stabilnych
technologii pomiarowych, projekt obejmowat stworzenie zaawansowanego algorytmu, ktéry
przypisuje wspoélczynnik niezawodnosci dla kazdego rekordu. Wskaznik ten, oparty na logice
rozmytej, ocenia wiele zmiennych, takich jak trajektoria ruchu pojazdu, stan nawierzchni

i warunki pogodowe.

Algorytm oceny niezawodno$ci uwzglednia zmienne, ktére moga wptywaé na doktadnos¢

pomiaru obcigzenia dynamicznego, takie jak:
1. Predkos¢ pojazdu, uwzgledniajac wartos$¢ i kierunek predkosci wiatru.
2. Przyspieszenie pojazdu.
3. Przesunigcie punktu styku kota z czujnikiem.

4. Temperatura nawierzchni drogi.

Badania eksperymentalne, przeprowadzone z udzialem pojazdéw testowych o znanej masie,
ktére przejezdzaly przez stacje HS-WIM w roznych warunkach, wykazaly, ze te czynniki sg
kluczowe dla oceny wiarygodnosci pomiaréw. Szczegétowe informacje na temat wptywu tych

wskaznikéw sg przedstawione w pracy [12].

System wskazuje, na ile pomiar w kazdym rekordzie moze by¢ niedoktadny, oraz identyfi-
kuje czynniki majace najwigkszy wplyw na te niedoktadnos¢. Uzytkownik koncowy otrzymuje
zaréwno ogolny wynik procentowy, okreslajacy poziom ufnosci catego pomiaru, jak i indywi-
dualne wyniki dla kazdej zmiennej wplywajacej na dokladnos¢ pomiaru. Przyklad prezentacji

wynikow dziatania algorytmu pokazano na rys. 3.26.

SSYE  Corrected speed: 0
54 km/h Category 9 (i\rgizﬁera?ﬁ: 0
’ Offset 0.17
Weight 23.149 t 1 4 Temperature: 0
Length 17.21 m o
axle 1 axle 2 axle 3 axle 4 axle 5
6.8t 6.9t 3.2t 3.2t 3.1t

® @ @ &

Rysunek 3.26. Prezentacja oceny poziomu ufnosci pomiaréw. Zrédlo: materialy firmy
APM PRO
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Rysunek 3.27. Algorytm logiki rozmytej do oceny wiarygodnosci pomiaru. Zrédto:
z artykutu [58]

W celu automatyzacji procesu oceny wiarygodnosci pomiaru, wprowadzono logike roz-
myta. Zbiory rozmyte sg idealnym rozwigzaniem w tym kontekscie, poniewaz radza sobie ze
zlozonymi i niejednoznacznymi pojeciami, ktore trudno zdefiniowa¢ przy uzyciu tradycyj-
nych metod. Zastosowany algorytm zostal przedstawiony na rys. 3.27 blok Fuzzy rules zostal
przyblizony na rys. 3.28 . Ogdlny opis dziatania logiki rozmytej znajduje si¢ w rozdziale 2.18.

Dla kazdego czynnika, ktéry moze wplywa¢ na wiarygodnos$¢ pomiaréw, system ocenia,
jak dobrze odpowiada on zdefiniowanym funkcjom przynaleznosci. Zamiast $cistych regul,
logika rozmyta umozliwia pewne nakfadanie si¢ opiséw, co pozwala na bardziej zniuansowang

i elastyczng analize. W ocenie kazdego czynnika uwzgledniane sg trzy funkcje przynaleznosci:

1. Sprawdzenie, czy warto$¢ parametru miesci si¢ w zakresie wartosci uznawanych za
normalne dla danej lokalizacji i typu pojazdu.
2. Sprawdzenie, czy parametr jest nizszy od warto$ci uznawanych za normalne.

3. Sprawdzenie, czy parametr przekracza warto$ci uznawane za normalne.

Algorytm najpierw zmienia zarejestrowane wartos$ci do postaci, ktéra moze by¢ przetwa-
rzana przez system, przypisujac stopien przynaleznosci do kazdego z trzech zdefiniowanych
zestawow. Nastepnie, system wykorzystuje reguly rozmyte do obliczenia poziomu ufnosci
(niskiego, $redniego lub wysokiego) dla analizowanego parametru. System przetwarza reguly

wnioskowania, agregujac dane z miar ufnosci dla kazdego czynnika.
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Rysunek 3.28. Reguly logiki rozmytej (Fuzzy rules)
. Zrédto: z artykutu [12]

Wynikowa warto$¢ liczbowa, uzyskang za pomoca logiki rozmytej, system przeksztalca
w ostateczng ocen¢ mozliwej dokladnosci pomiaru, co pozwala na podejmowanie decyzji
dotyczacych wiarygodnosci zgromadzonych danych.

Na wykresie rys. 3.29 przedstawiono przyktady zarejestrowanych przebiegow sygnatow,
polaczonych w okno czasowe dla pojedynczego przejazdu pojazdu 5-osiowego. Pozwala to na
identyfikacje kluczowych punktéw i cech miedzy sygnatami pochodzgcymi z réznych czujni-
kow. Nowe algorytmy wprowadzone w systemie rejestracji danych zwigkszaja funkcjonalnos¢
dotychczas stosowanych stacji wazenia pojazdéw w ruchu (WIM). Wprowadzenie tych funkcji

wymagalo opracowania i przetestowania metod okreslania trajektorii pojazdu, szerokosci

opony oraz wykrywania podwdjnych kot

Ocena poprawnosci przejazdu

Aby oceni¢ poprawno$¢ przejazdu pojazdu przez stacje WIM, konieczne jest precyzyjne
okreslenie punktu kontaktu miedzy opong a czujnikami. Procedura ta obejmuje analize sy-

gnalow z czujnikow nacisku, ktdre s3 zamontowane prostopadle do osi drogi, oraz czujnikow

piezoelektrycznych umieszczonych po przekatnej.
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Rysunek 3.29. Sygnaly agregowane przez komputer wagowy iWIM, zsynchronizo-
wane w jednym oknie czasowym. Zrédlo: z artykutu [54]

Procedura oceny trajektorii:

1. Okreslenie predkosci przejazdu: predkosc kazdej osi pojazdu jest obliczana na podsta-
wie sygnaléw z czujnikéw nacisku.

2. Obliczanie przyspieszenia: na tej podstawie okresla sie przyspieszenie pojazdu podczas
przejazdu przez stacje.

3. Analiza maksymalnych amplitud: oblicza si¢ przedzial czasowy, w ktéorym wystepuja
maksymalne amplitudy sygnatu z czujnikéw nacisku i piezoelektrycznych.

4. Wyznaczenie punktu kontaktu: poprzez obliczenie odlegtosci pokonanej przez koto
miedzy czujnikami, mozna okresli¢ punkt kontaktu opony z czujnikiem piezoelektrycz-
nym.

