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Sazetak

Poznavanje mobilnosti korisnika prometne mreZe je osnova za odredivanje prometne potraznje i planiranje transporta. Porastom
broja mobilnih uredaja oni postaju, uz uredaje ugradene u vozilima, vrijedan izvor prometnih podataka o mobilnosti korisnika u
mreZi. Takvi podaci mogu se koristiti kao viSestruki izvor dodatnih informacija o okruZenju u kojem se korisnik nalazi. Dodatne
informacije poput modova prijevoza koriste se tijekom raznovrsnih prometnih analiza, stoga se razvijaju metode temeljem kojih se
iz prikupljenih podataka dobivaju dodatne informacije koje se ne mogu automatski prikupljati uredajem za prikupljanje podataka.

U radu je definiran problem detekcije modova prijevoza te osnovni dijelovi problema: segmentacija trajektorije, odabir relevant-
nih znacajki te metode klasifikacije. Opisana su dva razli¢ita pristupa klasifikaciji modova prijevoza ovisno o tome detektira li se
mod prijevoza iz trajektorije korisnika tijekom prikupljanja podataka ili nakon prikupljanja podataka. Takoder, u radu je dan pre-
gled metoda koje se koriste u svakom dijelu detekcije moda prijevoza pri ¢emu su odvojeno analizirana istraZivanja koja provode
klasifikaciju nad povijesnim podacima i istraZivanja koja provode klasifikaciju u stvarnom vremenu.

Kljucne rijeci: GNSS trajektorija; multimodalni prijevoz; klasifikacija; mod prijevoza; Klasifikacija u stvarnom vremenu; segmentiranje
trajektorije; detekcija moda prijevoza; mobilna osjetila; prepoznavanje uzoraka; prepoznavanje aktivnosti

1. Uvod

Za mnoge aplikacije u upravljanju prometom od velikog su interesa profili kretanja te tragovi kretanja korisnika
prometnom mrezom. Tragovi kretanja prikazuju niz zapisa nekog osjetila koji nastaju tijekom kretanja korisnika pro-
metnom mrezZom, a pod profilima kretanja podrazumijevaju se skup tragova kretanja grupiranih prema sli¢nosti. Takvi
podaci koriste se kao ulazni parametri kod izrade simulacijskih modela. Ucestalo se koriste podaci poput odredi$no
izvori$nih matrica, podaci o stanju cestovnih segmenata i sl. Prikupljanje podataka o putovanju korisnika prometne
mreZe provodi se pomocu dvije osnovne metode. Prva metoda odnosi se na ispitivanje korisnika kroz anketne obrasce
o dnevnim migracijama. Ovaj pristup je u praksi dugi niz godina te jo§ uvijek ima Siroku primjenu. Bez obzira na
koriStenje ove metode ona je kroz godine pokazala niz nedostataka, poput neto¢nih informacija zbog loSeg sjecanja
korisnika ili nedovoljnog odaziva korisnika koji Zele dati informacije o svojim dnevnim migracijama. Osim toga,
prikupljanje podataka ovom metodom iziskuje mnogo vremena. Druga metoda prikupljanja podataka odnosi se na
automatsko prikupljanje podataka o kretanju korisnika s uredaja podrzanih satelitskim sustavom za globalno pozici-
oniranje (engl. Global Navigation Satellite System, GNSS) ili drugih mjernih uredaja. Ovom metodom prikuplja se
znatno vedi i to¢niji skup podataka u kraéem vremenu. Iz prikupljenih podataka mogu se izdvojiti fizikalne veliCine,
poput brzine koje se mogu statisti¢ki analizirati kroz deskriptivne mjere kao Sto su aritmetic¢ka sredina, medijan, mak-
simalna vrijednost i inferencijalne mjere kao $to su koeficijenti asocijacije i korelacije. Tako obradeni podaci nazivaju
se znacajke te se koriste kao ulazni podaci metodama za predvidanje, npr. prometnog toka.

UCcestalost koriStenja pojedinog moda prijevoza na nekom podrucju koristi se tijekom planiranja infrastrukture u
gradskim sredinama, planiranja prometa ili za razumijevanje ponasanja korisnika prometne mreze. Za detekciju moda
prijevoza koji se koristi na nekom dijelu prometne mreZe mogu se koristiti podaci o kretanju korisnika. Ovisno o
uredaju kojim se podaci prikupljaju mogu se dobivati podaci s raznovrsnih senzora. NajceSce se koriste podaci s mo-
bilnih uredaja koji u tom slucaju mogu ukljucivati podatke s akcelerometra, GNSS uredaja, Ziroskopa, magnetometra,
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Bluetooth uredaja i drugih senzora ugradenih u mobilnom uredaju. Iz prikupljenih podataka se izdvajaju znacajke
koje opisuju koriSteni mod prijevoza u trenutnoj trajektoriji korisnika. Na temelju znacajki, trajektorije se klasificiraju
prema modu prijevoza. Tijekom putovanja korisnika pojavljuju se raznovrsni motorizirani modovi prijevoza koji se
ostvaruju voZnjom automobilom, vlakom, autobusom, elektri¢nim biciklom i drugim motornim vozilima te nemoto-
rizirani modovi prijevoza koji se ostvaruju pjeSacenjem, voZnjom biciklom i drugim sli¢nim vozilima bez motornog
pogona. U svrhu klasifikacije koriste se razne klasifikacijske metode ¢iji je broj u posljednjih nekoliko godina sve
vedi. Klasifikacija modova prijevoza zasniva se na dva osnovna pristupa. Prvi pristup odnosi se na klasifikaciju mo-
dova prijevoza na povijesnim podacima. Dakle, podaci se odredeno vrijeme prikupljaju sa senzora koje korisnici nose,
te istovremeno vode dnevnik putovanja (biljeZi se vremenski interval i koriSteni mod prijevoza). Korisnicki dnevnici
spajaju se s podacima sa senzora te zajedno Cine skup podataka koji ima pridruzenu klasu, u ovom sluc¢aju mod pri-
jevoza. Tako prikupljeni i obradeni podaci koriste se za ucenje klasifikatora. Drugi pristup odnosi se na klasifikaciju
modova prijevoza tijekom prikupljanja podataka. Dakle, podaci se prikupljaju u unaprijed odredenom vremenskom
intervalu (vremenski prozor) nakon ¢ega se podaci prikupljeni u vremenskom prozoru obraduju kako bi se izracunale
znacajke na temelju kojih se odreduje mod prijevoza (Wang et al., 2019). Ovisno o primijenjenoj vrsti, vremenski pro-
zori se promatraju zasebno ili su u meduovisnosti sa slijednim vremenskim prozorima. Neovisno o kojem se pristupu
klasifikacije radi, prethodno se putovanje koje generira jedan korisnik razdvaja na segmente koji sadrze samo jedan
mod prijevoza (segmentiranje trajektorije).

U ovom radu opisan je problem detekcije modova prijevoza iz korisni¢kih putovanja prikupljenih sa senzora za pra-
éenje korisnika, metode rjeSavanja problema detekcije te vrste podataka koje se koriste u tu svrhu. U poglavlju 2 dan
je pregled senzora €iji se podaci mogu koristiti za predvidanje prometnih parametara. Klasifikacija modova prijevoza
detaljno je opisana u poglavlju 3 s posebnim naglaskom na znacajke koje se koriste u procesu ucenja klasifikatora za
detekciju modova prijevoza te pregled metoda klasifikacije modova prijevoza. U poglavlju 4 dan je pregled metoda
koje se koriste za segmentiranje trajektorije koja je preduvjet za postizanje vece tocnosti klasifikacije. Zakljucci rada
kao i prijedlozi za buduéa istrazivanja dani su u poglavlju 5.

2. Obrada podataka kretanja korisnika prometnom mreZom i njihovo koriStenje u analizi prometa

Prometna mreZa predstavlja sloZeni sustav za Ciju su analizu potrebni podaci korisnika prometne mreZe. Ti podaci
mogu se prikupljati iz viSe izvora, a dijele se na dvije osnovne vrste: senzori postavljeni na fiksnim lokacijama na
prometnoj mreZi te pokretni senzori. Podaci se prikupljaju koriStenjem satelitskih sustava za odredivanje poloZaja,
navodenje i odredivanje vremena, npr. GNSS sustava, globalnih sustava za mobilne komunikacije, npr. GSM sustava
(engl. Global System for Mobile Communications, GSM) te raznovrsnih senzora s mobilnih uredaja. Takoder, podaci
s drugih izvora se mogu koristiti za praenje kretanja korisnika, primjerice podaci s drustvenih mreZza.

