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Szacowanie natezenia ruchu drogowego
Z wykorzystaniem sieci neuronowych'
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Streszczenie: Artykul przedstawia metode szacowania godzinnego na-
tezenia ruchu drogowego oparta o sztuczne sieci neuronowe i dane
z systeméw GPS. Metoda ta zostala opracowana przez Centrum
Zaawansowanych Technologii Transportowych Uniwersytetu Maryland
(University of Maryland, Center for Advanced Transportation
Technology) w ramach prac badawczych finansowanych przez stanowe
agencje drogowe. Przedstawiona metoda umozliwia szacowanie nate-
zenia ruchu w calej sieci drogowej z wartoscig bledu nie przekraczajaca
zazwyczaj 7%. W artykule zaprezentowano tez modyfikacje, ktére po-
zwalaja na wykorzystanie istniejacych stacji pomiaru natezenia ruchu
drogowego dla podniesienia dokladnosci szacowania w calej sieci drogo-
wej oraz zaproponowano taki sposéb rozmieszczania tych stacji, ktory
maksymalizuje uzyskane wyniki. Ostatnim z przedstawionych rozwia-
zafi jest analiza mozliwosci wykorzystania duzych zbioréw danych z in-
nych obszaréw oraz analiza mozliwo$ci wykorzystania modeli stuzacych
do szacowania natezenia ruchu w innych miejscach i okresach. Opisane
w tej cze$ci artykulu rozwiazania pozwalaja na znaczace obnizenie kosz-
téw proponowanej metody.

Stowa kluczowe: ruch drogowy, natezenie ruchu, sieci neuronowe.

Wprowadzenie
Badania i analizy ruchu drogowego sg istotnym narzedziem
planowania, projektowania i zarzadzania infrastrukturg
transportu drogowego oraz ruchem. Wsréd zastosowan
badan ruchu mozna wymieni¢ miedzy innymi [1}:

e planowanie systemdw i sieci transportu miejskiego
oraz zamiejskiego,
planowanie i projektowanie drég i skrzyzowan,
organizacje ruchu,
analizy ekonomiczne,
zagadnienia zwigzane z utrzymaniem drdg,
zagadnienia zwigzane z bezpieczefistwem,
badania wplywu transportu drogowego na ochrone
srodowiska.

Bardzo intensywny w ostatnich latach rozwéj technolo-
gii informatycznych otworzyl nowe obszary, ktére znaczaco
rozszerzaja mozliwosci badania i analiz ruchu. Wyko-
rzystanie dwéch z tych obszardéw, uczenia maszynowego
i Data Science umozliwilo opracowanie metody opisane;
w niniejszym artykule.

Z perspektywy badan i analiz ruchu najistotniejszg zmia-
na w uczeniu maszynowym bylo powstanie Degp Learning
(uczenia glebokiego). Za poczatek Deep Learning uznaje si¢
rok 2012 i stuzaca do klasyfikacji obrazéw sie¢ neuronowa
»Alex Net” stworzong przez Alexa Krizhevsky’ego [2]. Samo
okreslenie ,,Deep Learning” dotyczy glebokich sieci neurono-
wych (Deep Neural Networks). Sieci te, w poréwnaniu z kla-
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sycznym Machine Learning, pozwalaja na wykrywanie duzo
bardziej skomplikowanych zalezno$ci pomiedzy danymi wej-
$ciowymi i wyjSciowymi, a w efekcie na modelowanie duzo
bardziej skomplikowanych zjawisk. W obszarze Data Science
za najbardziej istotng z puntu widzenia analiz ruchu zmiane
nalezy uznac stale zwickszajace siec mozliwosci przechowywa-
nia duzych zbioréw danych i powstanie zwiazanego z tym
obszaru big data. Rozwiazania z tego obszaru umozliwily
przechowywanie, analize i przetwarzanie duzych i stale ro-
snacych zbioréw danych. Dotyczy to zaréwno danych
ustrukturyzowanych (np. logi z systeméw GPS zawierajace
wspoélrzedne geodezyjne poruszajacych sie po drogach samo-
chodéw), jak i nieustrukturyzowanych (np. zapisy wideo
z kamer monitorowania ruchu). Zdolno$¢ do przechowywa-
nia i analizy tego rodzaju danych, polaczona z rozwiazaniami
oferowanymi przez Degp Learning, stworzyta nowe mozliwo-
$ci w zakresie badan i analiz ruchu.