5. Ocena trajektorii: zmiany w trajektorii pojazdu s widoczne poprzez znaczng réznice
w punktach kontaktu miedzy przednimi a tylnymi kotami, szczegélnie w pojazdach

5-osiowych.

Okreslanie Szerokosci Opony
Szeroko$¢ opony jest okreslana na podstawie sygnatu z czujnika piezoelektrycznego. Proces

ten obejmuje:

1. Czastrwania impulsu: okreslenie czasu trwania impulsu sygnatu generowanego podczas

przejazdu kota przez czujnik.
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2. Predkos¢ prostopadla: obliczenie sktadowej predkosci prostopadlej do osi drogi w punk-

cie kontaktu opony z czujnikiem.

3. Wyznaczenie szerokos$ci opony: szeroko$¢ opony odpowiada odleglosci, ktora koto

moze pokonac z uzyskang predkoscia prostopadia w czasie trwania impulsu.

Wykrywanie podwdjnych hot

Algorytm wykrywania podwojnych kot korzysta z dwoch metod: poréwnania pokonanych

odlegtosci i analizy przedzialéw czasowych.

Metoda porownania odleglosci:

1. Analiza luk miedzy osiami: poroéwnuje si¢ luki z minimalnym rozstawem osi. Jesli s

one mniejsze niz minimalna wartos¢, zaklada sie, ze sygnal pochodzi z podwojnego
kofa.

Metoda porownania przedzialow czasowych:

1. Analiza impulséw: poréwnuje si¢ czas trwania impulsu z czujnikéw nacisku z czasem
trwania impulsu z czujnikéw piezoelektrycznych. Diuzszy impuls z czujnika piezoelek-

trycznego sugeruje podwojne kofo.

Algorytm oceny wiarygodnosci

Algorytm oceny wiarygodnosci identyfikuje kluczowe czynniki wptywajace na doktadnos¢
pomiaru, takie jak predko$¢ pojazdu, dynamika ruchu, trajektoria oraz warunki zewnetrzne
(np. temperatura nawierzchni lub predkos¢ i kierunek wiatru). Algorytm umozliwia ocene
poprawnosci procesu wazenia zaréwno pod katem poszczegoélnych czynnikow, jak i poprzez

okreslenie tacznego wskaznika wplywu na doktadno$¢ pomiaru.

Kazdy czynnik jest analizowany, a wyniki sg przedstawiane uzytkownikowi jako wskazniki

procentowe, ktére odzwierciedlaja poziom ufnosci w dokltadnos¢ pomiardow.

Wdrozenie

Algorytm okreslania ufnosci zostal wdrozony na stanowisku WIM zainstalowanym na dro-
dze DK44 w Mikotowie - Smitowicach. W okresie od 29.09.2021 do 28.02.2022 zarejestrowano
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tam ponad 150 000 pojazddéw ciezkich (tj. powyzej 3,5 tony). Wyniki z tej lokalizacji potwier-
dzily wykonalnos¢ i gotowo$¢ proponowanego systemu do bezposredniego mandatowania.

Widok pogladowy oraz lokalizacje stacji przedstawiono na rys. 3.30

: Katowice
Ruda Slaska o o
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o HALEMEA
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Rysunek 3.30. Wdrozenie systemu iWIM. Zrédlo: z artykutu [58]

Przed zainstalowaniem sprz¢tu WIM dokonano oceny stanu terenu, na podstawie ktérej
stwierdzono, ze nawierzchnia w obszarze stacji jest odpowiednia dla warunkéw klasy I, zgodnie
ze specyfikacjami COST323. Po zainstalowaniu czujnikéw tensometrycznych przeprowadzono
testy kalibracyjne w celu oceny dokladnosci systemu, a wyniki przedstawiono w tabeli 3.9.
Metoda oceny doktadnosci COST323 uwzglednia trzy obiektywne zmienne: liczbe przebiegdw
(n), $rednie bledy (m) i odchylenie standardowe btedow (s).

Tabela 3.9. Ocena doktadnosci stacji wazenia pojazdéw w ruchu

Pojazd | Rodzaj pomiaru | n m s Klasa dokladnosci
GVW 12 | 0,57% | 0,97% A(5)
2-osie Grupa osi - - - -
Pojedyncze osie | 28 | -0,61% | 3,56% B+(7)
GVW 14 | 0,66% | 0,79% A(5)
3-osie Grupa osi 14 | 1,34% | 0,99% A(5)
Pojedyncze osie | 14 | 0,66% | 0,79% A(5)
GVW 14 | 0,22% | 0,76% A(5)
5-osie Grupa osi 14 | 0,94% | 0,84% A(5)
Pojedyncze osie | 28 | -0,99% | 2,25% A(5)

Po regularnej kalibracji przeprowadzono badanie eksperymentalne, w ktérym wykorzy-

stano pojazdy testowe o znanej masie, przejezdzajace przez HS-WIM w réznych warunkach,
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takich jak rozne parametry srodowiskowe, dynamika ruchu i trajektorie jazdy. Badanie obej-
mowalo pojazdy 2-osiowe, 3-osiowe i 5-osiowe o znanej masie. Calkowita masa pojazdéw

uzytych w badaniu wahata sie od 18 do 38 ton, a facznie zebrano ponad 360 rekordéw.

Na podstawie oceny zidentyfikowano zakresy bledow masy catkowitej i nacisku osi dla
poszczegdlnych wyizolowanych parametrow, takich jak skorygowana predkos¢, przyspieszenie,
przesunigcie i temperatura. Analiza zebranych danych wykazala, ze izolowane efekty parame-
trow zwigzanych z trajektorig pojazdu i dynamika ruchu mialy najwiekszy wptyw na ogdlna

niepewno$¢ pomiaru.

Do badan wykorzystano 360 rekordéw pojazdéw do analizy wartosci normatywnych
oraz ponad 150 000 ciezkich pojazdéw (tj. powyzej 3,5 tony) zarejestrowanych w okresie od
29.09.2021 r. do 28.02.2022 r. Pierwszym krokiem w procesie analizy danych bylo zrozumienie,
ktdre kategorie pojazdow byly najbardziej istotne pod wzgledem potencjalnych przecigzen.
Uzyskane informacje pozwolily na analize zachowania algorytmu niezawodnosci w kontek-
$cie tych czesto przecigzonych kategorii pojazdéw. Ponizszy wykres ilustruje, jak naruszenia

przecigzenia zostaly rozlozone na rézne kategorie pojazdéw zaobserwowane w tej lokalizacji.
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Rysunek 3.31. Naruszenia w podziale na klasy pojazdéw. Zrédto: z artykutu [58]

W tym konkretnym miejscu najistotniejsze kategorie pojazdow pod wzgledem naruszen
przecigzenia to kategoria 11 (samochody dostawcze) i kategoria 9 (przegubowe cigzaréwki
z4 do 6 osiami) co przedstawiono na rys. 3.31. Stosujac algorytm niezawodnosci w odniesieniu
do tych konkretnych klas pojazdéw, sredni wspdtczynnik niezawodnosci wynosit 85,63%
i 78,69%, co wskazuje, ze pojazdy te maja zwykle odpowiednig charakterystyke dla bardzo
doktadnych pomiaréw dynamicznych. Ogélnie rzecz biorgc, algorytm niezawodnosci okazat

sie dziala¢ prawidlowo dla wszystkich kategorii pojazdow.

