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PROGNOZOWANIE NATEZENIA RUCHU POJAZDOW NA
SKRZYZOWANIU ZA POMOCA SIECI NEURONOWEJ

Streszczenie. Artykul zawiera wyniki badan prognozowania nate¢zenia ruchu na skrzyzowaniu
w Katowicach. Dane wykorzystane do uczenia sieci pochodza z rzeczywistych pomiaréw natezenia
ruchu i zostaty zarejestrowane przez detektor, umieszczony na wlocie skrzyzowania. Uzyskane wyniki
prognozowania zostaty poréwnane z rzeczywistymi danymi i poddane weryfikacji. Badania majg na
celu sprawdzenie mozliwosci i skutecznosci wykorzystania sieci neuronowej w inteligentnym
systemie zarzadzania ruchem miejskim.

PREDICTION OF TRAFFIC VOLUME AT THE JUNCTION USING
NEURAL NETWORK

Summary. The article reviews the results of forecasting traffic intensity at the junction in
Katowice. Data used for network learning comes from actual measurements of traffic and were
recorded by a detector placed at the inlet junction. The results obtained were compared with the
prediction of the actual data and verified. The purpose of the sudy is the feasibility and effectiveness
of using neural networks in intelligent urban traffic management system.

1. WPROWADZENIE

Znajomos$¢ natezen ruchu jest niezbedna do okreslenia tendencji rozktadu ruchu w sieci
drogowej oraz prognoz obcigzenia tras drogowych i1 wykorzystania ich przepustowosci,
zmiennosci natezen ruchu w poszczegdlnych godzinach, dniach i1 miesigcach, struktur —
rodzajowej 1 kierunkowej oraz obcigzenia konstrukcji jezdni. Najczg$ciej stosowanymi
jednostkami czasu sa godzina i doba, chociaz w niektérych analizach sg stosowane
sekundowe natezenia ruchu (intensywnosci). Pomiary te sg prowadzone wyrywkowo,
doraznie lub cyklicznie na drogach miejskich i zamiejskich, a pomiary rgczne, doktadniejsze
(np. rozroznianie typow pojazdow), lecz najbardziej pracochtonne zastepuje si¢ coraz czesciej
rejestracjg automatyczng. Podstawowym interwalem rejestracji nat¢zenia ruchu jest godzina.
Do celow specjalnych (np. obliczanie przepustowosci) stosuje si¢ interwaly: 30-,
15- i 5-minutowe. Czas 15 min jest okresem odniesienia w analizach przepustowosci [1].

Istotnym elementem analiz natezen ruchu sg analizy wahan ruchu, zwigzanych z nastepujacymi
czynnikami:

— czasem (pora roku, dniem tygodnia, porg dnia, przedzialem czasu w godzinie),

— rodzajem ruchu (miejski, podmiejski, pozamiejski, osobowy i towarowy),

— strukturg rodzajowa ruchu,

— typem i przebiegiem drogi,

— stopniem wykorzystania przepustowosci.
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Znaczne wahania ruchu, wystgpujace w poszczegolnych dniach tygodnia, zaleza takze
w bardzo duzym stopniu od rodzaju drogi i charakteru ruchu.

W arteriach miejskich i podmiejskich ruch utrzymuje si¢ na ogét na podobnym, wysokim
poziomie w dniach roboczych, a w okresie weekendu natezenia ruchu sg znacznie mniejsze
z wyjatkiem godzin i tras powrotu z weekendu. Drogi zamiejskie charakteryzuje pewne
spietrzenie ruchu w piatki, przed wolnymi od pracy sobota i niedzielg3. Na drogach
rekreacyjnych najwigksze natgzenie ruchu wystepuje w soboty 1 niedziele. Jedng
Z najwazniejszych jest charakterystyka wahan natezenia ruchu w ciggu doby. Natgzenie
W godzinie szczytu si¢ga zwykle 8%—12% natg¢zenia catodobowego.