U danaSnje vrijeme broj GNSS uredaja je znatno veci u odnosu na prethodno desetljeée. Mnogi korisnici imaju
navigacijske uredaje u automobilima te pametne telefone koji imaju ugraden GNSS modul. Podaci koje generiraju
korisnici uredaja s GNSS modulom tijekom koriStenja prometnog sustava mogu se koristiti za prometne analize te za-
mijeniti podatke dobivene iz fiksnih senzora postavljenih na prometnoj mreZi. Prometne analize nad takvim podacima
su raznovrsne te su neka od podrucja primjene znanja dobivenih iz podataka pracenja kretanja korisnika prikazana na
Slici 1 (Dabiri and Heaslip, 2018b).

Trenutno stanje prometne mreZe moZe se odrediti analizom podataka o kretanju viSe korisnika na nekom podrucju.
Trenutno stanje prometne mreze predstavljaju vrijednosti relevantnih varijabli za opis stanja prometnog toka na ne-
kom dijelu prometne mreZe. Primjerice ako je na nekom cestovnhom segmentu poznato ograni¢enje brzine, a trenutna
brzina koja se prikuplja od pracenih vozila je znatno niZa, onda se moZe zakljuciti da je trenutno na promatranom
cestovnom segmentu prisutno zagusenje. Mnoga istrazivanja koriste prikupljene podatke za izracun buduceg stanja
prometne mreZe na temelju trenutnog stanja (de Fabritiis et al., 2008; Ma et al., 2017) ili izradu profila brzina (Erdeli¢
et al., 2015). Posljedi¢no, kada je poznato stanje prometne mreZe, rute putovanja se odreduju ovisno o predvidenom
stanju prometne mreZe (Rozi¢ et al., 2015) ili se moZe predvidati odabir rute putovanja (Sun et al., 2014). Stanje
prometne mreZe na razini lokacije moze osim zaguSenja ukazivati na znacajne lokacije na prometnoj mreZi koje su
usko povezane sa detekcijom incidentnih situacija te nepravilnosti na prometnoj mreZi. U sva tri podrucja detektiraju
se lokacije na mreZi za koje je prostorno-vremenskom analizom utvrdeno da je na tim lokacijama veca frekvencija za-
pisa korisnika. Obi¢no su zagusenije lokacije na kojima se odvija odredeni dogadaj ili poslovne zone grada za vrijeme
radnog vremena. Tako Andrienko et al. (2011) razvijaju proceduru za vizualnu analizu podataka o kretanju korisnika
kako bi se detektirale znacajne lokacije pomocu ponavljajuéih dogadaja u tragovima kretanja korisnika. Kasnije se
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Slika 1. Primjena znanja dobivenih iz podataka kretanja korisnika prometnom mreZom u prometnom sustavu (Dabiri and Heaslip, 2018b)

ove informacije mogu Koristiti za predvidanje lokacija koje ¢e u nekom periodu biti ceSée posjecene koristeéi Markov-
ljeve lance (Ashbrook and Starner, 2003). Incidentne situacije su jedan tip nepravilnosti na prometnoj mreZi i mogu
se detektirati pomoéu GNSS podataka. Naime, na nekom cestovnom segmentu mogu se uociti usporenja prometnog
toka koja nisu uobicajena (ne ocekuju se ponavljajua zagusenja na tom cestovnom segmentu u tom periodu dana) §to
moZe ukazivati na incidentnu situaciju (D’ Andrea and Marcelloni, 2017). U detekciji incidentnih situacija primjenjuju
se 1 GSM podaci (Steenbruggen et al., 2011). Vrlo Cesto se promatra vrijeme provedeno na podrucju pokrivanja jedne
bazne stanice, prije pojave preuzimanja poziva susjedne bazne postaje (engl. handover). Ako je promatrano vrijeme
duZe od uobicajenog ono moZe ukazivati na viSu razinu zagusSenja koja je uzrokovana incidentnom situacijom na
podrucju promatrane bazne postaje (Pattara-atikom and Peachavanish, 2007).

Podaci kretanja korisnika se mogu promatrati i na razini trajektorije, tj. putanje kretanja korisnika. U tom slu-
¢aju trajektorija opisuje mobilnost korisnika prometnom mreZom. Dubinska analiza trajektorije putovanja, koja moze
biti podrZzana metodama klasteriranja ili metodama klasifikacije, uklju€uje promatranje kretanja korisnika prometne
mreZe na razini trajektorije. Klasteriranjem se odreduje sli¢nost izmedu odabranih trajektorija, pa se mogu predvidjeti
buduca kretanja neke grupe korisnika prometnom mrezom. Klasifikacija se takoder moZe koristiti u kontekstu predvi-
danja buducih mjesta koje ée korisnik posjetiti temeljem do sada posjecenih mjesta u trajektoriji (Lee et al., 2011).
Kod analiza ovog tipa vrlo Cesto se primjenjuje metoda asocijacije (Cao et al., 2005). Odredivanje distribucije mo-
bilnosti ljudi te njihova ponaSanja primjena je u kojoj se ponaSanje korisnika kroz vrijeme vrlo brzo mijenja. Dakle,
trajektorije korisnika je potrebno staviti u kontekstualni okvir. Primjerice kako bi se detektirala potraznja korisnika za
autobusnim prijevozom na nekoj relaciji jedna od analiza je analiza izbora moda putovanja. Tako je uostalom odgo-
voreno na pitanje zasto korisnici na nekoj relaciji biraju odredeni mod prijevoza (Thomas et al., 2018). Promatranje
mobilnosti vlasnika automobila koristi se za odredivanje cijene police osiguranja, tzv. na¢in plaéanja plati kako vo-
zi§ (engl. Pay How you Drive, PHD) u kojem se cijena police automobilskog osiguranja odreduje na temelju GNSS
trajektorije promatranog vozaca. [z GNSS trajektorija se izracunaju znacajke koje dobro opisuju faktor rizika vozaca,
koji onda postaje jedan od parametara za izracun police osiguranja (Bian et al., 2018).Takoder, za svaki prometni
model potrebno je definirati prometnu potraznju koja se izrazava kroz viSe modova prijevoza: automobil, pjesak, bi-
ciklist, autobus, vlak, tramvaj i slicno. Kako bi se iz GNSS trajektorija izraCunala prometna potraznja za pojedini mod
prijevoza, prethodno je potrebno detektirati kojim modom prijevoza se korisnik kretao tijekom prikupljanja GNSS
tragova. Za detekciju modova prijevoza prikupljene GNSS trajektorije se obraduju i klasificiraju, pri cemu je izlazni
parametar klasifikatora koriSteni mod prijevoza. Detekcija modova prijevoza koja se moZe uostalom koristiti i za
dobivanje prometne potraznje za pojedini mod prijevoza je tema ovog rada. Prometna potraZnja se takoder definira
odredi$no izvoriSnim matricama (engl. origin destination matrix, OD). Krajnji cilj OD matrica je izracun prosjecnog
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broja putovanja izmedu svaka dva para prometnih zona na mreZi tijekom nekog perioda. Za izratun OD matrica vrlo
Cesto se koriste GSM podaci (Igbal et al., 2014).

Osim raznovrsnih primjena podataka kretanja korisnika u prometu, raznovrsni su i izvori s kojih se podaci pri-
kupljaju. Ovisno o problemu koji se proucava, zbog specifi¢nosti informacija koje prikupljeni podaci sadrZe, neke
tehnologije prikupljanja podataka su vise primjenjive od drugih. U sljede¢im poglavljima opisani su ukratko sustavi
za prikupljanje prometnih podataka koriStenjem GNSS, GSM 1 Bluetooth tehnologija te njihova primjena u prometnoj
analizi s posebnim naglaskom na detekciju modova prijevoza.

2.1. GNSS podaci kao izvor podataka

GNSS kao osjetilo prikuplja podatke o lokaciji (geografskoj Sirini, duZini, visini i trenutnom vremenu) iz cega
se izraCunava brzina korisnika. Na temelju udaljenosti GNSS prijamnika na Zemlji od satelita odreduje se pozicija
prijamnika, pa posljedi¢no i njegova brzina. GNSS prijamnici, radi moguénosti viSestrukog odbijanja elektromag-
netskih valova, rade s manjom to¢no$¢u u gradskim sredinama gdje su okruZeni visokim zgradama te u zatvorenim
prostorima (Lin and Hsu, 2014). GNSS podaci prikupljeni od korisnika prometne mreZe mogu se koristiti za razlicite
analize prometnog sustava jer se njima dobiva uvid u kretanje motoriziranog prometa (prijamnici ugradeni u vozila),
ali i nemotoriziranog prometa, kao $to su biciklisti i pjeSaci (telefonski uredaj kao GNSS prijemnik).

Kada se govori o GNSS podacima koji se prikupljaju za detekciju modova prijevoza uglavnom se misli na pri-
kupljanje podataka s mobilnih uredaja. U tom slucaju prikupljati se mogu samo GNSS podaci ili i podaci s drugih
senzora poput inercijalno mjernog uredaja sastavljenog od akcelerometara za mjerenje linearnog odnosno Ziroskopa
za mjerenje rotacionog gibanja. Cesto se koristi jedan od ta dva skupa podataka ili oba zajedno. NiZe su navedeni
radovi koji podatke zasnivaju na jednom od navedenih skupova podataka.

