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MODEL SYSTEMU ZARZADZANIA RUCHEM POJAZDOW
W OBSZARZE MIEJSKIM Z WYKORZYSTANIEM SIECI
NEURONOWYCH

Streszczenie. Artykut przedstawia przeglad zastosowan sieci neuronowych w systemach
zarzadzania ruchem miejskim oraz propozycje systemu zarzadzania, wykorzystujacego sieci
neuronowe. Opisane zostaly te cechy sieci neuronowej, ktore moga by¢ przydatne w
rozwigzywaniu zadan optymalizacji, zwiazanych z opracowywaniem optymalnych strategii
sterowania w miejskich systemach sterowania ruchem (UTC systems). W zaproponowanym
modelu sieci neuronowe zastosowano do predykcji natezenia ruchu, opierajac si¢ na danych
historycznych.

MODEL OF AN URBAN TRAFFIC MANAGEMENT SYSTEM UTILISING
NEURAL NETWORKS

Summary. The article reviews neural networks applications in urban traffic management
systems and presents a new approach for utilizing NN for devising a management system. It
describes neural networks features, which allow them to be used to solve optimisation tasks
involved in designing road traffic control strategies in urban traffic systems (UTC systems). In
the proposed approach a neural network model is used for the prediction of road traffic
intensity based on historical data.

1. WSTEP

W wigkszo$ci miast na catym $wiecie zatory w ruchu drogowym stanowia coraz wigkszy
problem. Aglomeracja $laska i miasto Katowice, pomimo ciagtej przebudowy i modernizacji
sieci drog, nie stanowia tu wyjatku. Szybki wzrost liczby pojazdéw powoduje wzrost
nat¢zenia ruchu drogowego, do ktérego nie jest przygotowana sie¢ ulic miejskich. Zjawisko
to w konsekwencji wywotuje utrudnienia w ruchu komunikacji indywidualnej i zbiorowe;j,
zmniejsza si¢ czas przejazdu iregularno$§¢ kursowania pojazdéw; wrzrastaja koszty
eksploatacji pojazdow.

W algorytmach sterowania i zarzadzania ruchem mozna zastosowaé elementy sztucznej
inteligencji. Ich implementacja pozwala uzyska¢ szybkie algorytmy wnioskowania,
z uwzglednieniem specyficznych cech transportu drogowego. Proces sterowania przebiega
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ptynnie, a uzyskane wyniki optymalizacji moga by¢ lepsze niz otrzymywane za pomoca
algorytméw regutowych.

Prace nad systemami tego typu trwaja juz od ponad 50 lat. Pierwszy tego typu system
zostal oddany do uzytku w Toronto [1]. Od tego czasu opracowano duza liczb¢ modeli, ale ze
wzgledu na bardzo duza ztozono$¢ zintegrowanych systeméw zarzadzania ruchem, nie udato
si¢ znalez¢ rozwiazania, sprawdzajacego si¢ w kazdych warunkach. Wiele z proponowanych
rozwigzan skupia si¢ na wybranym module lub algorytmie.

Wspdtczesne systemy zarzadzania korzystaja z technologii takich dziedzin, jak:
telekomunikacja i informatyka oraz metod zarzadzania transportem. Tego typu systemy
nazywane sg Inteligentnymi Systemami Transportu (ITS — Inteligent Transportation System).
Nazwa ITS zostala zaakceptowana na pierwszym $wiatowym kongresie World ITS w Paryzu,
w 1994. W USA opracowano specyfikacje dotyczaca wymagan, ktére powinny spelniaé
Inteligentne Systemy Transportowe (ITS). Ostatnia wersje opublikowano w styczniu 2007
roku.

System zarzadzania ruchem miejskim powinien uwzglednia¢ nastgpujace elementy[1]:

® istniejaca infrastrukture drogowa,

® prognoz¢ zmian natgzenia ruchu na zarzadzanym obszarze,

® prognozg zmian roztozenia ruchu, spowodowanych zmiang jego organizacji, na
przyktad z powodu imprez masowych, kolizji i innych sytuacji wyjatkowych,
powodujacych zaburzenia ptynnosci ruchu,
przepustowos¢ drdg i ulic na odcinkach migdzy skrzyzowaniami,
przepustowos¢ skrzyzowan,
poziom bezpieczenstwa ruchu,
wplyw zmian w organizacji ruchu na zyski/straty czasu poszczeg6lnych grup
uzytkownikow, zwlaszcza uzytkownikow komunikacji zbiorowej,

® koszty inwestycyjne, eksploatacyjne, wynikajace z wprowadzenia i funkcjonowania

systemu zarzadzania ruchem miejskim,

® pojemnos¢ komunikacyjna obszaru.

Dodatkowymi parametrami, ktére moga by¢ brane pod uwage przy optymalizacji sterowania
i zarzadzania sg parametry odpowiadajace za ptynno$¢ ruchu oraz przepustowos¢. Ptynnos¢
ruchu zalezy od:

strat czasu na poszczego6lnych skrzyzowaniach,

liczby zatrzyman pojazdéw,

dlugosci kolejek na pasach dojazdowych do skrzyzowan,

rozktadu strat czasu (np. odchylenie standardowe),

® rozkladu dtugosci kolejek.