Ruch miejski charakteryzuje si¢ znacznie wiekszymi spig¢trzeniami w godzinach szczytu.
Szczyt poranny odznacza si¢ zwykle wigksza ostro$cig od szczytu popotudniowego, ktory jest
bardziej rozciagnigty w czasie. Na przebieg wahan dobowych wplywa réwniez dzien
tygodnia; wyrazne sg roznice wahan w dni robocze, soboty i niedziele. Przebieg arterii i jej
funkcja majg rowniez wptyw na charakter wahan ruchu. Na kierunkach prowadzacych do (od)
centrum wystepuja duze spigtrzenia w okresach dojazdow i powrotow z pracy, podczas gdy
arteric obwodnicowe sg obcigzone bardziej rOwnomiernie w godzinach dziennych [1].

Celem badan bylo sprawdzenie skutecznosci trzech niezaleznych sieci neuronowych (dla
trzech dni tygodnia) zdolnych do prognozowania natezenia ruchu pojazdéw na skrzyzowaniu
w interwalach godzinnych.

Usytuowanie analizowanego skrzyzowania oraz detektoréw przy ulicy Francuskiej
w Katowicach przedstawiono na rysunku 1.
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Rys.1. Lokalizacja detektoréw iorzy ul. Francuskiej w Katowicach
Fig. 1. The place of the detectors on the Francuska street in Katowice

worm

Dane wykorzystane w badaniach pochodza z detektora 2, zainstalowanego na koncu drogi
zjazdowej z autostrady w kierunku centrum Katowic. Detektor zapisuje dane o natgzeniu
ruchu na pasie, z ktorego pojazdy zjezdzaja do centrum Katowic w odstepach 5-minutowych.
Dane zarejestrowane przez detektor 1 nie zostaly na razie wykorzystane do badan.

2. ANALIZA DANYCH Z VIDEODETEKTOROW

Dane o natezeniu ruchu sg rejestrowane przez videodetektor w interwatach 5-minutowych.
Ze wzgledu na bardzo duzg ich liczbg i to, ze do analizy wystarczyly natezenia godzinne,
warto$ci zarejestrowane przeliczono na natg¢zenia godzinne, liczone w odstepach
15-minutowych.
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Do badan wybrano 3 dni tygodnia: poniedziatek, wtorek i sobote. Wykonano analize

porbwnawczg natezenia ruchu w poniedziatek 25.10.2010r. i 29.11.2010 r. Wyniki

poroéwnania przedstawiono na wykresie — rys. 2. Te same badania wykonano dla pozostatych

dni tygodnia, czyli wtorku i soboty. Jak tatwo zauwazy¢ przebieg natezenia ruchu w badanym
miejscu jest podobny. Najwicksze odchylenia wystepuja w soboty, poniewaz dla wigkszosci

uczestnikOw ruchu nie jest to dzien pracy, wig¢c natezenie ruchu moze nie zmieniaé si¢ tak
cyklicznie, jak w przypadku dni roboczych. Poza tym sobota 30 pazdziernika to dzien
poprzedzajacy §wieto, w zwigzku z tym szczegdlnie w godzinach rannych moga mie¢ miejsce

duze réznice w natezeniu ruchu.
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Rys. 1. Pordéwnanie natezenia ruchu w poniedziatki
Fig. 2. Comparison of Traffic on Mondeys

Na rys. 3 przedstawiono wykresy natezenia ruchu we wtorki 26.10.2010 i 30.11.2010.
Natezenie ruchu ma bardzo podobny przebieg, co stwarza mozliwo$¢ prawidtowej predykcji.

wtorek, 26.10.2010

wtorek, 30.11.2010
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Rys. 2. Poréwnanie natezenia ruchu we wtorki
Fig. 3. Comparison of Traffic on Tuesdays
Na rys. 4 przedstawiono wykresy natezenia ruchu w soboty 23.10.2010r. i 30.10.2010r..
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Rys. 3. Pordéwnanie natezenia ruchu w soboty
Fig. 4. Comparison of Traffic on Saturday

W godzinach rannych, tj. od 6.00 do 11.30 wystapity duze réznice W natezeniu ruchu
pojazdow. Zwigzane to jest z tym, ze sobota 30.10.2010r. byta dniem poprzedzajacym §wigto,
w zwigzku z tym mogta by¢ dniem wolnym od pracy, co spowodowato zmniejszenie liczby
pojazdoéw jadacych do centrum w godzinach rannych, a zwiekszenie w godzinach popo-
hudniowych. Ze wzgledu na duze wahania nate¢zenia ruchu dane z sobdt 23.10.2010r.
i 30.10.2010r. nie zostaty wykorzystane do uczenia sieci neuronowej. W dalszych badaniach
zostang uwzglednione dodatkowe czynniki majgce wplyw na nat¢zenie ruchu, takie jak dzien
przed$wiateczny, powroty z weekendow czy imprezy masowe, wystepujace na analizowanym
obszarze lub w jego poblizu.

