
Detekce a lokalizace v�yjime�cn�ych
stav�u v m�estsk�e doprav�e

1 �Uvod
Reakce �r��d��c��ho syst�emu na nastal�e v�yjime�cn�e stavy v doprav�e je velice d�ule�zitou sou�c�ast�� v�sechglob�aln��ch �r��d��c��ch syst�em�u. Ne�z p�ristoup��me ke zkoum�an�� v�yjime�cn�ych stav�u v doprav�e, vymez��menejd�r��ve to, co v t�eto pr�aci budeme pova�zovat za v�yjime�cn�y stav.

V�yjime�cn�ym stavem v doprav�e rozum��me mimo�r�adnou dopravn�� situaci, jej���z dopadse podstatn�ym zp�usobem odraz�� v m�e�ren�ych dopravn��ch datech.
Po z n �amka: Metody, kter�e pou�z��v�ame, jsou zalo�zeny na informaci o struktu�re zkouman�e dopravn��oblasti, apriorn�� znalosti o chov�an�� automobil�u v dan�e oblasti a zejm�ena na on-line m�e�ren�ych dopravn��chdatech. Struktura oblasti je dan�a, apriorn�� informace vypov��d�a o "pr�um�ern�ych" vlastnostech oblasti a pouzere�aln�a data nesou informaci o okam�zit�em d�en�� v oblasti. V�sechny dopravn�� ud�alosti, kter�e se v m�e�ren�ychdatech neodraz��, jsou pro n�as nedosa�ziteln�e, a nelze je detekovat ani �r��dit. T��m samoz�rejm�e nem�ame namysli, �ze bychom pot�rebovali p�r��mo nastalou poruchu m�e�rit! Po�zadujeme pouze, aby se porucha v n�ekter�ychdatech projevila, abychom ji mohli na z�aklad�e t�echto veli�cin p�redpov�ed�et.
V p�r��pad�e v�yjime�cn�eho stavu je situace odli�sn�a od "b�e�zn�ych situac��". Rozd��l�u je n�ekolik

� v�yjime�cn�a situace nast�av�a v�et�sinou ve velmi kr�atk�em �casov�em intervalu a m�a p�rechodnoudobu trv�an��,
� dopad nastal�e v�yjime�cn�e situace na stav dopravn��ho syst�emu je v�et�sinou dosti podstatn�y,
� jednotliv�ych skupin podobn�ych v�yjime�cn�ych stav�u (alespo�n co do dopadu na stav dopravn��hosyst�emu) b�yv�a kone�cn�y po�cet.

V�yjime�cn�e stavy lze samoz�rejm�e klasi�kovat podle �rady hledisek a zahrnovat pod n�e v�et�s�� nebomen�s�� mno�zstv�� ud�alost��, maj��c��ch (v�et�sinou negativn��) vliv na dopravn�� syst�em a vymykaj��c��ch seb�e�zn�ym dopravn��m podm��nk�am. My se p�ridr�z��me v�y�ctu proveden�eho v pr�aci [1]. Zde je uvedenapom�ern�e �sirok�a �sk�ala r�uzn�ych v�yjime�cn�ych dopravn��ch stav�u v�cetn�e jejich vyhodnocen�� a n�avodupro jejich detekci.
V t�eto zpr�av�e se v�sak nebudeme ani tak zab�yvat klasi�kac�� jednotliv�ych stav�u jako obecnou�urovn�� rozpozn�av�an�� v�yjime�cn�ych stav�u v�ubec a jejich p�r��padnou klasi�kac��, tj. ur�cen��m kde a jak�yv�yjime�cn�y stav nastal. Budeme se p�ritom dr�zet jedin�eho, nejpodstatn�ej�s��ho druhu z v�yjime�cn�ychstav�u, a to p�rek�a�zky ve vozovce. Jako jednotliv�e v�yjime�cn�e stavy budeme uva�zovat r�uzn�a m��sta,kde k t�eto blok�ad�e do�slo. Ot�azkou bude: (I) pozn�ame v�ubec, �ze n�ekde v oblasti do�slo k zablokov�an��j��zdn��ho pruhu? (II) pozn�ame, na kter�em m��st�e k tomuto zablokov�an�� do�slo? Zaj��mav�e okolnostip�ri t�echto experimentech jsou (i) za jak dlouho jsme schopni v�yjime�cn�y stav zaregistrovat, (ii) s
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jakou jistotou jsme schopni v�yjime�cn�y stav detekovat, (iii) jak dlouho mus�� v�yjime�cn�y stav trvat,abychom si jej v�ubec v�simli, (iv) jak siln�y dopad mus�� m��t v�yjime�cn�y stav, abychom jej zachytili.�Re�sen�� v�yjime�cn�ych stav�u zde nech�av�ame stranou a p�redpokl�ad�ame, �ze po detekci v�yjime�cn�ehostavu by nastoupilo ur�cit�e expertn�� �r��zen��, bud' ji�z existuj��c�� nebo navr�zen�e dopravn��mi oper�atory.
2 Formulace �ulohy
Pro testov�an�� byla vybr�ana liniov�a mikrooblast se �cty�rmi k�ri�zovatkami, konkr�etn�e ulice Zborovsk�aa Svornosti. Detailn�� pl�anek t�eto oblasti, konkr�etn�e jej��ch �cty�rech �r��zen�ych k�ri�zovatek, je naObr�azku 1.