Przedstawiony artykul jest prébg podsumowania badan
dotyczacych wykorzystania big data oraz metod uczenia
maszynowego na potrzeby szacowania nat¢zenia ruchu.
Badania te prowadzone byly na Uniwersytecie Maryland,
w Centrum Zaawansowanych Technologii Transportowych
(University of Maryland, College Park, Center for Advanced
Transportation Technology) w latach 2016-2020, w ra-
mach grantéw finansowanych przez stanowe agencje zarza-
dzajace drogami i autostradami oraz przez konsorcja tych
agenciji.

Przeglad literatury

Dwa bardzo istotne zestawy informacji, niezbedne instytu-
cjom zarzagdzajacym infrastruktura drogowa, to predkosd,
z jaka poruszajg sic samochody na drodze i natezenie ru-
chu. Istniejg dobrze znane metody i rozwiazania stuzace
do uzyskiwania danych o predkosci jazdy, ktére zostaly juz
wdrozone do uzytku praktycznego. Informacja dotyczaca
natezenia ruchu jest jednak znacznie trudniejsza do uzy-
skania, a zatem pozostaje kluczowym brakujacym wymia-
rem pelnej i praktycznej §wiadomosci sytuacyjnej, oceny
wydajnosci systemu transportowego oraz oplacalnego za-
rzadzania projektami i programami zwiazanymi z budowa
i wykorzystaniem infrastruktury drogowe;j.

Istniejace metody dotyczace szacowania natezenia ru-
chu mozna podzieli¢ na dwie grupy — metody parametrycz-
ne i nieparametryczne [3]. Metody parametryczne opieraja
sie na wykorzystaniu technik regres;ji i autoregresji oraz ich
modyfikacji w celu analizy danych historycznych. Zaletg
metod parametrycznych jest pelna wiedza na temat sposo-
bu wnioskowania tego modelu. Wadg jest fakt, ze metody
te sg najlepsze w analizowaniu zjawisk statycznych, charak-
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teryzujacych sie zalezno$ciami liniowymi pomiedzy para-
metrami. Wada ta istotnie ogranicza wykorzystanie metod
parametrycznych do analiz ruchu drogowego, ktéry wyka-
zuje cechy systemu chaotycznego {4}. Metody nieparame-
tryczne z kolei pozwalaja na lepsze odwzorowanie zaleznosci
nieliniowych, co powoduje, ze sa czeSciej wykorzystywane
na potrzeby analiz ruchu drogowego. Wigkszos¢ prac
w tym zakresie dotyczy szacowania $redniorocznego dzien-
nego ruchu dobowego (Annual Average Daily Traffic —
AADT), ktéry z jednej strony jest prostszy do oszacowania,
a z drugiej jest szeroko wykorzystywany przez praktykdow.
Do najpopularniejszych metod szacowania natezenia ruchu
naleza Support Vector Machines SVM) {51{6}, drzew decyzyj-
nych {71, [8], sieci bayesowskie {9} oraz algorytmy gene-
tyczne [10}. Stosowane sg rowniez podejscia hybrydowe,
wykorzystujace wiccej niz jedna metode {11}, {12].