2.1.1. Podaci zasnovani samo na GNSS-u

Nekoliko istrazivanja koristi samo GNSS podatke za detekciju moda prijevoza (Gonzalez et al., 2010; Xiao et al.,
2015; Bantis and Haworth, 2017; Dabiri and Heaslip, 2018a). U tim istraZivanjima znacajke za klasifikaciju temelje
se iskljucivo na podacima dobivenim iz GNSS zapisa poput brzine i udaljenosti. Dodatno, u nekim je istraZivanjima
izraunata akceleracija iz podataka prikupljenih GNSS-om. Kako bi se izbjegao nedostatak relevantnih znacajki, neki
autori ukljucuju geografski relevantne podatke, poput stajaliSta autobusa ili vlakova koriStenjem geografskog infor-
macijskog sustava (engl. Geographic Information System, GIS) (Stenneth et al., 2011; Gong et al., 2012; Das et al.,
2014).

2.1.2. Podaci zasnovani samo na akcelerometru

Kada se podaci prikupljaju s mobilnih uredaja, mogu se biljeZiti samo podaci s akcelerometra. Cesto autori isticu
da se izbjegavanjem prikupljanja GNSS podataka postiZu znacajne uStede baterije na mobilnom uredaju (Hemminki
et al., 2013). Podaci s akcelerometra se prikupljaju kontinuirano tijekom putovanja korisnika, a znacajke se uglavnom
zasnivaju podacima prikupljenim u vremenskom i frekvencijskom podrucju (Figo et al., 2010). Mjerenja dobivena iz
akcelerometra odnose se na akceleraciju u smjeru osi x, y i z, pa se znacajke izraCunavaju zasebno za svaku os (Wang
et al., 2010; Yu et al., 2014; Hemminki et al., 2013; Shafique and Hato, 2015b).

2.1.3. Podaci zasnovani na GNSS-u i akcelerometru

Velik broj istraZivanja u podrucju klasifikacije modova prijevoza koristi zdruZivanje podataka s GNSS-a i akcele-
rometra (Reddy et al., 2010; Zhang et al., 2012; Nitsche et al., 2014; Byon and Liang, 2014; Ansarilari and Golroo,
2015). Podaci s akcelerometra se prikupljaju izmedu slijednih GNSS lokacija, te se izracunavaju znacajke temeljene
na mjerenjima GNSS-a i akcelerometra. Potreba za oba podatka u klasifikaciji modova prijevoza razvija se u situ-
acijama u kojima su izlazne vrijednosti akcelerometra slicne, ali naj¢esce je tada brzina razlicita i obrnuto. Kada se
koristi samo jedan od ova dva podatka, pad to¢nosti klasifikacije je izmedu 10-20% (Reddy et al., 2010).

2.2. GSM podaci kao izvor podataka
Za uspostavljanje poziva i prijenos podataka u mobilnoj mreZi koriste se mobilni uredaji. Prvi opce prihvacdeni i

zato najrasprostranjeniji standard za mobilnu mreZu u svijetu je GSM. GSM standard se zasniva na baznim stanicama
¢iji radiokomunikacijski sustav odreduje domet pokrivanja stanice, tj. ¢eliju koja je zahvaéena tom baznom stanicom,
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a svaka bazna stanica je lokacijski odredena (svaka celija je zapravo jedan poligon koji ima svoje geografske koor-
dinate). Dakle, svaki korisnik mobilne mreZe je u nekom trenutku prijavljen na baznu stanicu u Cijem se podrucju
pokrivanja nalazi. Prelasci korisnika s jedne bazne stanice u drugu, tj. slijed jedinstvenih identifikatora baznih sta-
nica te jacina signala mogu se pratiti te se tako moze locirati mobilni uredaj. Ako se poveZe slijed prelazaka izmedu
baznih stanica tada se moZe rekonstruirati trajektorija jednog korisnika prometnom mreZom. Osim toga, podaci se
mogu koristiti i za klasifikaciju modova prijevoza. Sohn et al. (2006) primijenili su GSM podatke na klasifikaciju
kretanja korisnika kroz 3 stanja: stajanje, hodanje i voZnja. Iste klase koriste Mun et al. (2008), no uz GSM podatke
koriste i podatke beZi¢ne mreZe u slucaju njezine dostupnosti, na primjer dijelovi prometne mreZe s javno dostupnom
bezi¢nom mreZom, opskrbna sredista, rekreacijska i slicna podrucja. Podatke bezi¢ne mreZe koriste i Montoya et al.
(2015) za klasifikaciju modova prijevoza. Ipak, zastupljenost podataka prikupljenih iz mobilnih mreZa u prometnim
analizama je veéa kod odredivanja OD matrica.

2.3. Bluetooth podaci kao izvor podataka

Podaci prikupljeni iz bezi¢ne Bluetooth mrezZe nisu zastupljeni u klasifikaciji modova prijevoza. Razlog je mala
zastupljenost Bluetooth senzora u vanjskom okruZenju, pa se podaci mogu prikupljati eventualno s mobilnih uredaja.
Takvi podaci pokazuju nedostatak u raspoznavanju kretanja korisnika ili okoline koja ga okruZuje (Reddy et al.,
2010), dok u zatvorenim prostorima Bluetooth senzori pronalaze svoju primjenu jer je u tim slucajevima GNSS cesto
nedostupan i neprecizan (Madhavapeddy and Tse, 2005; Aparicio et al., 2008). U situacijama kada je prometna mreza
pokrivena s fiksnim Bluetooth senzorima, moguée je detektirati mod prijevoza korisnika koji imaju uredaj koji odasilje
Bluetooth signal (Yang and Wu, 2017).

3. Klasifikacija modova prijevoza

Podaci kretanja korisnika sadrze informaciju o prometnoj potraznji na nekom dijelu prometne mreZe. Prometna po-
traZnja je razli¢ita za svaki mod prijevoza, a informacija o koriStenom modu prijevoza nije sadrzana u podacima koji
se automatski prikupljaju. Stoga je informaciju o modu prijevoza potrebno odvojeno prikupljati ili pronaéi metodu
za detekciju moda prijevoza iz podataka. Dugo je u praksi primjenjivana metoda prikupljanja podataka o putovanju
korisnika prometne mreZe ispitivanjem korisnika kroz anketne obrasce o dnevnim migracijama. Ovaj pristup prikup-
ljanja podataka ukljucuje i informaciju o kori§tenom modu prijevoza, pa daljnje metode utvrdivanja naina prijevoza
odnosno prijevoznog sredstva nisu potrebne. Kroz godine je ovaj pristup pokazao niz nedostataka, poput neto¢nih
informacija zbog loSeg sjecanja korisnika ili nedovoljni odaziv korisnika koji Zele dati informacije o svojim dnevnim
migracijama. Stoga se sve ¢esce detektira mod prijevoza iz podataka kretanja korisnika. Za detekciju moda prijevoza
koriste se metode klasifikacije trajektorije, pri cemu se klasificira dio trajektorije u kojem je koristen jedan mod pri-
jevoza. Danas se pri tome koriste sustavi strojnog ucenja. U fazi uCenja se pomocu znacajki gradi klasifikator koji
¢e $to bolje razlikovati modove prijevoza. Znacajke se izracunavaju iz trajektorija svakog korisnika. Klasifikator se
nakon ucenja testira, te se zatim moze Koristiti na podacima kojima nije poznat mod prijevoza za detekciju moda
prijevoza. U cijelom procesu je vrlo bitna faza ucenja klasifikatora te odabir znacajki kojima se opisuje trajektorija.
Dakle, znacajke su osnovni parametri na temelju kojih klasifikator razlikuje modove prijevoza jedan od drugoga, zato
je bitno da odabrani skup znacajki $to bolje opisuje problem. Znacajke se mogu odrediti njihovim odabirom od strane
covjeka koriStenjem metoda i tehnika strojnog ucenja ili samostalnim odabirom od strane sustava za ucenje zasno-
vanog na umjetnim neuronskim mrezama. Klasifikacija se moZe provoditi nad ve¢ prikupljenim podacima (povijesni
podaci) ili tijekom prikupljanja podataka u stvarnom vremenu. U nastavku su opisane relevantne znacajke za pro-
blem klasifikacije modova prijevoza te je dan pregled klasifikacijskih metoda nad povijesnim podacima i u stvarnom
vremenu.