Obr�azek 1: Re�aln�a oblast jej���z model byl pou�zit pro testov�an��
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Oblast se nal�ez�a v m��st�e mal�eho sm��chovsk�eho okruhu. Tato oblast obsahuje veskute�cnosti 10 k�ri�zovatek, z nich�z zbyl�ych �sest je ne�r��zen�ych a intenzita provozu v nichnen�� velk�a. Proto jsme brali v �uvahu jen uveden�e �cty�ri sv�eteln�e �r��zen�e k�ri�zovatky.
Model t�eto mikroblasti byl vytvo�ren pomoc�� dopravn��ho simul�atoru simulov�an AIMSUN. Schemamodelu je na Obr�azku 2.

1 2 5 6 73 4 8 9 10 11 12jj jjjjj jjjj j1
2

3
4

5
6 7

8
9

10
11

12
13

14

Obr�azek 2: Mikrooblast se zkouman�ymi v�yjime�cn�ymi stavy
Mikrooblast je tvo�rena �cty�rmi k�ri�zovatkami se�razen�ymi v jedn�e linii - podrobnosti vizObr. 1. Je zde vyzna�ceno 12 �c��sel v krou�zku, kter�a ozna�cuj�� m��sta, kde byla postupn�eum��st'ov�ana blok�ada. Siln�ej�s�� svisl�e �use�cky ozna�cuj�� m�e�ric�� detektory, ozna�cen�e rovn�e�z�c��sly.

Na vyzna�cen�ych m��stech 1-12 byla simulov�ana porucha ve form�e stoj��c��ho automobilu. Na de-tektorech v oblasti (viz obr. 2) byla m�e�rena data (obsazenosti dopravn��ho proudu) pro stav bezporuchy (�z�adn�e stoj��c�� auto) a 12 poruchov�ych stav�u (porucha i odpov��d�a autu stoj��c��mu v pozicii; i = 1; 2 : : : ; 12). Pro stav bez poruchy a ka�zd�y poruchov�y stav (ur�cit�a doba st�an�� automobilu nazvolen�e pozici) je tedy k dispozici 13 datov�ych soubor�u, charakterizuj��c��ch stav oblasti.
Ot�azka je: (i) lze v�ubec t��mto zp�usobem poruchu detekovat? (ii) s jakou jistotou lze tvrdit, �ze tatoporucha skute�cn�e existuje jako pravdiv�a? (iii) jak dlouh�e je t�reba m�e�ren�� jak pro o�-line, tak i proon-line identi�kaci, aby z��skan�a informace o poru�se byla dostate�cn�a?
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3 Model sm�esi distribuc�� a jeho odhad
V t�eto kapitole nazna�c��me z�aklady teorie odhadu sm�esov�eho modelu metodou Quasi-Bayes. Proto�zezm��n�en�a teorie je zna�cn�e obt���zn�a a jej�� programov�a realizace vyu�z��v�a dosti nep�rehledn�e ale zatovelmi �u�cinn�e odmocninov�e algoritmy, z�ustaneme jen u odvozen�� z�akladn��ch vztah�u ani�z bychom jep�rev�ad�eli do podoby algoritmu. Ten je zpracov�an v syst�emu MIXTOOLS vytvo�ren�em v AS �UTIAAV �CR - viz [2]. �Upln�a teorie odhadu sm�esov�ych model�u je pops�ana v [3].
Komponenty modelu
P�redpokl�ad�ame n model�u, indexovan�ych p�rirozen�ymi �c��sly c 2 f1; 2; :::; ng = c� a modelovan�a datadt; t 2 t�. Modely jsou pops�any sv�ymi podm��n�en�ymi hustotami pravd�epodobnosti hp