Szczegblng grupe metod nieparametrycznych stanowig
sztuczne sieci neuronowe (Artificial Neural Networks —
ANN). Cho¢ pierwsze proby wykorzystania ANN na po-
trzeby szacowania natezenia ruchu zaczely sie juz w XX
wieku {13}, to prawdziwy rozkwit wykorzystania tych me-
tod nastapit w drugiej dekadzie XXI wieku. Zwiazane jest
to z pojawieniem sie big data. M. Karlaftis i E. Vlahogianni
[14} pokazali, ze jezeli dysponujemy duzymi zbiorami da-
nych, ANN pozwalaja na lepsze szacowanie nat¢zenia ru-
chu niz metody statystyczne. Do szacowania natezenia ru-
chu uzywano takze sieci rozmytych {15} oraz sieci ze
sprzezeniem zwrotnym (Recurrent Neural Networks) [16}].
Duze ilosci danych umozliwily wreszcie wykorzystanie
ANN do szacowania nie tylko wartosci zagregowanych jak
AADT, ale réwniez godzinowego natezenia ruchu [17].
Godzinowe nat¢zenie ruchu bylo réwniez przedmiotem ba-
dan opisanych w tym artykule. W pierwszej fazie badan
opracowano rozwigzanie, ktére pozwolilo na szacowanie
godzinowego natezenia ruchu z wicksza dokladnoscia niz
stosowane wczesniej metody i jednoczesnie, ze wzgledu na
stosunkowo male wymagania obliczeniowe, moglo by¢ wy-
korzystywane w calej sieci drogowej {18}. Nastepnie wyko-
rzystano dodatkowe dane pochodzgce ze stacji pomiaru
ruchu, aby poprawi¢ dokladno$¢ przedstawionego rozwia-
zania oraz zaproponowano taka strategi¢ lokowania tych
stacji, ktora pozwala na maksymalizacje uzyskanego efektu
[19]. W ostatnim etapie opracowano i przetestowano stra-
tegie, ktore pozwolily na zmniejszenie kosztéw przedsta-
wionej metody [20}].

Dane
Podstawowa idea proponowanego podejscia jest przygoto-
wanie modelu, ktéry szacowalby natezenie ruchu drogowe-
go jako funkcje réznych, dostepnych dla agencji transpor-
towych, danych wejsciowych. Przedstawiony problem byt
przedmiotem wielu implementacji, w ramach ktérych ko-
rzystano z réznych zestawéw danych, mozna jednak wska-
zal ,rdzen” — gléwny zestaw, ktory byl wykorzystywany
w kazdym rozwiazaniu:

e Dane z ATR. ATR (Automatic Traffic Recorders) sa

to urzadzenia stuzace do rejestrowania natezenia ru-

chu drogowego. Urzadzenia te s3 wykorzystywane po-
wszechnie i jednocze$nie dos¢ kosztowne. W calych
Stanach Zjednoczonych znajduje sie 7300 stacji ATR,
co zapewnia monitorowanie ruchu drogowego na
okoto 1.7% segmentéw TMC (Traffic Message Cha-
nel — podstawowe segmenty drogowe). W rzeczywi-
stosci w uzyciu jest znacznie mniej stacji — przyklado-
wo w stanie Maryland znajduje si¢ 85 stacji, a tylko
47 z nich moglo byé wykorzystane do szacowania
ruchu. Gléwnym celem przedstawianego rozwigzania
bylo oszacowanie natezenia ruchu drogowego dla ca-
fej sieci drogowej (wszystkich segmentéw). Toczy sie
dyskusja dotyczaca dokladno$ci danych ze stacji
ATR, jednak na potrzeby szacowania ruchu przyjmu-
je sie, ze dane te sa dokladne. W przedstawionym
rozwiazaniu dane ze stacji ATR traktowane byly jako
dane ground truth.

e Dane z systeméw GPS — surowe dane z systeméw
GPS zawieraja (dla kazdego pojazdu) tréjwymiarowy
zbi6r punktéw: wspélrzedne geograficzne oraz czas.
W celu wykorzystania dane te s3g poddawane do$¢ zlo-
zonej obrébce: grupowane sa w podréze, punkty przy-
ciagane sa do sieci drogowej (snapping) i ruch jest
agregowany w krotkich (najczesciej 15 min — 1h) od-
cinkach czasu. Tak zwane pokrycie rézni sie znaczaco
w zalezno$ci od miejsca i dostawcy danych, w wiekszo-
$ci przypadkéw Srednie pokrycie oscylowalo pomiedzy
1.7% i 3% natezenia ruchu. Dane z systeméw GPS
maja najwicksze znaczenie dla szacowania ruchu. Dane
te sa tez najkosztowniejsze do pozyskania.

