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ANALIZA MOZLIWOSCI ZASTOSOWANIA
SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH DO
KALIBRACJI MODELI MIKROSYMULACYJNYCH

Komputerowe modele ruchu drogowego sa powszechnie wykorzystywane do ana-
liz przepustowosci i sprawnosci sieci drogowo-parkingowej. Budowa modeli mi-
krosymulacyjnych jest procesem dlugotrwatym i ztozonym. Jednym z najbardziej
czasochlonnych etapow jest kalibracja modelu. Mozliwe jest znaczne przyspiesze-
nie tego procesu poprzez wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do szaco-
wania potencjalnie najkorzystniejszych kombinacji parametrow modelu ruchu.
W pracy przedstawiono sposéb budowy sieci neuronowych na potrzeby modelo-
wania ruchu na wybranym odcinku drogi oraz zaproponowano procedure¢ umozli-
wiajaca kalibracj¢ mikrosymulacyjnego modelu ruchu.

Stowa kluczowe: kalibracja modeli mikrosymulacyjnych ruchu drogowego, sztuczne
sieci neuronowe, budowa mikrosymulacyjnego modelu ruchu, inzynieria ruchu

1. Wstep

Modele mikrosymulacyjne ruchu drogowego w ostatnich latach sg powszech-
nie wykorzystywane do przeprowadzania ztozonych analiz przepustowosci, oceny
warunkéw ruchu oraz logiki sterowania sygnalizacjg §wietlng. Budowa modeli
mikrosymulacyjnych ruchu drogowego jest procesem dlugotrwatym i ztozonym.
Wymaga nie tylko przeprowadzenia badan ruchu i odwzorowania sieci drogowej
ale rowniez uwzglednienia zachowan kierowcow. Proces kalibracji modeli ruchu
zaklada przeprowadzenie serii symulacji umozliwiajacych poprawng kalibracje
i uzyskanie modelu bazowego odzwierciedlajacego stan biezacy. Jedng z mozli-
wosci kalibracji modeli jest metoda eksperymentalna, w ktdrej uzytkownik recznie
zmienia parametry modelu. W celu przyspieszenia prac mozliwe jest wykorzysta-
nie odpowiednich struktur matematycznych, ktore umozliwiag wygenerowanie
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najlepszej kombinacji zmiennych. Jedng z metod umozliwiajaca whasciwe skonfi-
gurowanie modelu sg sztuczne sieci neuronowe (SSN). Sg one stosowane do roz-
wigzywania wielu praktycznych problemow, w ktorych proces otrzymania wyniku
na podstawie wprowadzonych danych wejsciowych jest skomplikowany i trudny
do opisania i1 przewidzenia. Przyktadem skutecznego zastosowania SSN do kali-
bracji modeli mikrosymulacyjnych moze by¢ publikacja [1]. Autor opracowat
kompleksowy algorytm umozliwiajacy kalibracje i jednoczesng walidacje modeli
ruchu. Najwigkszg niedogodno$cia w tym rozwigzaniu byt wymaog przetestowania
duzej liczby wzorcow (1300 wzorcdéw) w programie mikrosymulacyjnym co prze-
ktadato si¢ na dlugi czas pracy. Ponadto odtworzenie tak skomplikowanego algo-
rytmu nie jest proste, dlatego w przeprowadzonych analizach zaproponowano
uproszczong metodg kalibracji wykorzystujacej SSN.

2. Budowa modeli ruchu

Budowa mikrosymulacyjnego modelu ruchu (rys. 1) jest procesem czaso-
chtonnym, wymaga zebrania duzej ilosci danych o ruchu pojazdow i sieci dro-
gowej. Pierwszy etap budowy modelu zaktada przeniesienie istniejgcego uktadu
drogowego do modelu ruchu. Na podstawie podktadow mapowych odzwiercie-
dla si¢ geometri¢ ulic i skrzyzowan uwzgledniajac szeroko$¢ i liczbe paséw
ruchu, promienie tukow skretnych oraz pochylenia podtuzne niwelety. W kolej-
nym etapie wprowadzona zostaje organizacja ruchu. Definiujemy warunki prze-
jazdu przez skrzyzowania ustalajgc zasady pierwszenstwa (w przypadku skrzy-
zowan bez sygnalizacji $wietlnej) lub wprowadzamy programy sygnalizacji
swietlnej sterujacej ruchem na skrzyzowaniu.