3. PREDYKCJA NATEZENIA RUCHU POJAZDOW

Prognozowanie polega na przewidywaniu na podstawie zdobytej wiedzy nastepnych
wydarzen. Jedng z cech sieci neuronowe;j jest mozliwos$¢ przewidywania przysztego rozwoju
zjawiska na podstawie obserwacji jego dotychczasowego przebiegu. Jako$¢ prognoz moze
by¢ rézna, w duzej mierze zalezy to od stopnia nauczenia sieci. Mozliwe jest jednak
zbudowanie sieci, ktora nie tylko bedzie uwzgledniala wiedz¢ o prognozowanym zjawisku,
nabyta w trakcie treningu, ale takze pozytywne lub negatywne do$wiadczenia zdobywane
podczas realnego prognozowania. W takim wypadku mamy do czynienia z douczaniem sieci.
[6]

Jezeli dokonujemy pomiardw ruchu, w ktorych kazdy pomiar wykonany jest z rOwnym
odstgpem czasu, to zebrane dane stanowig szereg czasowy. Wykona¢ mozemy analiz¢ danych
w takim szeregu i, jezeli wykazuje ona pewna prawidtowos¢, dokonaé rowniez predykcji
kolejnej, niezmierzonej jeszcze w danej chwili, wartosci. Predykcja w szeregu czasowym
bazuje na warto$ciach z przesztosci w celu proby oszacowania wartosci w kolejnych punktach
czasu. Dane z przesztosci, na podstawie ktorych stara si¢ przewidzie¢ kolejng wartos¢
szeregu, stanowia okno czasowe. Moze 0no obejmowac¢ wszystkie dotychczas zebrane dane
lub tez mozemy ograniczy¢ je tylko do N ostatnich pomiaréw. Decyzja o wyborze szerokosci
okna danych moze by¢ podyktowana wynikami wstepnej analizy wystepujacych w szeregu
zaleznos$ci. Przykladowo, jezeli wiemy, ze wartoSci w pewnym pomiarze powtarzaja si¢
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W sposob cykliczny, to w sktad okna czasowego wybra¢ mozemy pomiary z kilku ostatnich
cykli.

Predykcja krotkookresowa to taka, w ktorej chcemy przewidzie¢ tylko jedna kolejng
warto$¢. Kiedy natomiast chcemy dokona¢ predykcji dlugookresowej, gdzie liczba
przewidywanych przyszlych pomiaréw jest wigksza, to dla kazdego kolejnego estymowanego
pomiaru okno danych powigkszane jest o poprzednio znaleziong warto$¢. Jako§¢ danych
uzyskanych w procesie predykcji mierzy si¢ zazwyczaj jako $rednie odchylenie wartosci,
uzyskanych w procesie predykcji w stosunku do danych, otrzymanych w rzeczywistym
pomiarze.

W zwigzku z tym, ze nat¢zenia ruchu pojazdow cechujg pewne cykliczne prawidtowosci,
wydaje si¢ mozliwe opracowanie modelu predykcyjnego. Zaproponowany model predykcji
wykorzystuje sie¢ neuronowg. Wybodr ten podyktowany byt faktem, ze sieci neuronowe
stanowig grupe metod sztucznej inteligencji, ktore we wstepnym etapie uczenia do§¢ dobrze
radza sobie ze znajdowaniem pewnych ukrytych prawidtowos$ci. Sieci neuronowe posiadajg
dodatkowa pozadang ceche, ktéra jest umiejetnos¢ uogolniania danych, charakteryzujaca si¢
tym, ze nawet w przypadku dostarczenia na wejscie sieci danych zaszumionych sie¢ potrafi
zwroci¢ prawidtowg odpowiedz, co czyni ja dobrym narzgdziem w procesie predyKcji
danych [8]. Wszystkie sieci utworzono w symulatorze sieci neuronowych Neuronix, ktory
wchodzi w sktad pakietu SPHINX firmy Aitech. Kazda z sieci prognozuje nat¢zenia dla
innego dnia tygodnia.