e Srednia predko$¢ — dane dotyczace sredniej pred-
kosci, zagregowane w przedzialach S-minutowych,
pozyskiwane sa z systeméw GPS. Poniewaz $rednie
predkosci sa o wiele tatwiejsze do uzyskania niz nate-
zenie ruchu, dane te sa dostepne dla calej sieci drogo-
wej w USA. W badaniach pozyskiwaliSmy te dane
bezposrednio z danych GPS lub za posrednictwem
istniejacych rozwigzan (np. bazy RITIS).

e Pogoda — dane dotyczace pogody pozyskiwane sa
z portali oferujacych tego rodzaju ushugi (np. We-
ather Underground). Zakres tych danych byl rézny,
w zaleznosci od konkretnego rozwiazania, zawsze
jednak uzywane byly dane dotyczace temperatury,
opadéw i widocznosci.

e Dane dotyczace infrastruktury drogowej — klasa
i rodzaj drogi, liczba paséw, maksymalna dopuszczal-
na predkosé (jesli jest dostepna) itp.

e Inne dane — w zaleznosci od implementacji, dostep-
nosci 1 rozmiaru korzystano takze z innych danych,
takich jak te dotyczace Swigt, szacowane Sredniorocz-
ne natezenie ruchu, tzw. profile natezenia, dane doty-
czace dni tygodnia i inne.

Model

Przedstawione zagadnienie jest typowym zadaniem z za-
kresu uczenia z nadzorem (supervised learning). Modelem,
ktéry okazal sie najlepiej rozwigzywal to zadanie, byla
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gesta (dense) sie¢ neuronowa z trzema warstwami ukryty-
mi i funkcjg aktywacji ELU. W sieci gestej kazdy neuron
z warstwy poprzedniej polaczony jest z kazdym neuronem
z warstwy nastepnej, a warto$ci wyjsciowe neuronéw w ko-
lejnych warstwach obliczane sg zgodnie z formula:

algz+1) =f(wi(l+1)a(‘) n bi(Hl)) (1)

gdzie:
A L. o .
a (") — jest wartoscig wyjsciows i-tego neuronu
w warstwie /+1,
I+1 ; : ;
w (") — jest wektorem wag pomlqdzy i-tym neuro-
nem w warstwie /, a wszystkimi neuronami
w warstwie /+1,
b, (") — reprezentuje warto$¢ wyrazu wolnego (bias)
skojarzona 7-tym neuronem w warstwie /+1,
f(x) jest nieliniowa funkcja aktywacji.

Najlepsze rezultaty uzyskano, stosujac funkcje ELU,
opisana wzorem:

X, x>0

fl) = {a(e" -1), x<0 )

Podczas trenowania modelu wykorzystywano réwnole-
gle dwa rozwiazania. Po pierwsze, aby zmniejszy¢ przeucze-
nie (overfitting), zastosowano dropout. Technika ta okazala sie
duzo lepsza od bardziej popularnych metod regularyzacji
L1 iL2. Przy wykorzystaniu dropout podczas trenowania lo-
sowo wybrane neurony sg ignorowane, co oznacza, ze ich
wklad w aktywacje dalszych neuronéw jest tymczasowo
usuwany, a wszelkie aktualizacje wag zwiazanych z tymi
neuronami nie sg stosowane. Warto$ci wyjsciowe neuronow
wyznacza sie wiec zgodnie z formula:

rO~Bern(p) (3)
G0~y ®g® (4)
a§l+1) — f(Wi(l+1)ﬁ(l) + bi(l+1) (5)

gdzie:
p oznacza parametr rozkladu Bernouliego (prawdo-
podobienstwo, ze dana wielko$¢ nie zostanie zi-
gnorowana).