W kolejnym kroku wprowadzamy dane z pomiaréw ruchu, ktére uwzgled-
niajg natezenie ruchu, strukture rodzajowa i kierunkows. Na tym etapie wpro-
wadzony zostaje migdzy innymi ruch transportu publicznego. Definiuje si¢ linie
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Rys. 1. Etapy budowy mikrosymulacyjnych modeli ruchu (opracowanie wtasne)

Fig.1. Stages of construction microsimulation traffic models
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autobusowe 1 ich marszrutyzacje oraz czasy zwigzane z wymiang pasazerow na
przystanku. Ostatnim etapem prac jest kalibracja i walidacja modelu ruchu, kto-
ry pozwala odwzorowa¢ interakcje poszczegdlnych pojazdéw w sieci drogowe;.
Program komputerowy Vissim w trakcie przeprowadzenia symulacji wykorzy-
stuje dwa modele zachowan kierowcow: model jazdy za liderem Wiedemann 74
(zalecany do odzwierciedlenia ruchu miejskiego) lub Wiedemann 99 (zalecany
na arteriach miejskich i drogach szybkiego ruchu) oraz model zmiany pasa ru-
chu. Sa to modele zaliczane do grupy modeli empirycznych. W zwigzku z tym
muszg by¢ kalibrowane za pomoca kilkunastu parametrow kazdorazowo,
uwzgledniajac lokalng specyfike ruchu.

3. Zalozenia do kalibracji mikrosymulacyjnego modelu ruchu

Analizg kalibracji przeprowadzono na modelu opracowanym w 2014 r dla
al. Okulickiego w Rzeszowie. Jest to odcinek o dlugosci 1280 m, na ktérym
znajduje si¢ 6 skrzyzowan, w tym 2 z sygnalizacja $Swietlna, ktére zlokalizowane
sg na poczatku i na koncu odcinka. Aleja posiada przekroj dwujezdniowy, czte-
ropasowy z szerokim pasem dzielagcym jezdnie oraz chodniki i Sciezki rowerowe
po obu stronach. Proces budowy modelu i zakres badan ruchu zostat szczegéto-
wo przedstawiony w jednej z wezesniejszych publikacji [2].

W analizowanym przypadku, do kalibracji modelu ruchu przyjeto $redni
czas przejazdu na odcinku wynoszacy 80 s. Zmienne umozliwiajgce przeprowa-
dzenie procesu kalibracji zostaly przedstawione w tabeli 1. Zakres zmiennych

Tabela 1. Parametry uwzglednione w procesie kalibracji

Table 1. Parameters for calibration process

Zmiana
parametru
nastepuje co:

Minimalna Maksymalna|

Nr Parametr L x iy
wartos¢ wartos¢

Desired Speed Distribution - prgdko$¢ w ruchu
niezakloconym; przyporzadkowywana jest pojaz-
dom z odchyleniem 10% [km/h]

Number of Observed Preceding Vehicles — Licz-
ba obserwowanych pojazdow znajdujaca si¢ przed
poruszajacym si¢ pojazdem wplywajaca na za-
chowania kierowcy tego pojazdu [P]

Average Standstill Distance - $rednia odleglo§é
pomigdzy pojazdami stojacymi w kolejce lub od
punktow statych (linie zatrzyman) [m]

Waiting Time Before Diffusion — czas oczekiwa-
nia po ktérym nastgpuje usuniecie zablokowanego
modelu z symulacji [s]

Minimum Headway — minimalna odleglo$¢ przed
pojazdem umozliwiajaca zmiang pasa ruchu [m]
Safety distance reduction factor — wspoltczynnik
redukujacy odlegtos¢ bezpieczenstwa [-]

50 80 10

15 60 15

0,5 6,5 1

0,05 0,65 0,1
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zostal wyznaczony na podstawie przegladu literaturowego [3-6]. Dla przyjetej
liczby i zakresu zmiennych nalezatoby przeanalizowac tacznie 15680 kombina-
cji danych wejsciowych. Jednak znalezienie odpowiedniego zestawu parame-
trow dla zakladanego czasu przejazdu nie jest zadaniem tatwym i dlatego do
przyspieszenia tego procesu zaproponowano w niniejszej pracy zastosowanie
SSN. Wszystkie symulacje zostaly wykonane przy pomocy programow Vissim
i Matlab.