3.1. Odabir relevantnih znacajki za klasifikaciju modova prijevoza

sifikator strukturom S$to to¢nije opisivao klase obuhvaéene u klasifikaciji. U mnogim istraZivanjima je prihvaéeno da
su znacajke zasnovane na brzini vrlo bitne za klasifikaciju modova prijevoza (Reddy et al., 2010; Shen and Stop-
her, 2014). Osim brzine, vrlo Cesto se uzima u obzir i akceleracija (Nick et al., 2010). Naravno, znacajke koje se
uzimaju u obzir za klasifikaciju ovise i o tehnologiji koja se koristi za prikupljanje podataka. Autori Reddy et al.
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(2010) su usporedili tocnost klasifikacije u slu¢ajevima primjene podataka prikupljenih s razli¢itih senzora mobilnog
uredaja: Bluetooth, GSM i WiFi. Bluetooth s mobilnog uredaja daje losije rezultate u odnosu na ostale podatke jer je
na temelju Bluetooth signala teSko detektirati krece li se korisnik ili se okolina mijenja (drugi ljudi koji nose uredaje
se krecu). Usporedbom GSM znacajki s znacajkama dobivenim iz sustava za globalno pozicioniranje (engl. Global
Positioning System, GPS) s uklju¢enim podacima s akcelerometra autori su dobili 22% vecu to¢nost koristeéi GPS
podatke. Ukljucivanje dodatnih podataka poput GSM-a i radijusa posluZitelja nece znaCajno doprinijeti tocnosti, a
utjece na vecu potrosnju baterije mobitela. Dabiri and Heaslip (2018a) dodaju da koristenje visestrukih senzora moze
onemoguditi primjenu klasifikatora u nekim gradovima zbog smanjene dostupnosti podataka. Dio istrazivanja GNSS
podatke dopunjuje geoprostornim podacima kao npr. GIS podacima i obradom u programskom okruzenju geoinfor-
macijskog sustava kako bi se povecala tocnost klasifikacije modova prijevoza koje karakteriziraju fiksne lokacije na
mreZi (Nour et al., 2016). Geoprostorni podaci koji se koriste u klasifikaciji modova prijevoza najc¢e$ée ukljucuju zna-
Cajke poput udaljenosti do stanice autobusa i stanice vlaka (Stenneth et al., 2011) ili dopunu podataka za podzemnu
Zeljeznicu gdje nema GPS signala (Gong et al., 2012).

U istraZivanjima je najcesce koriSten vlastiti skup podataka. Ipak, neka istrazivanja koriste objavljene skupove
podataka od kojih su najpoznatiji GeoLife (Zheng et al., 2010b) skup podataka od 9043 putovanja pri cemu su pri-
kupljani GPS podaci; i Susex-Huawei skup podataka kojeg ¢ine 2800 sati prikupljenih podataka kretanja korisnika s
16 senzora s mobilnog uredaja (Gjoreski et al., 2018).

Neke od najcesc¢ih znacajki u radovima su prosjecna vrijednost, standardna devijacija, mod, medijan, maksimalna
i minimalna vrijednost brzine i akceleracije (Xiao et al., 2017; Gong et al., 2018). Medutim, zbog promjenjivog po-
nasanja brzine prometnog toka tijekom dana (Erdeli¢ et al., 2015) vozilo moZe imati jednaku maksimalnu brzinu kao
i pjesak ili biciklist. Jedno rjeSenje problema je uvodenje novih znacajki poput prvih 5 najveéih vrijednosti brzine
umjesto maksimalne brzine. Ipak, kod dodavanja novih znacajki mora se efikasno upravljati s dimenzionalnosti po-
dataka (Dabiri and Heaslip, 2018a). Zheng and Xie (2008) prvi uvode osnovne znacajke poput prijedene udaljenosti,
brzine i akceleracije. Kasnije, Zheng et al. (2008) uvode dodatne znacajke: stupanj promjene brzine, stupanj promjene
smjera te stupanj stajanja u ruti. Eftekhari and Ghatee (2016) koriste znacajke dobivene na temelju L?> — Norm vektora
Ziroskopa po x, y, z osi za detekciju kretanja u ne motoriziranim modovima prijevoza te kako bi poboljsali rezultate
detekcije stajanja. Gong et al. (2018) razmatraju dodatne znacajke koje se odnose na meteoroloS§ko vrijeme, poput
prosjecne temperature ili temperature zraka na pocetku i kraju putovanja. Autori ukljucuju znacajke tog tipa jer raz-
matraju i svrhu putovanja. Dio istraZivanja ukljucuje demografske podatke (spol, godine, vozacka dozvola i slicno)
kao i geoprostorne podatke (Gong et al., 2012). Osim uobicajenih statistickih mjera Feng and Timmermans (2013)
koriste 1 znacajke poput vlasnik bicikla, automobila ili motora (binarna varijabla s vrijednostima Da ili Ne), broj
dostupnih satelita te pogreSku uzorkovanja po prijedenoj udaljenosti. Etemad et al. (2018) koriste znacajke promjene
kuta u odnosu na sjever, pri ¢emu promatraju promjenu kuta u vremenu te ucestalost takvih promjena. Jahangiri and
Rakha (2015) promatraju distribuciju znacajki za detekciju znacajnijih promjena u uzorcima (spektralna entropija).
Isti autori u radu Jahangiri and Rakha (2014) promatraju Cetiri skupa atributa s razliCitih senzora: akcelerometra,
Ziroskopa, GPS-a te vektor rotacije, s izraCunatim osnovnim statistickim mjerama u sve tri osi. Stupanj promjene
akceleracije prvi put koriste Dabiri and Heaslip (2018a). Dodatne znacajke poput temperature tijela, otkucaja srca te
intenziteta svjetlosti koriste Parkka et al. (2006).

Kako bi se izbjegao gubitak podataka izostavljanjem bitnih znacajki, dio istraZivanja koristi sirove podatke za
klasifikaciju pri ¢emu se metodama dubokog ucenja automatski izracunavaju znacajke iz sirovih podataka trajekto-
rije (Endo et al., 2016).

3.2. Metode klasifikacije modova prijevoza na povijesnim podacima

Svrha razvoja metoda klasifikacije modova prijevoza je automatizacija prikupljanja dnevnika putovanja. Uz do-
voljno tocan klasifikator, podaci kretanja korisnika se mogu automatski razvrstati prema modu prijevoza te nije po-
trebno vodenje dnevnika putovanja od strane korisnika. Prva istrazivanja koja proucavaju automatsko prikupljanje
dnevnika putovanja su Wolf (2000), Schoenfelder et al. (2002) i Axhausen et al. (2003). Podaci su prikupljani GPS
prijamnikom ugradenim u vozilo, $to iskljucuje velik broj modova prijevoza. Stoga se istraZivanja usmjeravaju prema
prikupljanju podataka uredajima izvan vozila. Jedno od prvih istraZivanje tog tipa provode Draijer et al. (2000) pri
¢emu koriste GPS prijamnike noSene u ruci. Naglasak istraZivanja je, obzirom na teZinu dostupnih uredaja, na teretu
noSenja uredaja te pogresci uredaja. Kasnije se razvijaju prilagodene platforme za prikupljanje podataka kretanja ko-
risnika prometnom mreZom, ali se ne razmatraju metode klasifikacije (Bao and Intille, 2004; Chung and Shalaby,
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2005; Consolvo et al., 2008; Brezmes et al., 2009; Bieber et al., 2009; Bolbol et al., 2012). Nakon toga su istraZivanja
usmjerena ka razvoju klasifikatora i znacajki kako bi to¢nost klasifikacije bila Sto veca.

Klasifikacija modova prijevoza mozZe se podijeliti na dva osnovna zadatka: i) odredivanje postoji li kretanje koris-
nika te u slucaju da se korisnik krece ii) detekcija prijevoznog sredstva koje korisnik koristi za kretanje. Broj modova
prijevoza ukljucenih u klasifikaciju, razmatran u dostupnoj literaturi, nije uniformiran i varira izmedu 2 i 6. Klasi-
fikacija 2 moda prijevoza najceS¢e ukljuCuje klasifikaciju na motorizirane i ne motorizirane modove prijevoza, dok
klasifikacija viSe modova prijevoza ukljucuje razlikovanje izmedu motoriziranih modova prijevoza. Hemminki et al.
(2013) navode da klasifikacija izmedu motoriziranih modova prijevoza omogucava detaljnije informiranje o ponasanju
korisnika u prometu. Motorizirani modovi prijevoza ukljuceni u klasifikaciju su najcesce: automobil, autobus, tramvaj
i vlak. Novija istraZivanja, Wang et al. (2018) ukljucuju elektri¢ni bicikl kao mod prijevoza. Veéina istraZivanja kod
razvoja klasifikatora dijeli prikupljeni skup podataka na dva dijela: skup podataka za ucenje te skup podataka za tes-
tiranje klasifikatora. Shafique and Hato (2015a) su testirali utjecaj dva nacina formiranja skupa podataka za ucenje
i testiranje na razvoj klasifikatora za detekciju moda prijevoza. Autori pokazuju da podjela podataka svih praéenih
korisnika na slu€ajan nacin daje znatno vecu tocnost nego koristenje skupa podataka od jednog dijela korisnika za
ucenje, a drugog dijela korisnika za testiranje.