Kryteria oceny modelu zmienialy si¢ w czasie zaréwno
ze wzgledu na techniczne mozliwosci oceny, jak i na rézne
oczekiwania instytucji finansujgcych badania. Obecnie za-
réwno jednostki naukowe zajmujace sie tym tematem, jak
i agencje bedace odbiorcami produktu przyjmuja, ze naj-
wazniejsza miara bledu jest EMFR (Error to Maximum
Flow Ratio), definiowany w nastepujacy sposéb:

n
1 5. — v,
EMFR = —Z Yi 7l )« 100% 6)
Néa | Ymax
j=1
gdzie:
9; oznacza warto$¢ natezenia ruchu szacowana przez

model,
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y, oznacza rzeczywista wielko$¢ natezenia ruchu,
y, . oznacza maksymalne natezenie ruchu obserwowane
na danym odcinku drogi.

Jako miary pomocnicze stosuje sie najczesciej R?, MAPE,
definiowane nastepujaco:

pr g 2= - %) -
2
(i —7)

n
1

MAPE = —Z
n

j=1

JA’j_Yj

* 100% (8)

Yj

gdzie:

Yj oznacza $rednia mierzona warto$¢ natezenia ruchu.

Dokladnos¢ przedstawionej metody zalezy od wielu czyn-
nikéw, w tym gléwnie od liczby i jakosci dostarczonych da-
nych, jednak juz pierwszy projekt wprowadzajacy to rozwia-
zanie pozwolil na zwickszenie dokladnosci o okolo 24%
wzgledem, uwazanej Gwczesnie za najlepsza, metody profilo-
wania ruchu opracowanej przez Instytut Transportu
w Teksasie (Texas Transportation Institute). W zdecydowa-
nej wiekszoéci przypadkéw EMFR wynosi okolo 5-7%,
a w zadnym z badanych modeli nie bylo wicksze niz 10%.
Przykladowa wizualizacje wynikéw dla EMFR réwnego
5% i 10% przedstawiono na rysunku 1.
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Rys.1. Rzeczywiste (niebieski) i szacowane (czerwony) natgzenie ruchu drogowego dla
EMFR = 5% (a) i 10% (b)
Irédto: [20]

Modyfikacje

Dalsze prace zwiazane z usprawnieniem przedstawionego
rozwiazania skupione byly wokél dwéch gléwnych ce-
lé6w. Pierwszym z nich jest poprawa dokladnosci modeli,
a drugim zmniejszenie kosztéw zastosowania metody, przy
szacowaniu ruchu na calej sieci drogowej. W zakresie po-
prawy jako$ci modeli najskuteczniejszym rozwigzaniem
okazalo si¢ wykorzystanie wybranych stacji monitorowa-
nia ruchu jako danych wejsciowych do przedstawionego
modelu. Intuicyjnie, jezeli do modelu dostarczone zostana
informacje o rzeczywistym ruchu w niektérych miejscach
sieci drogowej, powinno to poméc w dokladniejszej esty-
macji natezenia ruchu w pozostalych miejscach sieci. Rodzi
to dwa istotne pytania badawcze: po pierwsze, jak uloko-
waé wykorzystywane jako dane wejSciowe stacje pomiaru



natezenia ruchu, aby zmaksymalizowa¢ efekt, a po drugie,
jakie dodatkowe informacje nalezy dostarczy¢ do modelu.
Zaproponowane rozwiazanie {19} polega na takim roz-
mieszczeniu stacji, aby zminimalizowaé sume odleglosci
pomiedzy kazdym segmentem drogi a najblizszg stacja ba-
dania natezenia ruchu. Problem ten mozna sformalizowad
jako szukanie minimum

min > xyty ©)
i€A,jeT
z zastrzezeniem:

Z xl-j = 1,VJET (10)

ieA
Z, yi=n (11)

€A

Xij Syi,ViEA,jET (12)
xij,yi € {0,1},Vi € A,] eT (13)

gdzie:

T jest zbiorem wszystkich segmentdéw sieci drogowej,
A jest zbiorem wszystkich mozliwych lokalizacji
stacji pomiaru natezenia ruchu (ATR),

t.. jest odlegloscia pomiedzy /j-tym segmentem sieci
TMC,j € T, ai-ta stacja lokalizacja stacji ATR,,
1e A,

y, jest wartoscig binarng réwna 1, jesli stacja ATR,
zostala wybrana zgodnie z przedstawianym
algorytmem i 0 w przeciwnym wypadku, a x_jest
warto$cig binarna rowna 1, jesli lokalizacja A'%Rl,
znajduje sie najblizej segmentu TMC]. ze wszystkich
lokalizacji i 0 w przeciwnym wypadku.