f(dtjd(t� 1); c;�c):
D�ale p�redpokl�ad�ame, �ze v ka�zd�em �casov�em okam�ziku je aktivn�� pouze jeden model - komponentasm�esov�eho modelu, tj. �ze pr�av�e jen tato komponenta odr�a�z�� skute�cn�y stav sledovan�eho syst�emu.
Ukazatel
Aktivity jednotliv�ych komponent ozna�cuje ukazatel - n�ahodn�a veli�cina ct s hodnotami 1; 2; : : : ; n.ct = c znamen�a, �ze v okam�ziku t je aktivn�� komponenta c.
Pravd�epodobnosti aktivity jednotliv�ych komponent c, bez znalosti aktu�aln��ch dat dt,p�redpokl�ad�ame konstantn�� a rovny �c, tedy

f(ct = cjd(t� 1); �) = f(ct = cj�) = �c
Po z n �amka: V�yrazem f(ct = c) mysl��me fct(c) = P (ct = c) kde P (:) ozna�cuje pravd�epodobnost.
V okam�ziku, kdy nam�e�r��me data dt, m�ame dal�s�� informaci o skute�cn�em aktu�aln��m stavu. Hp vy-jad�ruj��c�� tento stav je f(ctjd(t)):
N�ahodn�a posloupnost ct je nezn�am�a a jej�� hodnoty nelze m�e�rit a je t�reba je odhadovat.
4 Odhad model�u sm�esi distribuc��
4.1 Vnit�rn�� popis sm�esi
Sdru�zen�a hp dat a ukazatele
Tato hp popisuje jak data, tak i ukazatele

f(dt; ctjd(t� 1);�; �): (1)
Je to sdru�zen�a hp, parametrizovan�a vektorem parametr�u [�; �]. Tato hp ur�cuje pravd�epodobnost,�ze data dt poch�az�� z komponenty ct.
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Tato sdru�zen�a hp m�u�ze b�yt rozlo�zena takto
(1) = f(dtjd(t� 1); ct;�; �) f(ctjd(t� 1);�; �) =

= f(dtj't�1; ct;�ct) f(ctj�) = �ct f(dtj't�1; ct;�ct)
kde f(dtjd(t� 1); ct;�; �) = f(dtj't�1; ct;�ct) (2)
je popis jedn�e komponenty (konkr�etn�e s indexem ct), a

f(ctjd(t� 1);�; �) = f(ctj�) = �ct (3)
je pravd�epodobnostn�� popis ukazatele ct.Po z n �amka: Z p�redchoz��ho plynou po�zadavky na model

1. ka�zd�a komponenta c = 1; 2; : : : ; n m�a sv�e vlastn�� parametry �c,2. data dt jsou z�avisl�a jen na datech, obsa�zen�ych v regresn��m vektoru 't�1 (tj. minul�ych datech a�z dohloubky �r�adu modelu),
3. ukazatel je nez�avisl�y na parametrech component �c,4. ukazatel je podm��n�en�e nez�avisl�y na star�ych datech, je-li zn�am parametr ukazatele - vektor �,
5. pravd�epodobnosti komponent v �case t bez znalosti dt jsou stacion�arn��.

4.2 Vn�ej�s�� popis sm�esi
Hp dat bez ohledu na aktivitu component
Tuto hp lze dostat dv�ema zp�usoby (p�resn�e a s aproximac��):
Prvn�� zp�usob je p�resn�y a je d�an marginalizac�� hp (1) vzhledem k ukazateli ct

f(dtjd(t� 1);�; �) =
= X

ct2c� f(dt; ctjd(t� 1);�; �) = X
ct2c� �ctf(dt; ctjd(t� 1);�; �): (4)