Do sada su primijenjene razli¢ite metode za klasifikaciju modova prijevoza. Stabla odluke (engl. Decision Tree,
DT), algoritam k najbliZih susjeda (engl. k Nearest Neighbor, KNN), naivan Bayesov klasifikator (engl. Naive Bayes,
NB) te algoritam slucajnih Suma (engl. Random Forest, RF) su najcesc¢e koriStene metode strojnog ucenja. Metode
koje se jo$ spominju u literaturi su neizrazita logika (engl. Fuzzy Logic, FL) (Biljecki et al., 2013), metoda potpornih
vektora (engl. Support Vector Machine, SVM) (Pereira et al., 2013) te metode zasnovane na samostalnom odredivanju
znacajki ucenjem, kao $to su neuronske mreze (engl. Neural Network, NN) (Byon et al., 2007; Gonzalez et al., 2010),
duboke neuronske mreZe (engl. Deep Neural Network, DNN) (Wang et al., 2017), konvolucijske neuronske mreze
(engl. Convolutional Neural Network, CNN) (Dabiri and Heaslip, 2018a). Takoder razvijeno je nekoliko pristupa
koji koriste zdruzene (engl. ensemble) klasifikatore, viSeslojne klasifikatore ili obradu rezultata nakon klasifikacije.
Kod zdruzenih klasifikatora najc¢esée se koriste AdaBoost (Yu et al., 2014; Xiao et al., 2017) i RF (Jahangiri and
Rakha, 2015; Shafique and Hato, 2015b; Sonderen, 2016; Xiao et al., 2017; Stenneth et al., 2011) te se koriStenjem
takve kombinacije postizu bolji rezultati klasifikacije. Viseslojna klasifikacija se odnosi na dvije razdvojene faze
odlucivanja kako bi se doslo do konacne odluke. Prvo se provodi odlucdivanje krece 1i se korisnik motoriziranim ili
nemotoriziranim modom prijevoza. Ako je u prvoj fazi detektiran motorizirani mod prijevoza, u drugoj fazi se odlucuje
o kojem se motoriziranom modu prijevoza radi (Yu et al., 2014; Hemminki et al., 2013; Siirtola and Roning, 2012).
Obrada nakon klasifikacije odnosi se na proucavanje korelacije izmedu susjednih vremenskih prozora (Yu et al., 2014)
ili primjenu skrivenih Markovljevih lanaca (engl. Hidden Markov Model, HMM) za dobivanje vjerojatnosti tranzicije
iz jednog moda prijevoza u drugi (Feng and Timmermans, 2013; Reddy et al., 2010; Nitsche et al., 2014). U Tablici 1
navedeno je 8 radova koji provode klasifikaciju modova prijevoza na povijesnim podacima te je u nastavku svaki od
radova detaljnije opisan.

Tablica 1. IstraZivanja u podrucju klasifikacije modova prijevoza na povijesnim podacima

Autor - Podaci — Metpda .. Modovi prijevoza Tocnost
Senzori \ Veli¢ina uzorka klasifikacije
Gonzalez et al. | GPS 114 uzoraka NN automobil, pjesak i autobus 88,6 %
(2010)
Gong et al. (2012) GPS i GIS 63 volontera FL pjesak, vlak, automobil i auto- | 82,6%
bus
Zhang et al. (2012) GPS i akcelerometar | 125 trajektorija FLiSVM pjesak, bicikl, automobil, auto- | 92,59%
bus, tramvaj i vlak
Byon and Liang | GPS, akcelerometari | 5 volontera, 100 sati | NN automobil, autobus, bicikl, ho- | -
(2014) magnetometar danje
Xiao et al. (2017) GPS GeoLife RFE, DT i | pjesak, bicikl, automobil, vlaki | 90,77%
XGBoost tramvaj
Bantis and Haworth | GPS 5 volontera Bayesova stajanje, pjeSak, autobus, vlak 78%
(2017) mreZa
Gong et al. (2018) GPS i podaci o vre- | 20 volontera tijekom | RF automobil, autobus, tramvaj i | 20% - 96%
menu 10 mjeseci pjesak
Dabiri and Heaslip | GPS GeolLife CNN pjesak, bicikl, autobus, automo- | 84, 8%
(2018a) bil i vlak
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Gonzalez et al. (2010) koriste NN za automatsku detekciju moda prijevoza. Podaci koriSteni u istraZivanju prikup-
ljeni su s dva tipa mobilnih uredaja na koje je instalirana aplikacija kojom se prikupljaju podaci o kretanju korisnika
s uzorkovanjem svake 4 sekunde. Podatak o stvarno koriStenom modu je unesen ru¢no kako bi se podaci mogli ko-
ristiti za ucenje i testiranje mreZe. Promatrana su tri moda prijevoza: automobil, autobus i pjeSak. U procesu ucenja i
testiranja mreZe koriste k-struku unakrsnu provjeru (engl. k-folded cross validation), a vrijednost parametra k je 10.
Znaclajke koriStene za u€enje su: prosjecna i maksimalna brzina, to¢nost GPS signala, postotak lokacija izraunatih
pomocu bazne stanice, standardna devijacija udaljenosti izmedu stajanja te prosjecno vrijeme izmedu dva stajanja.
Kako bi smanjili koli¢inu podataka koja se prenosi prema posluZitelju, autori koriste algoritam kriti¢nih tocaka kojim
detektiraju i odbacuju podatke koji ne donose novu informaciju. Time se smanjuje troSak prijenosa podataka, a i Stedi
baterija na mobilnom uredaju. Slucajevi u kojima se primjenjuje algoritam kriti¢nih tocaka su primjerice pogreska
GPS-a ili podaci koji ne donose novu informaciju. Pogreska GPS-a se dogada u zatvorenim prostorima primjerice
autobusu (metalna kutija), tijekom koje nastaje niz viSestrukih zapisa na istoj lokaciji. Podaci koji ne donose novu
informaciju mogu biti generirani tijekom stajanja korisnika na jednoj lokaciji ili kod pravocrtnog kretanja prometnom
mrezom. Kod stajanja korisnika biljezi se jedna lokacija viSe puta, a bitnu informaciju donose samo trenutak pocetka
i kraja stajanja. Isto se moZe primijeniti na pravocrtno kretanje korisnika, pri cemu prva i posljednja GPS tocka, prije
promjene smjera kretanja, daju dovoljnu informaciju o kretanju korisnika, a sve ostale tocke stvaraju zalihost. Za algo-
ritam kriticnih to€aka autori koriste odvojene znacajke: prosjecna i maksimalna akceleracija, prosjecna i maksimalna
brzina, broj kriti¢nih tocaka po udaljenosti i vremenu, ukupna udaljenost te prosje¢na udaljenost izmedu kriti¢nih
tocaka. Autori postiZu tocnost 88, 6% kod promatranja svih GPS tocaka, a 91,23% kod promatranja samo kriti¢nih
tocaka.

Zhang et al. (2012) dijele proces klasifikacije u dva dijela. U prvom dijelu autori dodjeljuju svakoj trajektoriji
korisnika jednu od tri mogucée klase, pravilima kreiranim neizrazitom logikom: i) pjeSak, ii) bicikl ili iii) motorizirani
mod prijevoza. Sve trajektorije kojima je nakon prvog dijela klasifikacije detektiran motorizirani mod prijevoza ulaze
u drugi dio klasifikacije, gdje se SVM metodom svakoj trajektoriji dodjeljuje jedna od klasa: i) automobil, ii) autobus,
iii) tramvaj ili iv) vlak. Za prvi dio klasifikacije, uz standardne statisticke mjere, autori uvode specifi¢ne znacajke
kojima ¢e bolje prikazati razliku izmedu modova. Za razlikovanje pjeSaka i biciklista opisuju trajektoriju polinomom
drugog stupnja, a zatim koriste koeficijent polinoma kao znacajku, gdje obi¢no za hodanje vrijedi da je koeficijent
konstantan. Za razlikovanje bicikla i motoriziranog prijevoza koriStena je maksimalna akceleracija. Autori postiZu
tocnost 96, 95% u prvom dijelu klasifikacije, a 92, 59% u drugom dijelu klasifikacije.

Byon and Liang (2014) koriste NN za klasifikaciju izmedu razli¢itih modova prijevoza. Cilj rada je usporediti
tocnost klasifikacije NN na podacima prikupljenim sa standardnih GPS uredaja i podacima s akcelerometra i magne-
tometra ugradenih u mobilni uredaj. Rezultati klasifikacije pokazuju da dostupnost izmjerenih vrijednosti ubrzanja i
elektromagnetskih ocitanja s mobilnih uredaja poboljSava tocnost. Osim toga autori prikazuju utjecaj razlicitih para-
metara na tocnost klasifikacije: kraée vrijeme uzorkovanja te detekcija moda prijevoza tijekom zagusenja povecavaju
tocnost klasifikacije.