Przykladowe rozmieszczenie stacji zgodnie z prezento-
wanym algorytmem przedstawiono na rysunku 2.

Rozwigzanie to pozwolito na zwickszenie wzglednej do-
ktadnosci modelu o 13,44% w przypadku miary EMFR
i 0 35,39% w przypadku miary MAPE. Dokladny opis
tego rozwigzania, wraz z analiza istotnosci dodatkowych
informacji (features), ktére nalezy dostarczy¢ do modelu,
znajduje sie w artykule , Estimating Hourly Traffic Volumes
using Artificial Neural Network with Additional Inputs
from Automatic Traffic Recorders” {19}.

Kolejne prace mialy na celu obnizenie kosztéw szaco-
wania natezenia ruchu {20}. Dwa gléwne zrédta kosztéw
to utrzymanie stacji monitorowania natezenia ruchu i za-
kup danych GPS. Zaréwno budowa i utrzymanie stacji
monitorowania nat¢zenia ruchu, jak i zakup danych jest
w USA zadaniem wladz stanowych. Wydatki te nie ska-
luja sie liniowo, co powoduje, ze problem jest szczegdlnie
istotny dla mniejszych stanéw. W badaniach szukano
mozliwosci wykorzystania zbioréw danych i modeli doty-
czacych innych stanéw w celu minimalizacji kosztow przy
jednoczesnym zachowaniu dokladnosci. Wykorzystanie
wczesniej wytrenowanych modeli na nowym obszarze
okazalo si¢ nieskuteczne, co spowodowalo poszukiwanie
innych rozwiazan. Istotne okazaly sie dwa z analizowa-
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Rys. 2. Stacje pomiaru natezenia ruchu w stanie New Hampshire. Stacje oznaczone kolorem
z6ttym zostaly wybrane zgodnie z prezentowanym algorytmem jako stacje dostarczajace
danych wejsciowych do modelu, a pozostate stacje wykorzystane zostaty do trenowania
i oceny modelu

Irédfo: [19]

nych podej$¢. Pierwsze z nich zaklada dostep do duzego
zbioru danych, ktéry moze pochodzi¢ z innego obszaru i/
lub by¢ zgromadzony w innym czasie. Nowy model tre-
nowany jest przy wykorzystaniu zaréwno aktualnych, jak
i dodatkowych danych. Podejscie to, po rozwigzaniu pro-
bleméw dotyczacych wstepnego przetwarzania i usp6j-
nienia danych, pozwolilo na utrzymanie doktadno$ci mo-
delu przy trenowaniu modelu z wykorzystaniem (nowych)
danych, gromadzonych w pigé¢ razy krétszym okresie,
przy jednoczesnym wykorzystaniu czterokrotnie mniej-
szej liczby stacji pomiaru natezenia ruchu. Rozwigzanie
takie ma jednak jednag istotng wade — wymaga dostepu do
duzo wigkszego zbioru danych, co wiaze si¢ z uprawnie-
niami licencyjnymi. Dane z systeméw GPS sprzedawane
sa — w og6lnym ujeciu — na dwéch znaczaco rézniacych
sie ceng licencjach: do uzytku, w jednym, konkretnym
projekcie, lub do dowolnego zastosowania. Przy pierw-
szej, duzo tanszej licencji, przekazanie danych do innego
stanu nie jest mozliwe. Rozwigzaniem okazalo sie zastoso-
wanie Transfer Learning — podejScia wywodzacego sie
z bardziej ogdlnej koncepcji Transferability. Transferability
w ogblnym ujeciu moze by¢ analizowana w dwoéch wy-
miarach, czasowym i przestrzennym. W wymiarze czaso-
wym jest to mozliwo$¢ wykorzystania istniejacych obser-
wacji i modeli wytrenowanych na tych obserwacjach
w celu szacowania wartosci wyjsciowych w innym czasie.
Transfearbility w wymiarze przestrzennym oznacza mozli-
wo$¢ wykorzystania danych i modeli do szacowania war-
tosci wyjsciowych w obszarach, z ktérych nie pochodzg te
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Rys. 3. Srednie wskazniki jakosci modelu R2 (rys. a), MAPE (rys. b) i EMFR (rys. ) dla przyjetych strategii w zaleznosci od rozmiaru ,mniejszego” zbioru danych, dotyczacego obszaru docelo-
wego. ,Base” odpowiada modelowi trenowanemu tylko na mniejszym zbiorze danych, ,Extended” to model trenowany na potaczonych zbiorach danych, a ,Transfer Learning” dotyczy modelu
wstepnie wytrenowanego na duzym zbiorze, a nastepnie dostrojonego z wykorzystaniem mniejszego zhioru. Szerokos$¢ ,wstazki” jest proporcjonalna do odchylenia standardowego