W algorytmach zarzadzania ruchem drogowym coraz czg$ciej stosowane sa metody sztucznej
inteligencji, takie jak: logika rozmyta, algorytmy genetyczne czy sieci neuronowe [2,3].

2. CECHY SIECI NEURONOWYCH

Ponizej przedstawione zostaty cechy sieci neuronowych, ktére mozna wykorzysta¢ w réznych
elementach i modutach inteligentnego systemu zarzadzania ruchem miejskim.

e Klasyfikacja i rozpoznawanie — sie¢ uczy si¢ podstawowych cech prezentowanych
wzorcOw i na tej podstawie podejmuje odpowiednia decyzj¢ klasyfikacyjna.



Model systemu zarzadzania ruchem 93

e Aproksymacja — sie¢ moze petni¢ rolg aproksymatora funkcji wielu zmiennych.

® Asocjacja — sie¢ zapamigtuje zbidr wzorcéw w taki sposob, aby po
zaprezentowaniu nowego wzorca odpowiedzia sieci bylo wskazanie
zapamigtanego wzorca, najbardziej podobnego do nowego.

® Grupowanie danych — sie¢ samoczynnie wykrywa podobienstwa w przetwa-
rzanych danych.

® Predykcja — przewidywanie przysztych realizacji albo cech statystycznych procesu
stochastycznego.

e Mata wrazliwo$¢ na bledy (szumy) w zbiorze danych — w klasycznym programie
komputerowym btad danych moze prowadzi¢ do catkowicie blgdnych wynikéw,
sie¢ potrafi tego typu blad pominac.

e Zdolno$¢ do efektywnej pracy po czgsciowym uszkodzeniu sieci, np. usunigcie
kilku neuronéw lub potaczen migdzy nimi (w przypadku realizacji sprzgtowej).

3. PRZEGLAD ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWE]J W SYSTEMACH
STEROWANIA I ZARZADZANIA RUCHEM

Najczgsciej wykorzystywana cecha sieci neuronowych jest mozliwos$¢ predykcji réznych
parametréw ruchu, takich jak np.: przepustowo$¢, nat¢zenie ruchu czy dtugosé¢ kolejki, na
podstawie danych historycznych. Systemy sterowania ruchem I generacji, np. TRANSYT
wykorzystuja zbiér planéw sterowania o parametrach wyznaczonych w trybie off-line na
podstawie danej pory dnia (stata dlugo$¢ cyklu). Systemy sterowania II generacji maja juz
procedur¢ optymalizacji w trybie on-line, ktéra korzysta z prognozowanych warto$ci
nat¢zenia ruchu w czasie 5-10 min, poprzedzajacym wprowadzenie obliczonego planu
sterowania, np. RTOP (stata dtugos¢ cyklu).

Systemy sterowania III generacji umozliwiaja optymalizacj¢ w trybie on-line na
podstawie prognozy natg¢zenia ruchu rejestrowanego w okresie 3-6 min, poprzedzajacym
wybor planu sterowania (zmienna dtugo$¢ cyklu), a systemy sterowania IV generacji — plany
sterowania dostosowywane sa do aktualnego stanu natgzen ruchu, a nie do warto$ci
prognozowanych, ewentualnie prognozowanych w przedziale kilku sekund.

Przyktadem moze by¢ system SCOOT, ktéry do prognozowania dlugosci kolejek
pojazdow na kolejnym skrzyZzowaniu wykorzystuje profile intensywnosci ruchu (straty czasu
i zatrzymania pojazdéw), aktualizowane co kilka sekund. Minimalizacja dtugosci kolejki
odbywa si¢ przez zmiang splitow, offsetéw i dlugosci cykli.

W tréjpoziomowym, adaptacyjnym systemie sterowania miejskimi sieciami skrzyzowan
UTOPIA-SPOT kluczem do procesu optymalizacji jest doktadna estymacja i predykcja
strumieni ruchu, wykonywana za pomoca 3 typéw detektoréw. Za monitorowanie,
diagnostyke i nadzér nad optymalizacja sieci skrzyzowan objetych systemem odpowiedzialna
jest jednostka nadrzedna UTOPIA. Poziom nizszy to sterownik nadrzedny SPOT. Na
najnizszym poziomie znajduje si¢ sterownik lokalny.
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3.1. Wykorzystanie sieci neuronowej do wyznaczania dlugosci kolejki na wyjsciu polaczenia

Autorzy rozwiazania[3] przyjeli zatozenie, ze dtugos¢ kolejki w chwili #+1+j jest
funkcja:

lq(t+1+))=f lq(t+]), A(t+)), A(t-1+j),..., A(t-T+j), D(t+]))) ,
gdzie:

= ]q(t+j) — dlugos¢ kolejki na wejsciu polaczenia w czasie t+j,

= D(t+j) — natezenie na wyjsciu potaczenia w czasie t+j,

= A(t+j) — natezenie na wejsciu polaczenia w chwili t+j,

= A(t-14j), ...,A(t-T+j)-— natgzenia na wejsciu polaczenia w okresie

poprzedzajacym 7,
= t— warto$¢ poczatkowa okna czasowego H, j — dtugos¢ okna czasowego.
Zmienne lq(t+j), D(t+)), A(t+)), A(t-14)),..., A(t-T+j) sa jednoczesnie wejsciami sieci

NEuronowej.
Wartos$¢ funkcji (wyjScie sieci neuronowej) — Ig(t+j+1) to prognozowana dtugos¢ kolejki
w chwili #+j+1.
Sie¢ neuronowa spelnia role aproksymatora funkcji wielu zmiennych, realizujac funkcje
nieliniowa o postaci y=f{x1,x2,...,xn).