Po dalszej analizie danych z wdrozZenia pilotazowego okazalo si¢, ze pozycja (przesuniecie)
przejazdu pojazdu miata najwigksze prawdopodobienstwo spowodowania nieprawidiowe;j

wartosci pojedynczego parametru, wplywajac na 40% przejazdéw. Drugim parametrem, dla
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ktérego najczesciej rejestrowano wartosci odbiegajace od normy, byla skorygowana predkos¢
- ponad 20% przejazdow mialo skorygowang warto$¢ predkosci, ktora przekraczala to, co

system rozumiatl jako optymalny (normatywny).

Na podstawie interpretacji danych z badan eksperymentalnych i obserwacji rzeczywistego
ruchu drogowego opracowano system wnioskowania. System uznaje poziom wiarygodnosci
ponizej 50% za znaczace prawdopodobienstwo bledu pomiaru. W tym kontekscie okoto 22%
pomiaréw zarejestrowanych na miejscu mialto szanse wykaza¢ nizszg dokladnos¢, a zatem
mozna je bylo prawdopodobnie odrzuci¢ w celu zastosowania kar w aplikacji bezposredniego
egzekwowania HS-WIM.

SHAP (SHapley Additive exPlanations) [68] [67] to popularne, niezalezne od modelu
podejscie do wyjasniania wynikéw dowolnego modelu uczenia maszynowego. Wartos$ci SHAP
zapewniajg wyjasnienie wktadu kazdej cechy w ostateczng prognoze. Korzystajac z wykresow
SHAP, mozna przeanalizowad, jak czgsto niektdre pomiary z nieprawidfowymi warto$ciami
wystepowaly razem i jak wptywaly one na wiarygodnos¢ calego pomiaru. Pomaga to zrozumiec,
ktére parametry s3 najwazniejsze w zmniejszaniu dokladno$ci pomiaru. W tym przypadku
analiza SHAP zostala przeprowadzona na podstawie 10000 rekordéw danych z lokalizacji
DK44 HS-WIM.
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Rysunek 3.32. Analiza SHAP algorytmu. Zrédto: z artykutu [58]

Na rys. 3.32 przedstawiono wyniki analizy SHAP dla algorytmu. Kazda cecha na wykresie
SHAP jest reprezentowana przez poziomy pasek, a dtugos¢ i kolor paska reprezentujg wplyw tej
cechy na ostateczng prognoze. Niebieski pasek oznacza, Ze cecha obniza prognoze (w kierunku

ujemnego konca skali prognozy), podczas gdy czerwony pasek oznacza, ze podwyzsza prognoze
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(w kierunku dodatniego konca skali prognozy). Dlugo$¢ paska reprezentuje site wptywu cechy

na prognoze.

Na podstawie interpretacji wykresu SHAP mozna zauwazy¢, ze w tym konkretnym miej-
scu przesunig¢cie moze odgrywac wazniejsza role w zmniejszaniu wiarygodnos$ci pomiaréw
dynamicznych, podczas gdy temperatura wykazuje nieznaczny wptyw. Rozumie sie, ze wy-
bér sprzetu pomiarowego i lokalizacji WIM przyczynily si¢ do utrzymania wysokiej jakosci

zarejestrowanych sygnalow w szerokim zakresie temperatur.

Whioski

« Najwieksze wyzwanie zwigzane z HS-WIM. Kluczowym wyzwaniem przy wdrozeniu
systemu HS-WIM do bezposredniego egzekwowania przepisow jest zapewnienie, ze Za-
den pojazd/kierowca nie zostanie niestusznie ukarany, jesli dziala zgodnie z przepisami.

« Znaczenie sprzetu i czujnikéw. Chociaz wybér odpowiednich czujnikéw i sprzetu jest
istotny, sam w sobie nie wystarczy, aby zagwarantowa¢ doktadne pomiary we wszystkich
przypadkach przejazdu pojazdu i uniknag¢ pomylek.

« Roznorodnos$c¢ wiarygodnosci danych. Systemy HS-WIM gromadza dane ciagle, ale
ich wiarygodno$¢ moze réznic si¢ w zaleznosci od czynnikéw, ktore nie sa kontrolowane
przez technologie pomiarows.

« Kalibracja i niepewnos$¢ pomiaréw. Kalibracja zapewnia dokladne pomiary w standar-
dowych warunkach, jednak niepewno$¢ moze wzrosng¢, gdy warunki odbiegaja od tych
norm.

» Wplyw warunkow zewnetrznych i dynamiki pojazdu. Oczekiwano, ze na wiarygod-
no$¢ pomiaréw wplyna dwie grupy parametréw: warunki zewnetrzne (jak wiatr i tem-
peratura) oraz dynamika pojazdu (jak predkos¢ i lokalizacja styku opony z czujnikiem).
Testy terenowe wykazaly, ze dynamika pojazdu miata znaczacy wplyw, podczas gdy
warunki zewnetrzne miaty minimalny wpltyw na pomiary.

» Logika rozmyta dla oceny niezawodnosci. Niezawodnos¢ jest oceniana za pomoca
logiki rozmytej, ktora korzysta z funkeji rozmytych do oceny, w jaki sposéb poszczegdlne
parametry wplywaja na niepewno$¢ pomiaréw. Parametry i funkcje przynaleznosci
muszg by¢ dostosowane do konkretnej lokalizacji.

» Znaczenie testow terenowych. Testy terenowe moga pomoc w ustaleniu wartosci kry-
tycznych, ktérych przekroczenie prowadzi do zwigkszenia niepewnosci pomiaréw. Przy-
ktadowo, w jednym badaniu opisanym w niniejszym dokumencie normatywny zakres

predkosci wynosit 40-65 km/h.
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 Procent przejazdow z potencjalng niepewnoscia. Ponad 40% zarejestrowanych prze-
jazddw pojazdow zawieralo czynniki, ktére mogly zwigkszy¢ niepewnos¢ pomiaréw,
a okoto 20% analizowanych pomiaréw uznano za potencjalnie niewiarygodne.

» Wplyw parametrow na wskaznik niezawodnosci. Pojedynczy parametr lub ich kombi-
nacja moze zmniejszy¢ ogdlny wskaznik niezawodnosci ponizej 50%. Przesunigcie byto
najczestszym izolowanym parametrem prowadzacym do potencjalnie niewiarygodnych
pomiardw, podczas gdy predkos¢ i przyspieszenie byly najczesciej zwigzane z wieloma
nienormatywnymi parametrami.