kde jsme pou�zili vztah (3).
Druh�a mo�znost je aproximace. Ta spo�c��v�a v nahrazen�� ukazatele ct n�ejak�ym jeho bodov�ym odha-dem. Ze sdru�zen�e pravd�epodobnosti se pak po dosazen�� bodov�eho odhadu stane hp jedin�e prom�enn�e,a to dt. Tak dostaneme margin�aln�� hp. Tento postup nen��, vzhledem k aproximaci, optim�aln��, zatoale vede na spo�citateln�e algoritmy pro odhadov�an��. Touto cestou dost�av�ame

f(dtjd(t� 1);�; �) / f(dt; ĉtjd(t� 1);�; �); (5)
kde ct je bodov�y odhad po�c��tan�y na z�aklad�e star�ych dat d(t � 1). Bodov�y odhad je po�c��t�an jakopodm��n�en�a st�redn�� hodnota (viz d�ale).
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4.3 Odhad [�; �] - (Bayes�uv vzorec)
Bayes�uv vzorec pro odhad parametru [�; �] m�a tvar

f(�; �jd(t)) = f(�; �jdt; d(t� 1))/ f(dtjd(t� 1);�; �)f(�; �jd(t� 1)) (6)
co�z je rekurze, kter�a p�repo�c��t�av�a hp pro jmenovan�y parametr. Pro jej�� pou�zit�� se vy�zaduje znalostvn�ej�s��ho popisu sm�esi f(dtjd(t � 1);�; �). Proto�ze Bayes�uv vztah (6) m�a sou�cinov�y tvar a vn�ej�s��popis sm�esi je d�an ve tvaru sou�ctu (4), dost�av�ame v�ysledek v tvar sou�cinu sou�ct�u, co�z je v�ypo�cetn�enevhodn�e.�Re�sen��, kter�e je spo�citateln�e, dostaneme s vyu�zit��m aproximovan�eho vztahu (5). To je cesta, kterouse budeme d�ale zab�yvat.
4.4 Odhad [�; �] - (pro statistiky)
Modely komponent v exponenci�aln��m tvaru
Komponenty vyj�ad�r��me pomoc�� hp z exponenci�aln�� t�r��dy

f(dtj't�1; c;�c) = expfqc(�)s('t�1)g; c 2 c� (7)
kde qc(�) je parametrick�a funkce c-t�e komponenty a s('t�1) je statistika (spole�cn�a v�sem kompo-nent�am).
Sou�cinov�y tvar modelu a apriorn�� hp
Pro dal�s�� odvozen�� je v�yhodn�e form�aln�e vyj�ad�rit jak model, tak i apriorn�� hp v n�asleduj��c��msou�cinov�em tvaru

�ctf(dtj't�1; ct;�ct) = �ct expfqct(�)s('t�1)g= Y
c2c� [�c expfqc(�)s('t�1)g]�(c;ct)

= Y
c2c� ��(c;ct)c Y

c2c� expfqc(�)s('t�1)�(c; ct)g (8)
a

f(�; �jd(t� 1)) = Y
c2c� ��(t�1)c Y

c2c� expfqc(�)S(t� 1)g; (9)
kde �(t� 1) a S(t� 1) jsou statistiky hp parametr�u v �case t� 1.Po z n �amka: �(c; ct) je Diracova �-funkce, de�novan�a takto

�(c; ct) = � 1 for c = ct0 for c 6= ct
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Bayes�uv vzorec pro sou�cinov�y tvar hp
Dosad��me sou�cinov�e tvary hp (8) and (9) do Bayesova vzorce (6) a dostanemeY

c2c� ��(t)c expfqc(�)S(t)g = Y
c2c� ��(c;ct)c Y

c2c� expfqc(�)s('t�1)�(c; ct)g
Y
c2c� ��(t�1)c Y

c2c� expfqc(�)S(t� 1)g
= Y

c2c� �[�(c;ct)+�(t�1)]c Y
c2c� expfqc(�)[s('t�1)�(c; ct) + S(t� 1)]g

Z t�eto rekurze pro hp z��sk�ame rekurzi pro statistiky
�(t) = �(t� 1) + �(c; ct) (10)S(t) = S(t� 1) + �(c; ct) s('t�1) (11)

kter�a �r��k�a: p�repo�c��tej pouze tu statistiku, jej���z komponenta byla v �case t aktivn��.
Tato rekurze ale nen�� prakticky pou�ziteln�a, nebot' obsahuje nezn�amou prom�ennou ct. Proto�ze seale tato prom�enn�a vyskytuje pouze ve funkci �, budeme aproximovat celou tuto funkci.
4.5 Aproximace
M��sto funkce �(c; ct) dosad��me jej�� st�redn�� hodnotu