Program Vissim umozliwia budowe¢ modeli mikrosymulacyjnych ruchu
drogowego. Posiada on takze mozliwo§¢ komunikacji z innymi programami
komputerowymi poprzez port COM [7]. Dzigki temu mozliwa jest wymiana
informacji pomigdzy ré6znymi programami. W tym celu opracowano skrypt pro-
gramu Matlab, umozliwiajagcy automatyczne uruchamianie i testowanie modeli
ruchu z r6znymi ustawieniami. Sama tylko automatyzacja tego procesu znacznie
przyspiesza i usprawnia prace.

4. Budowa sztucznej sieci neuronowej

4.1. Koncepcja wykorzystania SSN

Koncepcja wykorzystania SSN do kalibracji modeli mikrosymulacyjnych
polega na zastgpieniu czasochtonnych symulacji w dedykowanych do tego celu
programach uprzednio wytrenowang do tego celu siecig neuronows. Trenowanie
SSN wymaga jednak utworzenia poczatkowej bazy wzorcow, ktore zostang wy-
korzystane do uczenia si¢ sieci. Wykorzystujac nastgpnie zdolnosci SSN do
generalizacji, mozliwe jest bardzo szybkie oszacowanie §rednich czaséw prze-
jazdu. Dzieki temu mozliwe jest szybkie znalezienie zestawu parametréw wej-
sciowych, ktore odpowiadajg zakladanym czasom przejazdu. Walidacja tych
parametrow w programie Vissim pokazuje dobrg ich zgodnos¢.

4.2. Wzorce do trenowania SSN

Na potrzeby symulacji wygenerowano w programie Vissim grupg A zawie-
rajaca 100 wzorcow oraz grupe B zawierajacg 50 wzorcoéw. Kazdy wzorzec zo-
stal opracowany zgodnie z zatozeniami przedstawionymi w tabeli 1 i sktadat si¢
z sze$ciu niepowtarzalnych kombinacji parametrow wejsciowych. W celu wyge-
nerowania poszczegdlnych grup wzorcow wykorzystano metode statystyczng
Latin Hypercube Sampling (LHS) [8]. LHS pozwala dokona¢ prébkowania wy-
korzystujac informacje o rozktadzie prawdopodobienstwa danych, przez co wy-
losowana probka staje si¢ bardziej reprezentatywna. Wygenerowane w ten spo-
sob zestawy parametrow wejSciowych zostalty wprowadzone do modelu ruchu
al. Okulickiego. Kazdy wzorzec podlegat 10 krotnej symulacji uwzgledniajacej
zmiang liczb losowych w symulacji (ang. random seeds). Zmiana parametru
‘random seeds’, umozliwia migdzy innymi losowa generacje zgloszen pojazdow
w przekroju w kazdej kolejnej symulacji. Dzigki temu mozliwe jest uwzglednie-
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nie losowego ruch pojazddéw na analizowanym odcinku. W kazdej z symulacji
przewidziano 15 min czas poczatkowy, potrzebny do napetnienia modelu pojaz-
dami i odwzorowaniu warunkéw ruchu najblizszych do tych, ktore wystepowaty
na poczatku wyznaczonej godziny szczytu. Po tym okresie rozpoczynat si¢ wila-
Sciwy pomiar czasu przejazdu. Ostatecznie czasy uzyskane z kazdej z10 symula-
cji zostaty usrednione dla danego przypadku.