Zrodto: [20]

dane. Transfer Learning, jako szczeg6lny przypadek Trans-
Jearbility dotyczy wykorzystania modeli opartych na ucze-
niu maszynowym, w tym sieci neuronowych, dla ktérych
rozwiazanie to jest szczegOlnie przydatne {21]. Aby sku-
tecznie zastosowal Transfer Learning, potrzebna jest sieé
neuronowa wytrenowana wstepnie na duzym zbiorze da-
nych. Kolejne neurony i warstwy takiej sieci odpowiadajg
za odkrycie w zbiorze takich zaleznosci, ktére ulatwiaja
dalsza predykcje. Nastepnie model taki trenowany jest na
matym zbiorze danych czesciowo (trenowane sa tylko
ostatnie warstwy sieci) lub z bardzo malym parametrem
uczenia sie. W efekcie model nie traci zdolnos$ci ekstraho-
wania zlozonych zaleznosci z danych, a jednoczesnie do-
stosowuje generowane przez siebie wartosci do nowego
zbioru. W opisywanych badaniach model zostal wstepnie
wytrenowany na zbiorze danych z Florydy (duzy stan),
a nastepnie dotrenowany w New Hampshire. Rozwiazanie
to pozwolilo na uzyskanie wynikéw, ktére w praktyce po-
krywaly sie z wynikami uzyskanymi przy trenowaniu na
znacznie wickszym zbiorze. Wyniki te przedstawione sg
na rysunku 3.

Przedstawione rezultaty wskazujg na dwie rzeczy. Po
pierwsze, w obydwu podej$ciach zastosowanie wickszego
zbioru danych znaczgco poprawilo dokladno$¢ modelu.
Po drugie, w przypadku korzystania z klasycznego (Base)
podejscia, jesli zbiér danych dotyczyt okresu krétszego niz
1 miesiac, nastepowalo znaczace pogorszenie si¢ doklad-
nosci szacowania natezenia ruchu. Przy wykorzystaniu
duzego zbioru danych pochodzacego z innego miejsca,
mozliwe jest zmniejszenie rozmiaru wlasciwego zbioru
nawet do 1 tygodnia, bez istotnego uszczerbku na wyni-
kach. Przedstawiona modyfikacja ma znaczenie nie tylko
ze wzgledu na cene zbioru danych z systeméw GPS, ale
przede wszystkim — ze wzgledu na sposéb zbierania da-
nych o rzeczywistym natezeniu ruchu. Jezeli tydzien da-
nych wystarcza do opracowania modelu, utrzymywanie
stacji pomiaru nat¢zenia ruchu nie jest konieczne. W za-
mian mozna wykorzysta rozwiazania stuzace do krétko-
trwalego pomiaru natezenia ruchu, tzw. Short Term Count
Stations, ktére sa mniej trwale, ale wielokrotnie tansze.
Rozwiazanie to otwiera wiec mozliwo$¢ uzyskania danych
dotyczacych natezenia ruchu drogowego dla mniejszych
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stanéw USA, a nawet dla hrabstw — mniejszych jednostek
terytorialnych.