�(c; ct) � E[�(c; ct)jd(t)] � wc(t): (12)
V�ypo�cet st�redn�� hodnoty

E[�(c; ct)jd(t)] = Z �(c; ct)f(ctjd(t))dct = f(cjd(t)) � wc(t); c 2 c�;
co�z vy�zaduje znalost hp f(cjd(t)); c 2 c�.
Konstrukce hp f(cjd(t))
Pot�rebnou hp lze z��skat takto

f(cjd(t)) = f(cjdt; d(t� 1)) / f(dt; cjd(t� 1)) = f(dtjc; d(t� 1))f(cjd(t� 1)):
Posledn�� dv�e hp mohou b�yt parametrizov�any

f(dtjc; d(t� 1)) = Z f(dt;�cjc; d(t� 1))d�c =
= Z f(dtjc; d(t� 1);�c)f(�cjd(t� 1))d�c =
= Z f(dtj't�1; c;�c)f(�cjd(t� 1))d�c
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a
f(cjd(t� 1)) = Z f(c; �cjd(t� 1))d�c =

= Z f(cjd(t� 1); �c)f(�cjd(t� 1))d�c =
= Z �cf(�cjd(t� 1))d�c

Tak dost�av�ame
wc(t) = f(cjd(t)) = Z f(dtj't�1; c;�c)f(�cjd(t� 1))d�c Z �cf(�cjd(t� 1))d�c (13)

v z�avislosti na zn�am�ych hp, konkr�etn�e jsou to modely komponent a ukazatele a apriorn�� hp p�revzat�az minul�eho kroku identi�kace.
Po z n �amka: Aproximace rozd�eluje p�uvodn�� deterministick�y ukazatel ct s "dirakovskou" hp �(c; ct) napravd�epodobnostn�� ukazatel s hp w(t). Situace je zachycena na n�asleduj��c��m obr�azku:
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c �(c; ct) wc(t)

Obr�azek 3. Efekt aproximace ukazovatele
Zat��mco p�uvodn�� ukazovatel ukazuje "s jistotou" na jedinou komponentu, aproximovan�yukazatel p�ripou�st�� jako aktivn�� i sousedn�� komponenty s p�r��slu�sn�ymi pravd�epodobnostmiaktivit.
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5 Experimenty
Pro rekonstrukci stavu, kter�y ur�cuje m��sto simulovan�e poruchy, pou�zijeme odhad modelumikrooblasti ve form�e sm�esi distribuc��. O�-line odhadneme model pro bezporuchov�y stav av�sechny poruchov�e poruchov�e stavy, a s pou�zit��m v�sech dat, kter�a m�ame k dispozici. Tyto modelyuschov�ame. On-line m�e�r��me data s danou poruchou a odhadujeme p�r��slu�sn�y model. Porovn�an��m on-line modelu s jednotliv�ymi modely z��skan�ymi o�-line zjist��me minim�aln�� vzd�alenost odhadnut�ehomodelu s ostatn��mi a pro kter�y model je vzd�alenost minim�aln��, tu poruchu prohl�as��me za aktu�aln��.
Experiment m�a tedy dv�e �c�asti:

1. �C�ast u�cen��, kdy je pou�zita setrval�a porucha po dobu 15 dn��,
2. �C�ast testov�an��, kde jsou pou�zita aktu�aln�� data v dob�e trv�an�� 4.5, 7.5, 15 a 22,5 min. Tyto �casy,p�ri period�e vzorkov�an�� 1.5 min, odpov��daj�� t�rem, p�eti, deseti a patn�acti aktu�aln��m vzork�um.