4.3. Trenowanie SSN

Sztuczne sieci neuronowe (rys. 2) w uproszczeniu sktadaja si¢ z nastgpuja-
cych warstw:
o warstwy wejSciowej, do ktorej podawane sg parametry wejsciowe (zmienne)
modelu,
o warstwy ukrytej, w ktorej znajdujg si¢ neurony wytrenowane do rozwigzywa-
nia postawionego problemu,
o warstwy wyj$ciowej, ktora zwiera oszacowang odpowiedz uktadu.

Warstwa Warstwy Warstwa
wejsciowa ukryte wyjsciowa

Rys. 2. Uproszczony schemat SSN
Fig. 2. Simplified diagram of SSN

Podczas projektowania architektury SSN nalezy wyznaczy¢ liczbg neuro-
néw w warstwie ukrytej, potrzebng do wlasciwego odwzorowania danych wej-
sciowych w zbiér danych wyjsciowych. Proces ten zostat przeprowadzony do-
swiadczalnie. Nalezy przy tym pamigta¢ o problemie nadmiernego dopasowania
si¢ sieci do danych uczacych [9]. Dlatego tez liczba parametrow SSN powinna
by¢ mniejsza lub rowna liczbie wzorcow uczacych. Przyjeto zatem szacunkowo,
na podstawie maksymalnej liczby parametrow SSN:
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N=nx(x+y) orazN<W (1)

gdzie: N - liczba parametrow SSN,
x - liczba zmiennych w wektorze wejsciowym,
y - liczba wyjs¢ sieci,
n - liczba neuronow w warstwie ukrytej,
W - liczba wzorcow uzytych do uczenia SSN,

ze maksymalna liczba neuronow w warstwie ukrytej w grupie A wynosi 14 neu-
rondéw, a w grupie B 7 neurondw.

Trenowanie sieci neuronowej wymaga rowniez zdefiniowania jaka czg$¢
wzorcow uczacych zostanie uzyta do procesu testowania SSN. W przeprowa-
dzonych analizach liczby wzorcow do testowania zmieniata si¢ od 10% do 30%.
Przyjeta do symulacji sie¢ neuronowa posiadata w warstwie ukrytej nieliniowa
sigmoidalng funkcje aktywacji, a w warstwie wyjsciowej funkcje liniowg. Do-
brang ostatecznie architekture SSN, odpowiednio dla wzorcow z grupy A i B,
mozna zapisa¢ jako 6-10-1 oraz 6-6-1 (liczba wejs¢ — liczba neuronow w war-
stwie ukrytej — liczba wyjsc).

4.4. Kalibracja modelu ruchu przy uzyciu SSN

Po ustaleniu architektury SSN przeprowadzono proces jej trenowania. Po-
niewaz wynik trenowania zalezy od poczatkowo wylosowanych warto$ci wag,
dlatego proces ten powtarzano wielokrotnie, analizujgc jednoczesnie wyniki pod
wzgledem najmniejszych $rednich blgdéw uczenia i testowania. Nastgpnie do
wytrenowanej sieci podano pozostate kombinacje parametréw wejsciowych (ktore
nie braty udzialu w procesie trenowania), aby oszacowac dla nich czasy przejazdu.
Przyktadowy wynik w postaci histogramu uzyskanych warto$ci przedstawiono na

rys. 3. Na tej podstawie
= — L odszuka¢ mozna te ze-
stawy parametrow wej-
sciowych, ktore sg naj-
blizsze zaktadanemu cza-
sowi przejazdu. W ko-
lejnym etapie zostang
one poddane walidacji
W programie Vissim.

Liczba wzorcow [szt]

(3 70 75 O] 3 9% % i
Sredni czas przejazdu [s]

Rys. 3. Histogram $rednich czasow podrézy wygenerowany przez sie¢ neuronowa (grupa A)
Fig. 3. Histogram of average travel times generated by the neural network (grupa A)
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Rys. 4. Histogram $rednich czaséw podrozy wygenerowany przez sie¢ neuronowa (grupa A)

Fig. 4. Correlation coefficient results for developed networks (group A)

W grupie A wytrenowano sie¢ sktadajacg si¢ z 10 neuronow w warstwie
ukrytej 1 13% udzialem wzorcoéw do testowania i walidacji. Wytrenowana sie¢
cechowata si¢ 5 s Srednim bledem uczenia i testowania oraz wysokim wspot-
czynnikiem korelacji R°=0,98. Na rys. 4. mozna takze zauwazy¢, ze wzorce
uzyte do uczenia zostaty rownomiernie roztozone w catym analizowanym prze-
dziale czasu od 50s do 90s. Taki rozklad korzystnie wptynie na doktadnos¢ dal-
szego szacowania czasoOw przejazdu w tym przedziale.