3.2. Wykorzystanie sieci neuronowej do wyznaczania przepustowosci drogi wielopasmowej —
modyfikacja metody HCM2000

W tym przypadku sie¢ neuronowa zostata zastosowana do obliczenia przepustowosci
drogi wielopasmowej[3]. Przyjeto zalozenie, ze przepustowos¢ drogi wielopasmowej zalezy
od minimalnej i maksymalnej liczby zmian paséw, predkosci swobodnego przeptywu
pojazdéw, dilugosci badanego odcinka oraz liczby paséw. Strukturg sieci neuronowej
przedstawiono na rys. 3.

U Wejscia sieci
= Nwmin — minimalna liczba zmian paséw
= Nwmax — maksymalna liczba zmian paséw
= S —predkos¢ swobodnego przeptywu pojazdow
= L — dlugo$¢ badanego odcinka
= N - liczba pasé6w
= VR - wspdtczynnik o wartos$ciach 0,1 — 0,8, reprezentujacy stosunek liczby zmian
pasow do maksymalnej liczby zmian paséw dla badanego odcinka

O Wyjscie - C (przepustowos$é)
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4. MODEL SYSTEMU ZARZADZANIA RUCHEM MIEJSKIM

Model wspoéiczesnego systemu zarzadzania ruchem z zaproponowanym modutem
predykcji, wykorzystujacym sie¢ neuronowa przedstawiono na rys. 1.
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Rys. 1. Schemat systemu zarzadzania ruchem miejskim
Fig. 1. Traffic management system scheme

W module predykcji do prognozowania natg¢zenia ruchu zastosowano sie¢ neuronowa.
Przyjeto nastgpujace zatozenia:
e pomiary parametréw ruchu nat¢zenia wykonywane w réwnych odstgpach czasu
stanowia szereg czasowy,
e jesli warto$ci w takim szeregu zmieniajg si¢ cyklicznie, to na tej podstawie mozna
dokona¢ predykcji wartosci niezmierzonej jeszcze w danej chwili czasu,
e okno czasowe — dane historyczne, na podstawie ktérych mozna przewidzie¢ kolejna
warto$¢ szeregu stanowia okno czasowe,
e predykcja krétkoterminowa — dotyczy zazwyczaj jednej lub kilku wartosci wprzod,
e predykcja dlugoterminowa — zasiggiem swym obejmuje dluzsze okresy pomiarowe.

Idea zaproponowanej predykcji danych z wykorzystaniem okna czasowego i sieci neuronowej
przedstawiona zostata na rys. 2. Sie¢ neuronowa umozliwi uzyskanie szybkiej prognozy
krétkoterminowej (do 5 sek.), ktdra ma istotny wplyw na sposéb sterowania ruchem w sieci
ulic.



96 T. Pamutla, A. Krél

Natgienie

=

*n B
1%
a

Rys.2. Okno czasowe — wejscie sieci neuronowe;j
Fig.4. Time window — input of neural network

Przyje¢to zatozenie, Ze natgzenie ruchu w badanym miejscu w poniedziatek, wtorek, srode
i czwartek bedzie podobne. W sobotg, ze wzgledu na zakupy w supermarketach, nat¢zenie
ruchu bedzie inne niz w niedzielg. Z obserwacji wynika rowniez, ze w piatek, z powodu
wyjazdéow weekendowych, nat¢zenie ruchu ma inny rozklad niz w pozostate dni tygodnia. W
zwiazku z tym, zaproponowano cztery sieci neuronowe, odpowiadajace dniom tygodnia:
sobota, niedziela, poniedziatek i piatek.

Cykle dobowe podzielono na okna czasowe o dlugosci 60 sekund z krokiem 5 sekund, co
w sumie daje 12 wartosci. Ciag uczacy bedzie liczyt 1440(24x60) okien czasowych, kazde po
12 wartosci.

5. PODSUMOWANIE

Sie¢ neuronowa umozliwia uzyskanie dobrych rezultatow dla predykcji krétkookresowe;.
Moze by¢, wigc wykorzystana w systemach zarzadzania i sterowania ruchem, ktére do
procesu optymalizacji wymagaja uwzglednienia niezmierzonego wczesniej parametru (np.
nate¢zenia, dlugosci kolejki). Badania celowosci i skuteczno$ci zastosowania sieci neuronowe;j
zostang przeprowadzone na modelu symulacyjnym, z wykorzystaniem oprogramowania
Vissum oraz w srodowisku Delphi dla wybranego obszaru miasta Katowice.
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