« Algorytm oceny wiarygodnosci. Opracowany algorytm do oceny wiarygodno$ci pomia-
réw masy jest odpowiedni do stosowania w HS-WIM do bezposredniego egzekwowania
przepisow, jednak wymaga wczesniejszej analizy parametréw normatywnych w kazdym

indywidualnym miejscu, gdzie system dziala.

3.3.4. Estymacja wagi pojazdu

W ramach prowadzonych badan przeanalizowano trzy znane metody estymacji wagi
pojazdu na podstawie sygnatu z czujnikéw wagowych oraz zaproponowano nowg metode,

opartg na regresji z wykorzystaniem Lasu losowego opisanego w rozdziale 2.16.

1900 -
1400 A
900 A

400 4

] 250 500

W1 W2

Rysunek 3.33. Przyktadowy przejazd przez czujniki wagowe W1 i W2 na stanowisku
badawczym. Zrodto: materialy firmy APM PRO

W badaniach przetestowano cztery metody wyznaczania masy pojazdu na podstawie

sygnaléw z czujnikéw wagowych. Przykladowe sygnaly z czujnikéw wagowych przedstawiono
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3.3. Badania dotyczace sygnatow z czujnikéw wagowych

na rys. 3.33. Metoda 4 zostala zaproponowana, w stosunku do standardowo uzywanych metod

opisanych w literaturze (metody 1-3) 2.17.

« Metoda 1 - na podstawie maksymalnej wartosci sygnatu.
« Metoda 2 - obliczanie pola pod krzywa sygnatu.
» Metoda 3 - resamplowanie sygnalu, a nastepnie obliczenie pola pod krzywa sygnatu.

» Metoda 4 - stworzenie modelu regresji z wykorzystaniem Lasu losowego, ktéry estymuje

wage pojazdu na podstawie maksymalnej wartos$ci sygnatu.

Do testow metod estymacji wagi pojazdu wykorzystano samochéd dostawczy Iveco 50c13
22001 roku, o masie catkowitej okoto 2000 kg wymiary przedstawiono na rys. 3.35. Wykonano
9 przejazdow testowych, na podstawie ktorych uzyskano sygnaty z dwdch czujnikow wagowych
zainstalowanych w nawierzchni drogi. Poglad na stacje pomiarowa i przejezdzajacy pojazd
przedstawiono na rys. 3.34. Sygnal z jednego czujnika reprezentowal odczyty dla lewej strony
pojazdu, a sygnal z drugiego czujnika reprezentowal odczyty dla prawej strony pojazdu -
najpierw przedniego kola, a nastepnie tylnego. Mase calkowitg uzyskano, sumujac estymacje

wag dla sygnaléw z poszczegélnych kot

Uzyskane wyniki dla poszczegdélnych metod pokazuja, Ze Metoda 2 oraz Metoda 4 daly

wyniki najbardziej zblizone do rzeczywistej calkowitej masy pojazdu co pokazano na rys. 3.36.
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3. Eksperymenty i wdrozenia

Rysunek 3.34. Widok samochodu dostawczego przejezdzajacego przez stacje testowa.
Zrodto: materialy firmy APM PRO

A =4750

C1=1696

C;=1541

Rysunek 3.35. Wymiary samochodu dostawczego Iveco 50c13. Zrédto: materialy re-
klamowe firmy Iveco

120
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Srednia masa dla kazdej metody

2000 ~

1750 4

1500 +

1250 4

Srednia masa (kg)
=
o
(=]
[}

750 A

500 +

250 4

T
Metoda 1 Metoda 2 Metoda 3 Metoda 4

Rysunek 3.36. Poréwnanie metod wyznaczania mas réznymi metodami — $rednia
masa pojazdu. Zrédlo: opracowanie wlasne

Ponadto, Metoda 1 oraz Metoda 4 wykazaly najmniejsze odchylenie standardowe w esty-
macji wagi pojazdu, sumujgc wagi estymowane z wszystkich przejazdow co pokazano na rys.
3.37 oraz rys.3.38.
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3. Eksperymenty i wdrozenia

Porownanie rozktadow mas uzyskanych roznymi metodami

3200 - e
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1800 4

Rysunek 3.37. Pordwnanie metod wyznaczania mas r6znymi metodami. Zrédto: opra-
cowanie wlasne

Odchylenie standardowe dla kazdej metody

400 A

300 A
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Odchylenie standardowe (kg)
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T
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Rysunek 3.38. Poréwnanie metod wyznaczania mas réznymi metodami - odchylenie
standardowe. Zrédlo: opracowanie wlasne
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Podsumowujac, sposréd testowanych metod proponowanych w literaturze, najlepsze wy-
niki dawala Metoda 2. Uzyskiwano wyniki najbardziej zblizone do rzeczywistych, jednak
Metoda 1 wykazata najbardziej stabilne odczyty. W zwigzku z tym, stosujac odpowiednie

wspolczynniki korekeji, mozliwe jest uzyskanie najlepszych rezultatow.

Zaproponowana Metoda 4, oparta na uczeniu maszynowym, wykazuje potencjal bycia
najlepsza metoda estymacji wagi pojazdu pod wzgledem doktadnosci estymacji oraz stabilnosci
odczytow. Jednak aby potwierdzi¢ te tezg, konieczne bedg dalsze badania na wiekszej liczbie

pojazdow réznych klas oraz z pojazdami wstepnie zwazonymi na legalizowanych wagach.

3.4. Eksploracja profilu magnetycznego pojazdu

3.4.1. Klasyfikacja modelu i marki pojazdu

Zbadano mozliwosci wykrycia modelu i marki pojazdu na podstawie sygnatu z pojedynczej
szerokiej petli indukcyjnej, wykonanej wedlug standardu TLS. Do badania wykorzystano
obrazy stworzone z sygnalu oraz z poszczegdlnych transformat. Wykresy byly skalowane
tak, aby zawsze mialy te sama liczbe probek, co zapewnialo odpowiednie proporcje obrazow

niezaleznie od predkosci przejazdu i innych czynnikéw mogacych wptywaé na pomiar.

Obrazy, ktore ostatecznie postuzyly jako baza do uczenia i testowania klasyfikatora, uzy-
skano, taczac trzy elementy: profil sygnalu w domenie czasu (profil magnetyczny sygnatu),
wynik zastosowania transformaty Fouriera (FFT), ktory przedstawia sygnal w domenie czesto-
tliwosci, oraz cze¢s¢ zespolong odwrotnej transformaty Fouriera, ktéra ukazuje informacje o

fazie sygnatu.