W celu przeprowadzenia walidacji, sposrod wszystkich wygenerowanych
wzorcow (15680) i uzyskanych czaséw przejazdu, wyodrebniono te, dla ktorych
SSN wygenerowala $redni czas przejazdu roéwny czasowi otrzymanemu podczas
pomiaréw ruchu. W grupie A liczba wzorcow z czasem 80 s (+/-1s) wynosita
444. Do sprawdzenia sieci wylosowano 5 zestawow parametrow wejsciowych
1 wprowadzono je do programu mikrosymulacyjnego.

Wyniki przedstawia tabela 2.
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Tabela 2. Poréwnanie $rednich czasow przejazdu wygenerowanych przez SSN i program Vissim -grupa A
Table 2. A comparison of average travel times generated by the SSN and the program VisSim -group A

Parametr /no 1 V&;ylosowana %rupa wzorco:v .
Predkos¢ w ruchu niezakloconym
[km/h] 50 60 70 80 50
Liczba obserwowanych pojazdow 4 ) 4 4 |
[szt.]
srednia odlegtos¢ pomiedzy pojaz- 3 5 5 15 3
dami stojagcymi w kolejce [m] ’
czas oczekiwania po ktorym naste- 30 45 15 30 45
puje usunigcie zab. poj. [s]
min.odl.przed poj. umozliwiajaca
zmiang pasa ruchu[m] 1,5 6,5 3,5 3,5 4,5
wspotczynnik redukujacy odle- 0.25 0.65 0.65 0.65 0.15
glos¢ bezpieczenstwa [-] ’ ’ ’ ’ ’
Sredni czas przejazdu wygenero- 30
wany przez SSN [s]
Sredni czas przejazdu wygenero-
wany przez Vissim [s] 86 73 76 8 88
Odchylenie standardowe [s] 20 17 16 17 19
Roéznica 8% 6% 5% 2% 10%
Srednia dtugo$é kolejek uzyskana 100
podczas pomiaréw [m]
Srednia dlugosc.kqlej ek wygene- 109 75 74 69 127
rowana przez Vissim [m]
Roéznica 9% 25% 26% 31% 27%

Wszystkie wylosowane wzorce pozwolity uzyska¢ zadawalajacy wynik
w modelu ruchu. Roéznica $rednich czaséw przejazdu nie odbiegata wigcej niz
10% od warto$ci pomierzonych w trakcie badan ruchu. Do walidacji modelu
wykorzystano §rednig dtugos¢ kolejki, ktéra podczas pomiaréw wynosita 100 m.
Z posrdéd wylosowanych wzorcow najlepsze wyniki daje wzorzec 1, gdzie rdzni-
ca $redniego czasu przejazdu wynosi 8% a $rednia dlugos¢ kolejki 9%. Najko-
rzystniejszy $redni czas przejazdu otrzymano z wzorca 4, jednak dtugosc kolejki
mocno odbiegata od pomierzonej wartosci stad wykorzystanie tej kombinacji
bedzie nieuzasadnione.