Prema iskustvenom radu Hansen and Salamon (1990) i teorijskom radu Schapire (1990), pokazano je da kom-
binacija skupa klasifikatora Cesto daje bolje rezultate nego jedan klasifikator samostalno. Stoga, Xiao et al. (2017)
koriste kombinaciju viSe klasifikatora kako bi poboljSali rezultate klasifikacije. KoriSteni su klasifikatori RF, Gradi-
ent Boosting DT i XGBoost. Autori koriste GeoLife skup podataka za ucenje i testiranje klasifikatora. Na temelju
podataka izracunate su 72 globalne i 39 lokalnih znacajki. Globalne znacajke se odnose na cijelu trajektoriju, dok
se lokalne znacajke odnose na dio trajektorije kojim je koriSten jedan mod prijevoza. Odabrane klasifikatore autori
usporeduju s KNN metodom, SVM i DT klasifikatorom, pri ¢emu je najvecéa to¢nost od 90, 77% postignuta XGBoost
klasifikatorom.

Klasifikacija modova prijevoza uglavnom ukljucuje prostorno-vremenske podatke o kretanju korisnika, no tak-
voj dimenziji mogu se dodati i drustveno-demografski podaci. Tada se problem klasifikacije modova prijevoza moze
promatrati individualno ovisno o ponasanju pojedinog korisnika. Bantis and Haworth (2017) uzimaju u obzir zdrav-
stveno stanje korisnika prometne mreZe, pa tako razlikuju prikupljene podatke od korisnika u invalidskim kolicima i
korisnika koji koriste pomoéno medicinsko pomagalo. Autori koriste Bayesovu mreZu za klasifikaciju te promatraju
rezultate ovisno o vrsti korisnika. To¢nost klasifikacije za korisnike s medicinskim pomagalom je 78%, a korisnika u
invalidskim kolicima 71%.

Osim GPS i GIS podataka, Gong et al. (2018) uzimaju u obzir demografske podatke i podatke o meteoroloskom
vremenu. Autori koriste skup podataka koji je prikupljen od 20 volontera tijekom 5 zimskih i 5 ljetnih mjeseci,
pa tako i dijele skup podataka za testiranje. Testiraju koriSteni RF klasifikator pomocu tri skupa podataka: ljetni
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skup podataka, zimski skup podataka te skup podataka koji sadrZi oba razdoblja. Osim toga, autori promatraju svrhu
putovanja svakog korisnika u svakom od testnih skupova podataka. Analizirana matrica konfuzije pokazuje toc¢nost
predikcije izmedu 20% i 96%, pri cemu se najveca tocnost odnosi na pjesake, a najmanja to¢nost je zabiljeZena kod
klasifikacije autobusa. Autori zakljucuju da GIS podaci imaju pozitivan utjecaj na klasifikaciju, dok podaci o vremenu
imaju negativan utjecaj na klasifikaciju.

Konvolucijsku neuronsku mreZzu koriste Dabiri and Heaslip (2018a) pri c¢emu koriste za ucenje i testiranje mreze
podatke prikupljene u sklopu GeoLife projekta. Za klasifikaciju modova prijevoza autori koriste sirove GPS podatke
te postizu tocnost od 84, 8%.

3.3. Klasifikacija modova prijevoza u stvarnom vremenu

Krajnji cilj klasifikacije modova prijevoza je razvrstavanje prikupljenih trajektorija putovanja prema koriStenim
modovima prijevoza. Podaci koji se koriste za uCenje klasifikatora moraju uz prikupljene podatke sa senzora sadrza-
vati podatak o koriStenom modu prijevoza. Vrlo Cesto tijekom prikupljanja podataka sa senzora praceni korisnik para-
lelno vodi dnevnik u kojem biljeZi koriStene modove prijevoza prema vremenskim intervalima. Kako bi se taj proces
automatizirao, u nekim istraZivanjima izradene su aplikacije na mobilnim uredajima koje u pozadini prikupljaju po-
datke s GPS-a ili akcelerometra ili oboje, a na grafickom sucelju korisnik moZe odabrati trenutni mod prijevoza. Tako
su razvijene aplikacije Future Mobility Survey (Cottrill et al., 2013), MEILI (Prelipcean et al., 2014), Move Smar-
ter (Geurs et al., 2015) te Peacox (Montini et al., 2015). Tijekom prikupljanja podaci se klasificiraju prema samostalno
odredenom modu prijevoza bez obzira na korisnicku potvrdu, a u slucaju korisni¢ke potvrde rezultat klasifikacije se
usporeduje sa stvarnim modom prijevoza. Proces klasifikacije modova prijevoza u stvarnom vremenu prikazan je na
Slici 2. Sirovi podaci prikupljaju se s razlicitih senzora tijekom trajanja jednog vremenskog prozora. Vektor znacajki
izraCunava se za svaki vremenski prozor te predstavlja ulazne podatke klasifikatora. Izlaz klasifikatora je jedan od
razmatranih modova prijevoza. Osnovna razlika ovog pristupa klasifikaciji u odnosu na klasifikaciju povijesnog skupa
podataka je primjena vremenskih prozora. Znacajke koje opisuju trajektoriju izraCunavaju se nakon isteka definira-
noga vremenskog intervala (vremenski prozor), a ne za cijelu trajektoriju jednog korisnika. Vremenski prozori mogu
se promatrati svaki samostalno ili se dodatno obraduje tranzicija izmedu vremenskih prozora (Reddy et al., 2008).

i Sirowi

épodaci MM zaplsm ﬂﬁ

vremenski |_|_|_|_I—‘

prozori *
e Eaiki 5 i Klasifikacija moda
zracun znavca.J .I . e
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Slika 2. Proces klasifikacije modova prijevoza u stvarnom vremenu

Prikupljanje podataka i klasifikacija modova prijevoza koriste¢i mobilne uredaje otvara novi problem potro$nje ba-
terije. Tako, pojedini autori razmatraju utjecaj senzora na mobilnom uredaju na potrosnju baterije (Reddy et al., 2010;
Gonzalez et al., 2010; Hemminki et al., 2013; Bloch et al., 2015; Su et al., 2016; Sonderen, 2016; Prelipcean et al.,
2018). Podaci prikupljeni s mobilnih uredaja u svrhu detekcije modova prijevoza najéesée ukljuéuju GPS podatke i
podatke s akcelerometra. Mnoga istraZivanja potvrduju da GPS tro§i znacajno viSe energije od akcelerometra (Prelip-
cean et al., 2014). Medutim, akcelerometar moZe dati podatke na temelju kojih se mod prijevoza moze detektirati, ali
tada koriSteni mod prijevoza nije povezan s lokacijama na kojima je koriSten detektirani mod prijevoza. Nedostatak
prostorne komponente podatka moze predstavljati problem za prometne analize koje su lokacijski zavisne. Stoga, se
razvijaju optimizacijske metode kojima se regulira kada ¢e koji senzor biti koriSten, kako bi podaci §to bolje opisivali
stanje prometne mreZe, a da je istovremeno $to veca usteda potrosnje energije (Cottrill et al., 2013; Prelipcean et al.,
2014). U Tablici 2 naveden je dio istraZivanja koji proucava klasifikaciju modova prijevoza u stvarnom vremenu.
Radovi navedeni u tablici opisani su u nastavku.
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Tablica 2. Istrazivanja u podrucju klasifikacije modova prijevoza u stvarnom vremenu

Autor Podaci Metf)da Modovi prijevoza Tocnost
Senzori ‘ Velic¢ina uzorka | klasifikacije

Reddy et al. | GPSiakcelerometar | 120 sati DT, DHMC stajanje, pjesak, tranje, bicikl, mo- | 93,7%

(2010) tor

Stenneth et al. | GPS i GIS 6 volontera, 3 | NB, BN, DT, RF, | vlak, autobus, automobil, pjesak, bi- | 93,70%

(2011) tjedna ML cikl, stajanje

Hemminki et al. | akcelerometar 16  volontera, | Hijerarhijska me- | stajanje, pjeSak, autobus, vlak, tra- | 80, 1%

(2013) 150 sati toda mvaj, metro

Nitsche et al. | GPSi akcelerometar | 15 volontera 2 | ZdruZena me- | pjeSak, bicikl, motor, automobil, | 65% - 95%

(2014) mjeseca toda, DHMM autobus, tramvaj, metro i vlak

Van Dijk (2018) | umjetno generirane | 200 trajektorija | NB, boosted | stajanje i kretanje >99%
GPS trajektorije C5.0,SVM i RF