Do klasyfikacji obrazéw wybrano sie¢ YOLOX [43], ktéra jest algorytmem detekcji obiek-
tow opartym na sieciach neuronowych. YOLO (You Only Look Once) wykorzystuje technike
detekeji jednego przebiegu, co polega na przetwarzaniu obrazu przez sie¢ neuronowy tylko
raz, podczas gdy inne techniki detekcji obiektéw wykorzystujg wielokrotne przetwarzanie.
Gléwna zaleta YOLOX jest mozliwos$¢ wykrywania obiektow w czasie rzeczywistym, dzigki

czemu moze by¢ stosowany w aplikacjach, takich jak samochody autonomiczne.
Wybrano osiem modeli pojazdéw do nauczenia sieci neuronowej:

« Toyota Corolla,
« Ford Mondeo,
« Volvo XC60,
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3. Eksperymenty i wdrozenia

Kia Sportage,

e Audi A3,
 Hyundai 130,
« Toyota Yaris,

« Skoda Octavia.

Specjalnie wybrano cze¢§¢ samochodéw produkowanych na tej samej ptycie podiogowej,
aby sprawdzi¢, czy sie¢ neuronowa poradzi sobie z kategoryzowaniem pojazdéw o bardzo
podobnych profilach magnetycznych. Przykladem sg Ford Mondeo i Volvo XC60, ktére byly do
2014 roku produkowane na wspolnej platformie EUCD. Ich profile magnetyczne przedstawiono

kolejno na rys. 3.39 oraz rys. 3.40.

Rysunek 3.39. Profil magnetyczny Forda Mondeo starszej generacji: u gory profil
magnetyczny, lewy dolny rdg - FFT, prawy dolny rdég - czes¢ zespolona
odwréconej FFT Zrédto: opracowanie wtasne

Rysunek 3.40. Profil magnetyczny Volvo XC60: u géry profil magnetyczny, lewy dolny rég -
FFT, prawy dolny rog - cze$¢ zespolona odwrdconej FFT Zrodto: opracowanie wlasne
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Ford Mondeo i Volvo XC60 byty do 2014 roku produkowane na wspoélnej ptycie podlogo-
wej [2]. Dotyczy to pierwszej generacja Volvo XC60 (2008-2017) oraz produkowanego w latach
2007-2014 Forda Mondeo. Oba modele mialy t¢ sama platforme o nazwie EUCD [3].

Skoda Octavia i Audi A3 réwniez posiadajg wspolna plyte podlogows - (platforma MQB) [1].

W zbiorze testowym i uczacym znalazly si¢ obrazy profilu magnetycznego pojazdow
z r6znych rocznikow w kilku wersjach nadwozia. Przyklad dla dwdch réznych wersji Forda

Mondeo przedstawiono na rys. 3.41.

Rysunek 3.41. Profile magnetyczne réznych wersji Forda Mondeo. Zrédto: opracowa-
nie wlasne

W zbiorze uczacym i testowym znalazly si¢ zaréwno samochody typu sedan, kombi, czy

hatchback (oraz inne typy wystepujace w ramach danego modelu i marki).

Na podstawie danych z stacji iWIM zlokalizowanej na drodze krajowej 44 w Mikolowie,
na ktdrej jest zainstalowana kamera obstugujaca wykrywanie modelu i marki przejezdzajacego
pojazdu, pobrano 80000 rekordéw. Dla kazdego modelu i marki z wybranych i wymienionych
wczesniej pobrano po 10000 rekorddw.

Po weryfikacji danych okazalo si¢, ze duza cze$¢ z danych byta nieprawidlowo sklasy-

fikowana przez kamere, w zwigzku z czym takie rekordy trzeba byto odrzuci¢. Ostatecznie
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wyodrebniono dwa niezalezne zbiory: uczacy i testowy. Liczebnosci zbioréw przedstawiono

w tabeli 3.10.

Tabela 3.10. Liczebnosci zbioréw uczacych i testowych dla poszczegélnych typdéw pojazdow
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Do uczenia i testowania na podstawie sygnatow z petli indukcyjnej (profili magnetycznych)
utworzono obrazy sktadajgce sie z:
1. Profilu magnetycznego pojazdu (na osiach: y - czgstotliwos¢, x — czas).

2. Wyniku szybkiej transformaty Fouriera (FFT) sygnalu profilu magnetycznego przedsta-

wionego na wykresie w skali logarytmicznej w dziedzinie czestotliwosci (y — amplituda,
x — czestotliwosc).

3. Rekonstrukcji sygnalu z FFT przez zastosowanie odwrotnej transformaty Fouriera -
IFFT (z dziedziny czestotliwosci do dziedziny czasu) z profilu magnetycznego (y —
czestotliwo$é, x — czas). Wykres przedstawiony w skali logarytmicznej. Na wykresie
pozostawiono tylko czg$¢ urojong.

Przykladowe obrazy powstale na podstawie profilu magnetycznego dla poszczegélnych
pojazdow:

Profil magnetyczny Forda Mondeo rys. 3.42
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3.4. Eksploracja profilu magnetycznego pojazdu

Rysunek 3.42. Profil magnetyczny - Ford Mondeo: u gory profil magnetyczny, lewy dolny rég
- FFT, prawy dolny rdg - cze$¢ zespolona odwréconej FFT. Zrédto: opracowanie wlasne

Profil magnetyczny Volvo XC60 rys. 3.43

Rysunek 3.43. Profil magnetyczny — Volvo XC60: u géry profil magnetyczny, lewy dolny rég -
FFT, prawy dolny rdg - cze$¢ zespolona odwréconej FFT. Zrodlo: opracowanie wlasne

Profil magnetyczny Kia Sportage rys. 3.44.
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Rysunek 3.44. Profil magnetyczny - Kia Sportage: u gory profil magnetyczny, lewy dolny rég -
FFT, prawy dolny rég - cze$é zespolona odwrdéconej FFT. Zrédto: opracowanie wlasne

Profil magnetyczny Audi A3 rys. 3.45.

Rysunek 3.45. Profil magnetyczny — Audi A3: u gory profil magnetyczny, lewy dolny rég -
FFT, prawy dolny rog - cze$¢ zespolona odwrdconej FFT. Zrodlo: opracowanie whasne

Profil magnetyczny Hyundai 130 rys. 3.46.
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Rysunek 3.46. Profil magnetyczny — Hyundai I30: u géry profil magnetyczny, lewy dolny rog -
FFT, prawy dolny rég - cze$¢ zespolona odwréconej FFT. Zrédto: opracowanie wlasne

Profil magnetyczny Toyoty Corolli rys. 3.47.

Rysunek 3.47. Profil magnetyczny - Toyota Corolla: u goéry profil magnetyczny, lewy dolny
r6g - FFT, prawy dolny rég - czeéé zespolona odwrdéconej FFT. Zrédto: opracowanie wlasne

Profil magnetyczny Toyoty Yaris rys. 3.48.
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Rysunek 3.48. Profil magnetyczny - Toyota Yaris: u gory profil magnetyczny, lewy dolny rég -
FFT, prawy dolny rég - cze$¢ zespolona odwréconej FFT. Zrédlo: opracowanie wlasne

Profil magnetyczny Skody Octavi rys. 3.49.