W grupie B wytrenowano SSN sktadajaca si¢ z 6 neuronéw w warstwie
ukrytej. Do testowania sieci wykorzystano 28% wzorcow. Uzyskana sie¢ ce-
chowata si¢ $rednio 5 s btgdem uczenia i $rednio 10 s btgdem testowania. Na
rys. 5 przedstawiono histogram rozkladu wzorcow dla poszczegdlnych czasow,
ktory rézni si¢ od poprzedniego (rys. 3). W tym przypadku wygenerowanych
zostato znacznie mniej wzorcoéw dla szukanego czasu. Wytrenowana sie¢ ciggle
jednak cechuje si¢ wysokim poziomem korelacji wynoszacym R*=0,96. W przy-
padku grupy B otrzymany rozklad wzorcoOw uczacych w przestrzeni zmiennej
wyijscia (rys. 6) nie jest tak rownomierny jak poprzednio. Ze wzgledu na ich licz-
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bg, bylo to trudniejsze =
do uzyskania algoryt-
mem LHS. Najwigksze
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ro powyzej 90s. Moze to
bezposrednio wpltywaé
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wania czasoéw przejazdu.
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Rys. 5. Histogram $rednich
czasOw podrozy wygenero-
wany przez sie¢ neuronowa (grupa B)
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Fig. 5. Histogram of average travel times generated by the neural network (group B)
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Rys. 6. Histogram $rednich czaséw podrozy wygenerowany przez sie¢ neuronowa (grupa B)
Fig. 6. Correlation coefficient results for developed networks (group B)
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Podobnie jak poprzednio, z catej grupy 15680 wzorcow wyodrgbniono te,
dla ktérych SSN oszacowata sredni czas przejazdu réwny 80 s. W grupie B licz-
ba wzorcow zwracajaca czas 80 s (+/- 1s) wynosita 299. Do sprawdzenia sieci
wylosowano 5 i wprowadzono je do programu mikrosymulacyjnego. Wyniki
przedstawia tabela 3.

Wylosowane probki, podobnie jak w poprzedniej grupie, nie réznily si¢
wigcej niz o 10% od wartosci szukanych czaséw. Uwzgledniajac uzyskane war-
tosci, do dalszych analiz ruchu mozna wybrany pierwszy wylosowany wzorzec
cechujacy sie 3% rdznicg sredniego czasu przejazdu i 2 % réznicg Sredniej dhu-
gosci kolejki.

Tabela 3. Porownanie $rednich czasow przejazdu wygenerowanych przez SSN i program Vissim -grupa B
Table 3. A comparison of average travel times generated by the SSN and the program VisSim -group B

Wylosowana grupa wzorcow

Parametr \no

1 2 3 4 5
Predkos¢ w ruchu niezaktéconym 50 60 70 80 50
[km/h]
Liczba obserwowanych pojazdow 3 4 ) 3 1
[szt.]
srednia odlegtos¢ pomiedzy pojaz- 3 2,5 2,5 3 2,5
dami stojacymi w kolejce [m]
czas oczekiwania po ktérym naste- 30 60 45 15 30
puje usunigcie zab. poj. [s]
min.odl.przed poj. umozliwiajaca 3,5 3,5 45 2,5 6,5
zmiang pasa ruchu[m]
wspotezynnik redukujacy odle- 0,15 0,65 0,45 0,45 0,15
glos¢ bezpieczenstwa [-]
Sredni czas przejazdu wygenero- 30
wany przez SSN [s]
Sredni czas przejazdu wygenero- ]2 84 74 78 89
wany przez Vissim [s]
Odchylenie standardowe [s] 24 17 17 18 24
Réznica 3% 5% 7% 2% 10%
Srednia dtugo$é kolejek uzyskana 100
podczas pomiaréw [m]
Srednia dtugo$¢ kolejek wygene- 102 93 ]2 93 128
rowana przez Vissim [m]
Roéznica 2% 7% 18% 7% 28%

5. Dyskusja

Wykonane wstepne analizy kalibracji modeli mikrosymulacyjnych przy
uzyciu SSN, pokazaty duzy potencjat tej metody. Nalezy jednak zauwazy¢, ze
badania przeprowadzono na prostym modelu ruchu, w ktérym procesowi kali-
bracji podlegat tylko jeden $redni czas przejazdu. Bardziej rozbudowane modele