Pro prezentaci jsme vybrali poruchu �c. 5 a pro test byla pou�zita data (obsazenost) na detektoru�c. 5. Vz�ajemnou pozici detektoru 5 a stoj��c��ho vozidla zp�usobuj��c��ho poruchu 5 je mo�zno nal�eztna obr�azku 2. Na n�asleduj��c��ch obr�azc��ch jsou v�ysledky test�u aktu�aln��ch dat p�ri poru�se 5. Ka�zd�yz obr�azk�u m�a dv�e �c�asti. Na lev�e stran�e je vynesen pr�ub�eh odhad�u poruchy - na ose x je po�rad��zpracov�avan�eho aktu�aln��ho vzorku, na ose y je odhad �c��sla poruchy. Jako v�ysledn�y odhad poruchybereme nej�cast�ej�s�� odhad z jednotliv�ych krok�u.
V prav�e �c�asti ka�zd�eho obr�azku jsou vyneseny nenornovan�e logaritmick�e likelihoody pro v�sechnysm�esi nau�cen�e na jednotliv�e poruchy. Vyhr�av�a ta porucha, kter�a je nej�cast�eji maxim�aln��. V ide�aln��mp�r��pad�e by m�el b�yt jeden pr�ub�eh s ur�cit�ym odstupem trvale maxim�aln�� a ostatn�� men�s��. Tentoide�aln�� stav v�sak nenast�av�a, co�z sv�ed�c�� o tom, �ze informace o poru�se nen�� v datech mnoho.

Obr�azek 3: Porucha 5, t�ri vzorky dat = 4.5 minuty
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Obr�azek 4: Porucha 5, p�et vzork�u dat = 7.5 minuty

Obr�azek 5: Porucha 5, deset vzork�u dat = 15 minut
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Obr�azek 6: Porucha 5, patn�act vzork�u dat = 22.5 minuty
Z uveden�ych obr�azk�u je patrn�e, �ze porucha �c. 5 byla spr�avn�e detekov�ana ve v�sech p�r��padech. Odhadze t�r�� dat je dosti nejist�y, ale ukazuje se, �ze p�et aktu�aln��ch vzork�u je pro detekci poruchy dosta�cuj��c��.

Pro �uplnost uv�ad��me v�ysledky pro 3, 5, 10 a 15 vzork�u dat pro v�sechny typy poruch, tj. poruchu 1a�z 13. �C��sla poruch je mo�zno sledovat na obr�azku 2, p�ri�cem�z p�ripom��n�ame: 1 je bezporuchov�y stava poruchy 2,3,.. jsou ozna�ceny jako 1,2,..
V�ysledky jsou uvedeny v tabulk�ach, kde v prvn��m �r�adku je skute�cn�e �c��slo poruchy v druh�em �r�adkuje �c��slo odhadu poruchy.

skute�cn�a porucha 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13odhadnut�a porucha 1 5 4 4 5 6 6 8 9 10 10 12 13
Rozhodov�an�� po t�rech vzorc��ch = 4.5 minuty

skute�cn�a porucha 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13odhadnut�a porucha 1 2 4 4 5 6 6 8 9 10 10 12 13
Rozhodov�an�� po p�eti vzorc��ch = 7.5 minuty

skute�cn�a porucha 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13odhadnut�a porucha 1 2 3 4 5 6 6 8 9 10 10 12 13
Rozhodov�an�� po deseti vzorc��ch = 15 minut
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skute�cn�a porucha 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13odhadnut�a porucha 1 2 3 4 5 6 2 8 9 10 10 12 13
Rozhodov�an�� po patn�acti vzorc��ch = 22.5 minuty

Z uveden�eho je patrn�e, �ze ji�z rozhodov�an�� s p�eti vzorky, tj. daty m�e�ren�ymi po dobu 7.5 minuty jevelmi dobr�e.
6 Z�av�er
Proveden�e pokusy, testuj��c�� schopnost pravd�epodobnostn�� sm�esi popsat a rozli�sit dopravn�� dataz r�uzn�ych dopravn��ch situac��, prok�azaly, �ze uveden�a cesta je perspektivn��. V�yhodou tohoto p�r��stupuje, �ze je postaven na glob�aln��m pohledu na dopravn�� oblast, a tedy je v podstat�e nez�avisl�y na jej��mkonkr�etn��m v�yb�eru. Zahrnut�� v�sech m�e�ren�ych dat do odhadu rovn�e�z zaji�st'uj�e maxim�aln�� vyu�zit��dostupn�e informace, i kdy�z se porucha na n�ekter�ych detektorech neprojev��. Cestou, kter�a zde bylanazna�cena, se bude d�ale pokra�covat a budou se testovat dal�s�� zlep�sen��. Jedn��m z nich, nap�r. jepro testy br�at ne jenom m�e�ren�e obsazenosti, ale dvojice [obsazenost, intenzita], kter�e p�redstavuj��element�arn�� stavy dopravy.
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