Rysunek 3.49. Profil magnetyczny - Skoda Octavia: u gory profil magnetyczny, lewy dolny
r6g - FFT, prawy dolny rég - cze$¢ zespolona odwréconej FFT. Zrédto: opracowanie wlasne

Do stworzenia modelu na podstawie obrazéw wykorzystano YOLOX. Wyniki dziatania
modelu - $rednia $redniej precyzji (mAP) jest obliczana na podstawie sredniego AP dla

wszystkich klas wyniki dla poszczegoélnych typow pojazdéw zamieszczono na rys. 3.50.
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Rysunek 3.50. mAP - $rednia precyzja dla wszystkich klas. Zrédlo: opracowanie wlasne

Wyniki dzialania modelu na podstawie testow na zbiorze testowym:

 Suma rekordéw w zbiorze testowym: 288.

« Suma btednie odczytanych rekordow: 6.

« Suma podwdjnie sklasyfikowanych rekordéw, gdzie ufno$¢ klasyfikacji byta wieksza dla
nieprawidtowej klasy: 3.

 Poprawnos¢ klasyfikacji marki i modelu, biorac pod uwage, ze tam gdzie wystepowato
wykrycie kilku klas, jest wziety pod uwage rekord z najwyzsza ufnoscia: 96,88% szcze-

golowe wyniki zestawiono w 3.11.
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Tabela 3.11. Wyniki klasyfikacji dla poszczegélnych pojazdéw
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Liczba rekordow 37 38 33 34 36 36 39 35 288

w zbiorze testowym
Liczba rekordow blednie | 1 0 1 0 0 3 1 0 6
sklasyfikowanych
Liczba rekordow 2 0 0 0 0 1 0 0 3
sklasyfikowanych

podwojnie, gdzie ufnosé

nieprawidtowej klasy
bylta wigksza
Doktadnos¢ klasyfikacji | 92% | 100%| 97% | 100%| 100%| 89% | 97% | 100%| 97%

Blednie sklasyfikowane rekordy:

- 2x Hyundai I30 sklasyfikowana jako Audi A3,

- 1x Hyundai I30 sklasyfikowana jako Toyota Corolla,

- 1x Skoda Octavia sklasyfikowana jako Audi A3,

- 1x Ford Mondeo sklasyfikowana jako Hyundai 130,

- 1x Toyota Corolla sklasyfikowana jako Skoda Octavia.

Blednie sklasyfikowane rekordy, gdzie ufnos¢ nieprawidlowej klasy byta wieksza (co ozna-
cza, ze klasyfikator wykryl prawidlowg klase jednak oznaczyl, ze bardziej prawdopodobne
byto wystapienie blednej klasy):

- 1x Toyota Corolla sklasyfikowana jako Ford Mondeo,

- 1x Toyota Corolla sklasyfikowana jako Hyundai 130,

- 1x Hyundai I30 sklasyfikowana jako Audi A3.

Na podstawie testéw mozna jednoznacznie stwierdzi¢, ze mozliwe jest rozpoznawanie

modelu i marki samochodu w oparciu o profile magnetyczne. Badania zostaly wykonane tylko

w ramach klasy 7 - samochody osobowe wedlug klasyfikacji TLS 8+1.
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Dalszych badan wymaga sprawdzenie, czy doktadnos¢ klasyfikacji nie spadnie przez posze-
rzenie liczby modeli i marek, ktére moga by¢ btednie rozpoznawane przez podobienstwo do
siebie profili magnetycznych, tak jak to miato miejsce w przypadku Hyundai 130 oraz Audi A3.
Nastepnie, trzeba sprawdzi¢, czy w ramach innych klas pojazdéw (8 — samochody ci¢zarowe
z przyczepa, 9 — samochody ciezarowe z ciggnikiem siodtowym, 7 — samochody osobowe, 5 -
autobusy, 3 - samochody ci¢zarowe, 2 - samochody osobowe z przyczepa, 10 - motocykle)

jestesmy w stanie klasyfikowa¢ model i marke.

Stworzenie klasyfikacji modelu i marki w polaczeniu z koncepcja estymacji wagi po-
jazdu [70] na podstawie profilu magnetycznego mogloby pozwoli¢ na stworzenie bazy profili
magnetycznych odniesienia dla kazdego modelu i marki pojazdu i ostatecznie pozwoli¢ na

rzeczywista estymacje wagi pojazdéw przy pomocy petli indukcyjnych.
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4. Podsumowanie

Celem przeprowadzonych badan bylo zbadanie mozliwosci zwigkszenia funkcjonalnosci
stacji wazenia pojazdéw w ruchu (WIM) poprzez zastosowanie zaawansowanych algorytmoéw
przetwarzania sygnaléw z czujnikéw. Badania koncentrowatly si¢ na obronie trzech kluczowych

tez:

» Odpowiednio dobrane i zaprojektowane algorytmy przetwarzania sygnaléw z czujni-
kéw mogg znaczgco zwigkszy¢ funkcjonalnos¢ stacji WIM, bez koniecznosci istotnej
rozbudowy infrastruktury fizyczne;j.

 Zastosowanie odpowiednich algorytmdw oraz oprogramowania do przetwarzania da-
nych umozliwia uruchomienie stacji wazenia pojazdéw w ruchu do celéw administra-
cyjnych.

« Istniejg algorytmy przetwarzania sygnatow, ktore zastosowane w przypadku niestacjo-
narnych systemoéw wazenia pojazdéw w ruchu (WIM) wykazuja wysoka odporno$¢ na

zmieniajace si¢ warunki operacyjne i srodowiskowe.

4.1. Zwigkszenie funkcjonalnosci stacji WIM poprzez algo-

rytmy przetwarzania sygnalow

W trakcie badan potwierdzono, ze odpowiednio dobrane algorytmy przetwarzania sy-
gnaléw moga znaczgco podnies¢ funkcjonalnos¢ stacji WIM. Przykiady takich zastosowan
obejmuja wykorzystanie technik, takich jak analiza czynnikowa, rézne algorytmy uczenia
maszynowego oraz regresory oparte na algorytmie losowego lasu, do bardziej precyzyjnego
wazenia pojazdéw oraz uzyskiwania dodatkowych informacji, takich jak estymacja predkosci,

diugosci pojazdu, a takze klasyfikatory stuzace do identyfikacji modelu i marki pojazdu, liczby
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osi i wielu innych aspektéw oméwionych w niniejszej pracy. Wyniki te sugeruja, ze implemen-
tacja odpowiednich algorytméw umozliwia rozszerzenie funkgji istniejacych stacji WIM bez

koniecznos$ci rozbudowy infrastruktury fizycznej, co potwierdza pierwszg tezg.