3.1. Ciagi uczace sieci neuronowe;j

W ciggu uczacym przyjeto dlugosé okna czasowego roéwna 5 godzin. W zwigzku z tym, ze
rozpoczecie pomiarow natezenia dla kolejnych godzin nastepuje co 15 minut, okno czasowe
liczy 20 wartosci. Tabela 1 zawiera godzinne warto$ci natezen dla kolejnych, nastgpujacych
po sobie co 15 minut, dwudziestu godzinnych interwatow czasowych we wtorki. Wartosci te to
wejscia sieci, ktore umieszczone zostaly w kolumnach oznaczonych jako ,,we”. Ostatnia,
oznaczona jako ,,wy”, to warto§¢ na wyjsciu sieci. Jest to warto$¢ nat¢zenia, ktéra ma by¢
zaprognozowana.

Tabela 1.
Fragment ciggu uczacego dla sieci neuronowej (wtorki)
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@
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X+l x+1 y=x
X+l x+2 x+3 x+4 x+5 x+6 x+7 x+8 x+9 x+10 x+11 x+12 x+13 x+14 x+15 x+16 x+17 8 9 +20
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11 6 9 4 4 3 3 3 4 4 4 8 9 12 17 25 35 40 74 75 116
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4 3 3 3 4 4 4 8 9 12 17 25 35 40 74 75 116 170 234 257 340
3 3 3 4 4 4 8 9 12 17 25 35 40 74 75 116 170 234 257 340 297
3 3 4 4 4 8 9 12 17 25 35 40 74 75 116 170 234 257 340 297 342
3 4 4 4 8 9 12 17 25 35 40 74 75 116 170 234 257 340 297 342 299
4 4 4 8 9 12 17 25 35 40 74 75 116 170 234 257 340 297 342 299 322
4 4 8 9 12 17 25 35 40 74 75 116 170 234 257 340 297 342 299 322 281
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74 75 116 170 234 257 340 297 342 299 322 281 299 289 296 292
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17 25 35 40 74 75 116 170 234 257 340 297 342 299 322 281 299 289 296 292 293
25 35 40 74 75 116 170 234 257 340 297 342 299 322 281 299 289 296 292 293 279
35 40 74 75 116 170 234 257 340 297 342 299 322 281 299 289 296 292 293 279 286
40 74 75 116 170 234 257 340 297 342 299 322 281 299 289 296 292 293 279 286 274
74 75 116 170 234 257 340 297 342 299 322 281 299 289 296 292 293 279 286 274 291
3.2. Struktura sieci neuronowej

Do prognozowania zaproponowano sie¢ jednokierunkowa, trojwarstwowa typu

backpropagation 020 wej$ciach (20 okreséw pomiarowych) i jednym wyjséciu. Liczby ne-

urondéw w warstwach ukrytych dobrano eksperymentalnie i wynosza one 15 i 10 neurondw.
Warunkiem zakonczenia procesu uczenia byto uzyskanie bledu $redniokwadratowego

(RMS) o wartosci ponizej 0,01. Okno z monitorowania przebiegu procesu uczenia sieci
prognozujacej nat¢zenie we wtorek przedstawiono na rys. 5.

Monitoring procesu uczenia

Epaoka: 38332 lteracja:  B1 Stan siec: KOMIEC
IICZEMIE TESTOWAMIE
Blad RS 0.0055 Btad RS 0.0000
Tolerancia 0.0175 Tolerancia 0.25
FPoza tolerancia 2 Pozatolerancig 0
Start | | K.oniec | Odcayt wag |
|icjacia wag | Test | Pomoc |

Prezentacja:

[v Statystyki

[ wiikresu RMS
[ Stukbury sieci

Opcie:
[ Praca krokowa
[ Zapis najlepsze

Zapis wag | [ Autozapis

Rys. 4. Okno z monitoringu procesu uczenia
Fig. 5. The window of monitoring learning process