Analiza mozliwosci zastosowania sztucznych sieci neuronowych. .. 35

mogg wymagacé przeprowadzenia jednoczesnej kalibracji kilku parametrow np.
sredniego czas przejazdu w transporcie publicznym i $redniego czas przejazdu
w transporcie indywidualnym. W przypadku uwzglednienia transportu publicz-
nego w modelu zwickszy si¢ zakres zmiennych wchodzacych w sktad wzorca
(z szesciu do siedmiu). Dodatkowa zmienna, ktérej zakres bedzie zmieniac si¢
w zakresie 3 wartosci, potroi liczbe mozliwych kombinacji co w istotny sposob
wplynie na czas potrzebny do analizy danych. Zaproponowane uzycie metody
Latin Hypercube Sampling, pozwolito uzyskaé¢ na tyle szeroki przedziat wyni-
kow $rednich czasow, aby umozliwi¢ efektywne wytrenowanie SSN. W przy-
padku prostych modeli, zadawalajace efekty mozna uzyskaé przy niewielkiej
liczbie probek. Jak zauwazono, wylosowane w grupie A i B wzorce pozwolity
otrzyma¢ rownie dobre wyniki. Wygenerowana grupa 50 wzorcow pozwolita
uzyskaé rozktad wynikow w zakresie od 50 do 100s, przy czym najwigksze za-
geszczenie wynikow otrzymano w zakresie od 50s do 70s. Przyjecie mniejszej
liczy poczatkowej wzorcow mogloby wplynaé niekorzystnie na poszukiwang
warto$¢ czasu. Dlatego podczas stosowania tej metody proponuje si¢ wygene-
rowanie wstepnej liczby wzorcow (50 szt.), ktéra moze by¢ zwigkszana.

6. Podsumowanie

W artykule przedstawiono wstepne wyniki dotyczace kalibracji modeli mi-
krosymulacyjnych przy wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Uprosz-
czona metoda kalibracji zaklada zastosowanie nastgpujacej procedury:

1. Wygenerowanie poczatkowej bazy wzorcow przy uzyciu LHS,

2. Wytrenowanie SSN,

3. Wygenerowanie wszystkich mozliwych kombinacji parametrow zwracajacych
poszukiwang wartos$¢ sredniego czasu przejazdu,

4. Wybor ostatecznego zestawu zmiennych na podstawie walidacji.

Przedstawiona metoda kalibracji zaktada uzycie Latin Hypercube Sampling
w celu wygenerowania poczatkowej kombinacji wzorcow, ktore zostang wyko-
rzystane do trenowania SSN. Sztuczna sie¢ neuronowa zostaje utworzona przez
uzytkownika metoda eksperymentalng, w ktorej analizowane sg najwazniejsze
parametry sieci tj.: $redni btagd uczenia, $redni biagd testowania, wspotczynnik
korelacji oraz histogram czasow przejazdu. Jak pokazalo przeprowadzone do-
$wiadczenie, minimalna liczba poczatkowa wzorcoOw powinna by¢ dobierana
w zalezno$ci od stopnia skomplikowania modelu. Sugerowana przez autora po-
czatkowa grupa wzorcoOw powinna wynosi¢ co najmniej 50 szt., ktéra w przy-
padku otrzymywania stabych wynikéw z sieci powinna by¢ zwigkszana. Kali-
bracja modelu zostata wykonana w oparciu o $rednie czasy przejazdu na odcinku
al. Okulickiego w Rzeszowie a walidacja otrzymanych wynikow zwigzana byta
ze $rednig dhlugoscig kolejek tworzacych si¢ na koncu analizowanego odcinka.
Wstepne analizy pokazaly, ze zaprezentowana metoda moze z sukcesem postu-
zy¢ do kalibracji prostych modeli mikrosymulacyjnych ruchu drogowego.
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ANALYSIS OF THE USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO
CALIBRATION OF MICROSIMULATION TRAFFIC MODEL

Summary

Computer traffic models are widely used for analysis of the capacity and efficiency of road
network. Construction of traffic models is a long and complex process. One of the most time-
consuming stages of the calibration model, which aim is to reflect real traffic condition. This
process can be greatly accelerated by the use of artificial neural networks to generate potentially
best combinations of parameters for the traffic model. The paper presents a method of building
neural networks for traffic modeling, and proposes a procedure for the calibration process.

Keywords: Calibration of microsimulation traffic models , artificial neural networks, the construc-
tion of microsimulation traffic model, traffic engineering
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