4.2. 'Wykorzystanie stacji WIM do celow administracyjnych

za pomoc3a odpowiednich algorytmow

Badania wykazaly réwniez, ze zastosowanie zaawansowanych algorytméw i oprogramo-
wania do przetwarzania danych moze umozliwi¢ wykorzystanie stacji WIM do celéw ad-
ministracyjnych. Opracowanie systemu iWIM, ktdry integruje rozne technologie czujnikéw
z zaawansowanymi metodami analizy danych, pozwolito na wdrozenie algorytmu oceny wiary-
godnosci pomiaréw. Algorytm ten, oparty na logice rozmytej, umozliwia w czasie rzeczywistym
ocene poprawnosci kazdego pomiaru, co jest kluczowe dla wdrozenia systemow WIM do
bezposredniego egzekwowania przepiséw drogowych. Uzyskane wyniki potwierdzaja, ze druga

teza pracy jest zasadna.

4.3. Transferowalnos< i adaptacyjnosc algorytmow WIM

Opracowane w ramach pracy algorytmy przetwarzania sygnaléw wykazaly sie wysoka
transferowalnoscia i zdolnoscia do adaptacji do zmieniajacych si¢ warunkéw operacyjnych
i sSrodowiskowych. Przykladem sg algorytmy klasyfikacji oparte na sygnatach z petli indukcyj-
nych, ktdre byly testowane na réznych stacjach pomiarowych lub z zestawami takich samych
czujnikéw. Réwniez algorytmy klasyfikacji pojazdéw na podstawie danych z czujnikéw wazenia
pojazdow w ruchu zostaly przetestowane i wdrozone na kilkudziesieciu pasach ruchu. Wprowa-
dzenie takich algorytmoéw zwigksza praktyczng uzytecznos¢ systemow WIM w réznorodnych

scenariuszach drogowych, co potwierdza trzecig teze pracy.

4.4. Podsumowanie oryginalnego wkladu autora

Przeprowadzone badania przyczyniajg si¢ do rozwoju narzedzi, ktére moga zwiekszy¢ zdol-
no$¢ monitorowania ruchu drogowego, poprawi¢ plynnos¢ ruchu, a tym samym zmniejszy¢

emisje zanieczyszczen oraz podnie$¢ poziom bezpieczenstwa na drogach.

Niniejsza praca stanowi w petni indywidualne dzielo autora, jednakze niektére tezy i ba-

dania zostaly opracowane oraz przeprowadzone w ramach zespotéw badawczych, w ktérych
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4.4. Podsumowanie oryginalnego wkiadu autora

autor uczestniczyl. W zwigzku z tym, te elementy nie s3 wylgcznym wkladem autora. Nie-
mniej, starano si¢ precyzyjnie wskaza¢ oryginalny wklad autora w kazdym rozdziale, co zostato
szczegdtowo przedstawione ponizej. Wyszczegolniono réwniez opublikowane artykuly (z wyta-
czeniem tych bedacych w trakcie procesu wydawniczego) oraz dwa najwazniejsze wystapienia

konferencyjne sposrod o$miu, podczas ktorych zaprezentowano wyniki niniejszej pracy.

Oryginalny wktad autora obejmujacy zaproponowanie metod, projektowanie, badania,

tworzenie, testy, opis oraz wdrozenie:

1. Regresorow do estymacji dlugosci pojazdu: podejscie 1 (rozdziat 3.2.2) oraz podejscie 2
(rozdzial 3.2.7). Co zostalo przedstawione w artykule [57].

2. Klasyfikatora do okreslania liczby osi pojazdu (rozdzial 3.2.3). Co zostalo przedstawione
w artykule [57].

3. Klasyfikatorow pojazdow na podstawie sygnalow z petli indukcyjnych: podejscie 1 (roz-
dziat 3.2.4) oraz podejsécie 2 (rozdziat 3.2.5). Co zostalo przedstawione w [57] oraz [56].

4. Metody estymacji wagi pojazdu na podstawie sygnaléw z czujnikéw wagowych (rozdziat
3.3.4).

5. Klasyfikatora modelu i marki pojazdu na podstawie profilu magnetycznego (rozdziat
3.4.1).

Oryginalny wkifad autora jako jednego z gléwnych autoréw w zespole badawczym, obej-

mujgcy zaproponowanie metod, projektowanie, badania, tworzenie, testy oraz opis:

1. Klasyfikatora pojazdéw na podstawie sygnatow z petli indukcyjnych - podejscie 3 (roz-
dzial 3.2.6).

Oryginalny wklad autora jako autora pomocniczego w zespole badawczym, obejmujacy

implementacje, badania, testy, opis, wdrozenie oraz analize statystyczng po wdrozeniu:

1. Klasyfikacja na podstawie sygnaldéw z czujnikow wagowych: podejscie 1 (rozdziat 3.3.1)
oraz podejscie 2 (rozdzial 3.3.2). Co zostalo przedstawione w [86] oraz [55].

2. Badania nad nowymi algorytmami do oceny wiarygodnosci pomiaréw na podstawie
wazenia pojazdéw w ruchu (rozdziat 3.3.3). Co zostalo przedstawione w artykutach
konferencyjnych i wygloszone na konferencjach naukowych przez autora niniejszej
pracy [53] na XIV miedzynarodowej konferencji Transport Problems 2022 ktéra odbyta
sie w Katowicach oraz [58] na miedzynarodowej konferencji Technology Convergence
2023 Setting the Wheels in Motion: Reimagining the Future of Heavy Vehicles, Roads and
Freight ktéra odbyla si¢ w Brisbane w Australii oraz zostato przedstawione w artykutach
[12] oraz [54].
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5. Zestawy danych

5.1. Dane z petli indukcyjnych szerokich z drogi krajowej 44

Petle indukcyjne na drodze krajowej 44 s3 wbudowane w nawierzchnie asfaltows. Sg to

petle szerokie wybudowane wedlug standardéow TLS. Wymiary s przedstawione w tab. 5.1

oraz 5.1. Uklad akwizycji danych z petli zapisuje tylko czes¢ urojong sygnatu.

Tabela 5.1. Wymiary petli indukcyjnych na drodze DK44

Wymiar

A

Wartos¢ (cm)

100

200

Rysunek 5.1. Petla zamontowana na stanowisku na drodze DK44. Zrédto: opraco-

wanie wlasne

Czestotliwos¢ wzbudzenia petli wynosi okoto 100 kHz.