3.3. Test sieci. Predykcja za pomocg sieci neuronowej

Po wyuczeniu sieci zostaly przetestowane. Zbior testowy zawieral 60 wektorow po

20 kolejnych wartosci natezenia. Na podstawie 20 danych prognozowana byta kolejna,
21 warto$¢. Dane te nie wchodzity w sktad ciggu uczacego. Sredni biad predykeji dla wtorku

w godzinach 6.00-19.30 wynosi 3%.
Wyniki testow przedstawiono na rys. 6.
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40u
350
300 +
250 .-" Sese? . £7N

! SN

200 /1-' x \’\
150 / > "
100 7
50

0 [time intervals]

5.00-6.00
5.30-6.30
6.00-7.00
6.30-7.30
7.00-8.00
7.30-8.30
8.00-9.00
8.30-9.30
9.00-10.00
9.30-10.30
0.00-11.00
10.30-11.30
11.00-12.00
3.00-14.00
3.30-14.30
4.00-15.00
4.30-15.30
5.00-16.00
15.30-16.30
16.00-17.00
16.30-17.30
17.00-18.00
17.30-18.30
18.00-19.00
18.30-19.30
19.00-20.00

1
1
1
1
1
1

the test data =~ ===== neural network prediction

Rys. 6. Porownanie zmierzonych i prognozowanych wartosci dla zbioru testowego — wtorek
Fig. 6. Comparison of actual and predicted values for the testing rate — Tuesday

Analiza wykresu z rys. 6 wskazuje, ze najwickszy blad prognozowania wystepuje dla
godzin przedpotudniowych. Wida¢ to rowniez na wykresach z rys. 2 i 3. Rodznice
w wartosciach natgzenia po godzinie 13.00, sa akceptowalne. Wyniki mozna by poprawic,
dodajac do ciggu uczacego wartoSci natezenia ruchu z wigkszej liczby pomiaréw lub
zaproponowac¢ dodatkowe sieci.

4. PODSUMOWANIE

Otrzymane wyniki badan wskazuja, ze zaproponowane modele sieci neuronowych radza
sobie dos¢ dobrze zaréwno dla funkcji testowych, jak i dla danych pochodzacych
z przeprowadzonych rzeczywistych pomiaréw na skrzyzowaniach. Swiadczy to o dobrych
wlasciwosciach uogdlniania, jakimi dysponuja sieci neuronowe. Prognozowanie nat¢zenia
ruchu za pomoca otrzymanych sieci dalo bardzo prawdopodobne wyniki. Sredni btad
prognozy dla przedstawionych trzech skrzyzowan wyniost niewiele ponad 4%, co swiadczy
o0 dobraniu odpowiednich parametréw uczenia oraz testowania. Tak niewielki btad miesci si¢
w dopuszczalnych granicach i moze mie¢ bardzo wiele czynnikdw powstania, ktore cigzko
jest jednoznacznie okresli¢. Mimo to, dysponujac niewielka baza danych wstepnych, udato sie
zbudowac sieci dobrze oddajgce zjawisko natgzenia ruchu na skrzyzowaniu.

Podsumowujac mozna stwierdzié, ze sieci neuronowe sg dobrym narzedziem w procesie
predykcji czasowych. Posiadajac nieduzy zbior danych wejSciowych, mozna dos¢ doktadnie
i szybko przewidzie¢ interesujaca nas wartos¢ w niedalekiej przysztosci. Dodatkowo cechg
wystepujaca w prognozowaniu natezen ruchu na skrzyzowaniu jest okresowos¢, ktora utatwia
pracg i uczenie sieci. Jezeli badane skrzyzowanie jest niezalezne od nowego generatora ruchu
pojazdéw, to wyniki uzyskane podczas predykcji beda bardzo zblizone do wynikow
rzeczywistych.

Uzyskanie dobrych rezultatow predykcji krétko- 1 dlugookresowej pozwala na uzywanie
sieci neuronowych w systemach sterowania ruchem, ktére w swojej pracy moga wymagaé
podania nastepujgcego, niezmierzonego jeszcze pomiaru w celu uwzglednienia zmiany
natezenia ruchu (detektory, petle indukcyjne).
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