Prelipcean et al. | GPS i akcelerometar | 51 korisnik 9 | kNN pjesak, bicikl, motor, automobil (vo- | 75%

(2018) dana zac, putnik), autobus, tramvaj, vlak,

katamaran, zrakoplov, taksi

Reddy et al. (2010) usporeduju to¢nost vise klasifikatora: DT, algoritam k sredine (engl. k Means Clustering,
kMC), NB, kNN, SVM i kontinuirani skriveni Markovljev model (engl. Continuous Hidden Markov Model, CHMM).
Za klasifikaciju odabiru dvorazinski klasifikator koji je kombinacija diskretnog skrivenog Markovljevog modela (engl.
Discrete Hidden Markov Model, DHMM) i jednog od usporedenih klasifikatora koji daje najbolje rezultate. Klasifika-
tor je razvijen za mobilni uredaj na kojem tijekom prikupljanja podataka DT na temelju izracunatih znacajki predvida
mod prijevoza, a DHMM ispituje vjerojatnost tranzicije s obzirom na prethodni mod prijevoza. Prednost ovog pristupa
je ispravak klasifikacije kada se neki od modova prijevoza ponaSa izvan svojih prosjecnih vrijednosti znacajki. Pri-
mjerice kod tréanja i voZnje bicikla vrlo Cesto se pojavljuje zamijenjena predvidanja (brzo tréanje, sporija voZnja na
biciklu), no vjerojatnost tranzicije izmedu ta dva moda prijevoza je mala, pa DHMM zakljucuje da je mod prijevoza i
dalje jednak.

Stenneth et al. (2011) koriste GPS i geoprostorne podatke. Za klasifikaciju koriste geoprostorne podatke u obliku
zemljopisnih koordinata stajaliSta autobusa i vlaka te autobusnih i Zeljeznickih linija, iz kojih izraCunavaju znacajke
poput udaljenosti GPS lokacije trenutnog korisnika od fiksnih geoprostornih lokacija. Uz navedene znacajke, koriste
GPS znacajke zasnovane na brzini i akceleraciji. Autori usporeduju viSe metoda navedenih u Tablici 2 te najvecu
tocnost klasifikacije postizu metodom RF.

Hemminki et al. (2013) koriste u procesu klasifikacije samo podatke s akcelerometra. Znacajke grupiraju u tri
odvojene kategorije ovisno o duZini uzorkovanja: kratko uzorkovanje (detektiraju se vr$ne vrijednosti akceleracije),
uzorkovanje jednog okvira te uzorkovanje cijele trajektorije jednog moda prijevoza. Razli¢ite duljine uzorkovanja
doprinose razlikovanju izmedu motoriziranih modova prijevoza. Za klasifikaciju autori koriste hijerarhijsku metodu
klasifikacije pri cemu prvo klasificiraju kretanje i stajanje u trajektoriji, a potom ako nije detektirano niti kretanje niti
stajanje, prelazi se u tre¢i dio klasifikacije u kojemu se klasificira izmedu motoriziranih modova prijevoza.

Nitsche et al. (2014) koriste za klasifikaciju modova prijevoza metodu koja je zasnovana na zdruZenoj metodi u
kombinaciji s DHMM. Vise klasifikatora predvida mod prijevoza, a konani mod prijevoza je mod prijevoza koji
je imao najvedi broj glasova svih klasifikatora. Zatim se DHMM metodom provjerava vjerojatnost tranzicije s pret-
hodnog moda prijevoza. Klasifikacija je zasnovana na podacima prikupljenim s mobilnih uredaja $to ukljucuje GPS
podatke te podatke s akcelerometra. Autori rezultate prikazuju matricom konfuzije pri ¢emu je vidljiva samo tocnost
klasifikacije po pojedinom modu prijevoza. Najveca to¢nost klasifikacije je 95% za bicikl, dok je najlosiji rezultat
65% za podzemnu i nadzemnu Zeljeznicu.

Van Dijk (2018) koristi umjetno generirane GPS trajektorije za prepoznavanje aktivnosti u ruti. Za prepoznavanje
aktivnosti koristi metode NB, boosted C5.0, SVM i RF pri ¢emu razlikuje dvije aktivnosti (klase): stajanje i kretanje.
Za usporedbu je koriStena metoda zasnovana na pravilima koju su razvili autori u prethodnim istraZivanjima. Primje-
rice Miluzzo et al. (2008) koriste algoritam zasnovan na pravilima kako bi detektirali sjedenje, stajanje, hodanje ili
tr¢anje korisnika mobitela. Van Dijk (2018) za prvo pravilo primjenjuje pravilo koje su razvili Bohte and Maat (2009)
u kojem koriste prag udaljenosti i vremena kako bi odvojili stajanje od kretanja. Drugo pravilo, odredivanje moda sta-
janja, je preuzeto od Schuessler and Axhausen (2009a) u kojem se dio trajektorije klasificira kao stajanje ako je brzina
manja od 3,6 km/h dulje od 120 sekundi, a zatim se promatra gustoéa tocaka na nekom podrucju. Za treée pravilo
prilagodeno je drugo pravilo tako da se detektira stajanje ako je udaljenost od najbliZe prometnice veéa od 10 metara i
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trajanje duZe od 120 sekundi. Klasifikatori su testirani na podacima koji su zabiljeZeni u vremenskim prozorima fiksne
duljine: 30 i 60 sekundi. Rezultati pokazuju znacajno bolje rezultate gore navedenim metodama klasifikacije (tocnost
veca od 99%) nego primjenom pravila (to¢nost izmedu 54% i1 77%). Takoder, vremenski prozor od 30 sekundi daje
nesto bolje rezultate u odnosu na vremenski prozor duljine 60 sekundi.

Prelipcean et al. (2014) razvijaju aplikaciju za mobilne uredaje koja biljeZi podatke o GPS trajektoriji korisnika i
akceleraciji. Tijekom prikupljanja podataka u stvarnom vremenu klasificiraju se segmenti trajektorije prema modo-
vima prijevoza. Implementirana je metoda kNN u kontekstu aktivnog ucenja Sto znaci da se parametri klasifikatora
tijekom prikupljanja podataka ispravljaju. Pocetna to¢nost klasifikatora od 53, 5% je nakon procesa aktivnog ucenja
ispravljena na 75%. U klasifikaciju je uklju¢eno 14 modova prijevoza navedenih u Tablici 2.

4. Detekcija tocke promjene moda prijevoza unutar GPS trajektorije

Trajektorija jednog korisnika sastoji se od niza uzastopnih GPS zapisa koji opisuju kretanje tog korisnika. Jedna
trajektorija korisnika moze ukljucivati viSe povezanih modova prijevoza koje korisnik koristi kako bi zavrSio puto-
vanje od polazista prema odredistu. Takve trajektorije nije moguce klasificirati jer je izlaz klasifikatora uvijek jedan
mod prijevoza. Stoga je trajektorije, koje sadrZe vise modova prijevoza, potrebno prethodno segmentirati kako bi se
razdvojili segmenti koji e sadrZavati samo jedan mod prijevoza. Vecina istraZivanja u podrucju segmentacije modova
prijevoza zasnovana je upravo na subjektivnim metoda u kojima autori postavljaju iskustvene zaklju¢ke na temelju
kojih se kreiraju pravila detekcije tocke promjene moda prijevoza (engl. Mode Changing Point, MCP). Metode su
uglavnom zasnovane na neizrazitoj logici (Rasmussen et al., 2015; Schuessler and Axhausen, 2009b; Schussler et al.,
2011; Tsui and Shalaby, 2006; Biljecki et al., 2013) ili na nizu heuristickih pravila (Bohte and Maat, 2009; Chung and
Shalaby, 2005).

Najzastupljenija metoda segmentiranja trajektorije je neizrazita logika. Neizrazita logika zasniva se na iskazima o
stanju i nizu pravila zaklju€ivanja zasnovanima na viSevrijednosnoj mjeri istinitosti, ¢iji je cilj, u odredivanju moda
prijevoza, detektirati neuobicCajen zapis tijekom prikupljanja podataka. Ako se jedno od pravila aktivira, tocka koja
je uzrokovala aktivaciju smatra se mjestom tranzicije s jednog moda prijevoza u drugi. Vrlo Cesto su pravila zasno-
vana na gubitku signala tijekom kojeg GPS daje neuobiCajene zapise, tj. pokazuje znacajna odstupanja u biljeZenju.
Drugo cesto pravilo detektira viSestruke GPS zapise na istoj lokaciji Sto vrlo Cesto signalizira stajanje. Gubitak sig-
nala se dogada kod ulaska u autobus, tramvaj ili vlak radi metalne konstrukcije prijevoznog sredstva koja ometa GPS
signal (Geurs et al., 2015).