B

Y
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5. Zestawy danych

5.1.1. Profile magnetyczne uzyskiwane na stacji

Przykladowe profile magnetyczne dla poszczegélnych klas przedstawiono na rysunkach 5.2,

5.3,54,5.5,5.6,5.7,5.8.
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Rysunek 5.2. Profil magnetyczny samochodu osobowego z przyczepa. Klasa 2 wedlug

TLS 8+1. Zrédto: opracowanie wlasne
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Rysunek 5.3. Profil magnetyczny ciezaréwki. Klasa 3 wedtug TLS 8+1. Zrédto: opra-
cowanie wlasne
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5.1. Dane z petli indukcyjnych szerokich z drogi krajowej 44
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Rysunek 5.4. Profil magnetyczny autobusu. Klasa 5 wedtug TLS 8+1. Zrédto: opra-
cowanie wlasne
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Rysunek 5.5. Profil magnetyczny samochodu osobowego. Klasa 7 wedtug TLS 8+1.
Zrédlo: opracowanie wlasne
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5. Zestawy danych
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Rysunek 5.6. Profil magnetyczny ciezaréwki z przyczepa. Klasa 8 wedtug TLS 8+1.
Zrédto: opracowanie whasne
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5.2. Dane z petli indukeyjnych szerokich i waskich z uktadu akwizycji danych AGH
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Rysunek 5.8. Profil magnetyczny samochodu dostawczego. Klasa 11 wedlug TLS
8+1. Zrédto: opracowanie wlasne

5.2. Dane z petli indukcyjnych szerokich i waskich z ukladu
akwizycji danych AGH

Stacja przez ktora poruszajg si¢ pojazdy na kampusie AGH jest skonstruowana z 4 czujnikow
zamontowanych w nawierzchni asfaltowej na drodze wewnetrznej, kamery pogladowej oraz
uktadu akwizycji rys. 5.9. Uktad akwizycji zaprojektowany przez zespdt naukowcow z AGH

jest w stanie wykonywac akwizycje czgsci urojonej oraz rzeczywistej sygnatu z petli.
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5. Zestawy danych

Table 1. Loops dimensions.

Dimension A B C D E F
Value (cm) 100 200 10 320 20 150

C C A
- A r-?h +-l A n::h ~
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flow
direction £l e r Twisted wires
— B [ B K| D
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(b)

)
‘_f
—

Y
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Rysunek 5.9. AGH stacja z petlami indukcyjnymi, przez ktéra poruszaja si¢ pojazdy.
Zrédto: materiaty AGH

Czestotliwosci wzbudzen na jakich pracuja petle przedstawiono w tabeli 5.2.

Tabela 5.2. Czestotliwosci wzbudzen petli indukcyjnych na stacji AGH

Wartos¢ czestotliwosci w kHz na danym kanale: f1 2 3
#1: dla pierwszego standardowego czujnika IL1 10 18 27
#3: dla drugiego standardowego czujnika IL3 13 21 28
#2: dla pierwszego waskiego czujnika IL2 6 15 22
#4: dla drugiego waskiego czujnika IL4 7 16 24

5.2.1. Profile magnetyczne uzyskiwane na stacji AGH

Przykladowe profile magnetyczne réznych klas pojazdéw przedstawiono na rys. 5.10, 5.11,
5.12,5.13, 5.14, 5.15.
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5.2. Dane z petli indukcyjnych szerokich i waskich z ukladu akwizycji danych AGH
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Rysunek 5.10. Profil magnetyczny skutera.

Zrédto: materiaty AGH
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Rysunek 5.12. Profil magnetyczny motocykla. Klasa 10 wedtug TLS 8+1. Zrédto: ma-
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Rysunek 5.13. Profil magnetyczny samochodu osobowego. Klasa 7 wedlug TLS 8+1.
Zrédlo: materialy AGH
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5.2. Dane z petli indukcyjnych szerokich i waskich z ukladu akwizycji danych AGH
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Rysunek 5.14. Profil magnetyczny ciezaréwki. Klasa 3 wedtug TLS 8+1. Zrédto: mate-

rialy AGH
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Rysunek 5.15. Profil magnetyczny samochodu dostawczego. Klasa 11 wedtug TLS
8+1. Zrédlo: materiaty AGH
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5. Zestawy danych
5.3. Dane RAW z czujnikow wazenia pojazdow w ruchu

W zaleznosci od stopnia doktadnosci, ktdry chcemy uzyska¢ na stacji wazenia pojazdow
w ruchu, stosuje si¢ rézne ilosci czujnikow wagowych, ktore sa zabudowane w nawierzchni

drogi.
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Rysunek 5.16. Przyktadowe rozmieszczenie 4 czujnikéw pomiarowych (L - pe-
tla indukcyjna, w — waga tensometryczna). Zrodlo: materialy firmy
APM PRO

Dane uzyskiwane podczas przejazdu to, w przypadku przedstawionym na rys. 5.16, dwa
sygnaly, ktore sktadajg si¢ na przejazd i naciski lewej strony pojazdu rys. 5.17 oraz przejazd

i naciski prawej strony pojazdu rys. 5.18 .
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5.3. Dane RAW z czujnikéw wazenia pojazdéw w ruchu
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Rysunek 5.17. Przyktadowy sygnal z wagi W1. Zrédto: opracowanie wtasne
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Rysunek 5.18. Przyktadowy sygnal z wagi W2. Zrédto: opracowanie wtasne
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6. Narzedzia programowe i kody

W programowaniu gtéwnie wykorzystywano jezyk programowania Python. w szczegdlno-
$ci biblioteki:

e time

e binascii

e CSV

e serial

e numMpy

e struct

o datetime

e 08

o statistics

» matplotlib.pyplot

o sklearn.ensemble.RandomForestRegressor

» base64

« ujson (jako json)

o scipy.fft (wtym funkcje: rfft, rfftfreq, fft, fftfreq, fftshift)

o scipy.fftpack.fft

e scipy.io.wavfile

e kymatio.numpy.ScatteringlD

o kymatio.datasets.fetch_fsdd

* pywt

* pylab

e scipy.signal (w tym funkcje: decimate, savgol_filter, chirp, spectrogram,

argrelextrema)
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6. Narzedzia programowe i kody

scipy.optimize (w tym funkcje: linprog, minimize, quadratic_assignment)
glob

czt

scipy.stats (w tym funkcje: moment, norm, kurtosis, skew)
detecta.detect_peaks

sys

sklearn.preprocessing.Normalizer
sklearn.decomposition (w tym FactorAnalysis, PCA)
sklearn.preprocessing (w tym StandardScaler, MinMaxScaler)
joblib

torch

copy .deepcopy

re

scipy.linalg

pandas

scipy.special.softmax
sklearn.model_selection.train_test_split

sklearn.neural network.MLPClassifier

sklearn.metrics (wtym funkcje:accuracy_score,confusion_matrix,classification_report,
cohen_kappa_score,mean_absolute_error,mean_squared_error,roc_auc_score,

precision_recall curve, auc, matthews_corrcoef)
sklearn.ensemble (w tym RandomForestClassifier, VotingClassifier)
sklearn.datasets.fetch_california_housing
sklearn.linear model.LogisticRegression
sklearn.tree.DecisionTreeClassifier
sklearn.svm.SVC
sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier
sklearn.naive_bayes.GaussianNB

PIL.Image

shap

ast

scipy.optimize.fsolve
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e scipy.signal.savgol filter
e scipy.signal.chirp

e scipy.signal.spectrogram

e scipy.signal.argrelextrema
o tensorflow

» tensorflow.keras
Dodatkowo jako klasyfikator obrazéw zostal uzyty w jednym z badann YOLOX [43].

Pierwsze préby i badania byty projektowane i sprawdzane w programie WEKA (Waikato

Environment for Knowledge Analysis) [36].
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