Postupak segmentiranja trajektorije gotovo uvijek prethodi klasifikaciji moda prijevoza. Medu prvim istraZivanjima
koja su promatrala segmentiranje trajektorije su Chung and Shalaby (2005). Autori detektiraju MCP koristeci dva
pravila, pri ¢emu se prvim pravilom detektiraju brze tranzicije iz jednog moda prijevoza u drugi (pjeSak-automobil),
a drugim pravilom se detektiraju sporije tranzicije (pjeSak-autobus). U prvom pravilu, ako je povecanje brzine iznad
10 km/h i razlika u vremenu izmedu dva zapisa veca od 5 s tocka se smatra MCP. Brzina od 10 km/h se smatra
maksimalnom brzinom pjeSaka. Drugim pravilom se prate mjesta na kojima se pojavljuje gubitak signala, primjerice
ulazak u autobus. Ako takvo stanje traje duze od 150 metara detektirana je MCP. Pravila ovog tipa su ucestala kod
segmentiranja trajektorije, te se pravila uglavnom generiraju iskustveno (Xiao et al., 2015).

Tsui and Shalaby (2006) definiraju tocku promjene moda prijevoza (engl. Mode Transfer Point, MTP) kao ge-
ografsku lokaciju na kojoj korisnici prometne mreZe prelaze iz jednog moda prijevoza u drugi. Autori definiraju tri
tipa MTP-a: i) pocetak pjeSacenja (engl. Start of Walk, SoW), tocka u kojoj korisnik prelazi iz bilo kojeg moda prije-
voza na pjeSacenje; ii) kraj pjeSacenja (engl. End of Walk, EoW), tocka u kojoj korisnik prelazi s pjeSacenja na bilo
koji drugi mod prijevoza te iii) kraj perioda bez zapisa o kretanju korisnika (engl. End of Gap, EoG), tocka u kojoj
prestaje duZi period u kojem se nije pojavio niti jedan zapis o kretanju korisnika. Slicnu metodologiju koriste Zheng
et al. (2010a) na podacima prikupljenim u sklopu GeoLife projekta u kojima segmentiraju trajektorije koristeci pra-
vilo pjesackog segmenta koji signalizira tranziciju s jednog moda prijevoza na drugi. PjeSacke segmente detektiraju
pomocdu brzine i akceleracije, tj. ako je brzina manja od 2, 5 m/s, a akceleracija manja od 1,5 m/s>.

Nadalje, Xiao et al. (2015) razvijaju dva pravila pomocu kojih detektiraju krajeve trajektorije. Prvo pravilo se
odnosi na kraj putovanja zbog stajanja na nekoj lokaciji duze vrijeme. Lokacije se dijele na uobicajene lokacije (dom,
posao) i neuobicajene lokacije (kupovina, ambulanta i sli¢no). Zaustavljanje na lokaciji se naj¢esce detektira pomocu
gubitka signala radi ulaska u zatvoreni prostor. U trenutku u kojem je zaustavljanje detektirano, zapoCinje se mjeriti
vrijeme provedeno na detektiranoj lokaciji. Ako je vrijeme na uobicajenoj lokaciji vece od ¢, ili na neuobicajenoj
vece od 1, tocka zaustavljanja se smatra krajem trajektorije. Drugo pravilo se odnosi na kraj trajektorije uzrokovan
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ostavljanjem ili skupljanjem nekoga na nekoj lokaciji. Autori objaSnjavaju da su ove pojave, u cestovnom prometu,
obicno pradene U skretanjima nakon kojih se korisnik vraca na pocetnu lokaciju. Stoga, se prvo detektiraju U skretanja
te se nakon detekcije izracunava prijedena udaljenost prije i poslije skretanja. Ako je prijedena udaljenost na cestovnim
segmentima veca od kriti¢ne udaljenosti u, lokacija se smatra krajem trajektorije. U drugom slucaju, kada se za
putovanje nakon U skretanja Koriste isti cestovni segmenti, izraCunava se udaljenost izmedu zabiljeZenih tocaka.
Ako je udaljenost manja od zadanog praga, lokacija se oznaCava kao kraj trajektorije. U konacnici autori korigiraju
dobivene krajeve trajektorija koje su detektirane pomocu oba pravila, te ih spajaju u jedan kraj.

Yang et al. (2015) za segmentiranje trajektorije koriste metodu valne transformacije maksimuma modula. Ova
metoda se Cesto koristi kod procesiranja signala jer moZe detektirati singularitet signala. Ako se u problemu segmen-
tiranja trajektorije brzina proglasi sekvencom signala, moZe se primijeniti isti nac¢in detektiranja nepravilnosti signala.
Te nepravilnosti zapravo predstavljaju prelazak s jednog moda prijevoza na drugi. Prije segmentiranja trajektorije,
autori uklanjaju Sumove iz trajektorije. U suprotnom bi ovom metodom stajanja u guzvi ili na semaforu takoder bila
detektirana kao tranzicija s jednog moda prijevoza na drugi.

Dabiri et al. (2019) provode segmentaciju trajektorije u dva koraka. U prvom koraku dijele sve trajektorije na
segmente istih duljina. Autori navode da je razlog ove podjele klasifikator koji kasnije koriste za detekciju moda pri-
jevoza, a koji kao ulaz mora primiti ulazne podatke iste duZine. Zatim formuliraju problem kao problem diskretne
optimizacije. Za problem detekcije diskretne tocke promjene predloZene su mnoge ciljne funkcije i algoritmi pre-
trazivanja (Oudre and Vayatis, 2018). Autori odabiru model pomaka srednje vrijednosti (engl. mean shift) za ciljnu
funkciju i algoritam pretrazivanja (engl. Pruned Exact Linear Time, PELT) koji su predloZili Killick et al. (2012).

5. Zakljucak

U ovom radu prikazan je pregled istraZivanja u podrucju klasifikacije modova prijevoza s naglaskom na tri glavna
zadatka tijekom detekcije moda prijevoza: i) odabir relevantnih znacajki, ii) segmentiranje trajektorije te iii) klasifi-
kacija modova prijevoza. Osnovne statisticke znacajke nisu dovoljna mjera razlikovanja izmedu modova prijevoza,
pa mnoga istraZivanja razvijaju nove znacajke kojima ¢e bolje opisati ponaSanje pojedinih modova prijevoza. Za de-
tekciju modova prijevoza, kao posljedica sve veCe upotrebe mobilnih uredaja, najcesce se koriste GNSS podaci u
kombinaciji s podacima s akcelerometra. Trajektorije najée$¢e ukljucuju koristenje vise modova prijevoza, pa je tra-
jektorije prije klasifikacije potrebno segmentirati na segmente koji sadrZe samo jedan mod prijevoza. Prvi radovi u
podrucju segmentacije trajektorije koriste metode zasnovane na pravilima, koje su i dalje najzastupljenije metode u
istrazivanjima. Pravila su uglavnom kreirana prema iskustvenim spoznajama. Suprotno tome, za klasifikaciju modova
prijevoza primijenjen je velik broj metoda, no najvecu tocnost postizu metode temeljene na stablu odluke, osobito
RF. U podrucju klasifikacije modova prijevoza razlikuju se dva pristupa klasifikacije: klasifikacija nad povijesnim
podacima i klasifikacija u stvarnom vremenu. Osnovna metodoloska razlika je koriStenje vremenskih prozora u klasi-
fikaciji u stvarnom vremenu pri ¢emu je zakljucivanje otezZano jer se temelji na puno manjem dijelu trajektorije, pa je
veca vjerojatnost zamjene slicnih modova prijevoza. Stoga se ¢esto nakon klasifikacije promatraju tranzicije modova
prijevoza izmedu vremenskih prozora.

U podrucju segmentacije trajektorije kao i u podrucju klasifikacije modova prijevoza postoji potreba za unaprjedi-
vanjem metoda kako bi se postupak prikupljanja dnevnika putovanja u potpunosti automatizirao. Do sada primijenjene
metode za segmentaciju trajektorije uglavnom su zasnovane na iskustvenim pravilima pri ¢emu je osnovni nedostatak
izostavljanje dijela pravila koja mogu povecati tocnosti postupka segmentiranja trajektorije. Tek jedan rad istraZuje
primjenu optimizacijskih metoda, koje su jedan od nacina za automatizaciju postupka segmentiranja trajektorije. Ta-
koder, u podrucju klasifikacije modova prijevoza javlja se potreba za stvarno vremenskom klasifikacijom. Primjenom
aktivnog ucenja klasifikatora tijekom prikupljanja podataka postizu se bolji rezultati klasifikacije, a takve metode su
vrlo malo zastupljene u literaturi. S obzirom na to da veéa toc¢nost klasifikacije znaci kvalitetnije podatke, imple-
mentacija aktivnog ucenja klasifikatora jedno je od buducih smjerova istraZivanja u podrudju klasifikacije modova
prijevoza.
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