Podsumowanie

Artykul prezentuje wyniki badafi dotyczacych szacowania
godzinowego natezenia ruchu drogowego. Przedstawione
rozwiazanie, oparte na sieciach neouronowych i danych z sys-
tem6w GPS, charakteryzuje si¢ nastepujacymi cechami:

o Jest wystarczajaco doktadne do zastosowan z zakresu
planowania i dzialan operacyjnych. Dokladnos¢ ta
jest zazwyczaj okreslana przez praktykéw z pomocy
miary bledu < 10%. W przedstawionym rozwiaza-
niu dokladno$¢ wynosi w przyblizeniu = 6-7%.

o Dzicki stosunkowo niewielkiej ztozonosci obliczenio-
wej jest stosowane do szacowania natezenia ruchu
drogowego w calej sieci drogowe;j.

e Umozliwia wykorzystanie istniejacych stacji po-
miaru natezenia ruchu zar6wno na potrzeby treno-
wania modelu, jak i do podniesienia dokladnosci
rozwiazania.

o Dzicki wykorzystaniu Transfer Learning jest dostepne
cenowo takze dla mniejszych standéw i na poziomie
lokalnym (hrabstw).

Omawiane rozwiazanie jest obecnie w fazie komercjali-
zacji. Rownoczesnie kontynuowane sg prace badawcze.
Prace te skupiaja si¢ na dwoch gléwnych obszarach.

Szacowanie nat¢zenia ruchu w kritszych niz 60 minut
oknach czasowych. Wstepne nieopublikowane jeszcze wyni-
ki opracowane na Uniwersytecie Maryland, w Centrum
Zaawansowanych Technologii Transportowych pokazuja,
ze przy odpowiednio duzym zbiorze danych przedstawio-
na metoda i zrédla danych sa wystarczajace dla szacowa-
nia natezenia ruchu w oknach pietnastominutowych.
Zwickszenie tej granulacji wiaze si¢ ze znaczacym spad-
kiem dokladnosci szacowania.

Zwigkszenie dokladnosci szacowania natezenia ruchu. W ogdl-
nym ujeciu dokladno§¢ moze by¢ poprawiona dzieki lep-
szym danym, badZ lepszym wykorzystaniu istniejacych
danych. Najbardziej obiecujace prace w tym obszarze zo-
staly przedstawione przez dr Sare Zahedian {22}. Rozwig-
zanie to opiera si¢ na Graph Neural Networks (GNN). Sieci
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neuronowe typu GNN wykorzystuja powigzania pomiedzy
poszczegblnymi punktami danych, ktére mozna przedsta-
wi¢ w postaci grafu. Jedna z bardziej istotnych rél takiej
sieci jest mozliwos¢é wykorzystania danych rzeczywistych
(ground truth) w tych wezlach grafu, w ktérych mamy do
nich dostep, w celu estymacji odpowiadajacych wartosci
w pozostalych wezlach. Sieci drogowe mozna w naturalny
sposéb przedstawic za pomoca grafu, a te segmenty drég,
na ktérych znajduja sie stacje pomiaru natezenia ruchu,
mozna potraktowaé jako wezly z warto$ciami ground truth.
W swojej pracy doktorskiej dr Zahedian wykazala, ze wy-
korzystanie GNN umozliwia znaczaca poprawe wynikéw,
przy réwnoczesnym wykorzystaniu stosunkowo niewiel-
kich zbioréw danych. Problemem, ktéry nie zostal jeszcze
rozwiazany, jest ztozono$¢ obliczeniowa takiego rozwigza-
nia. W wariancie proponowanym przez dr Zahedian jest
ona zbyt duza, aby sieci GNN dalo si¢ wykorzystywac do
szacowania natezenia ruchu drogowego w duzej sieci (np.
dla calego stanu lub duzego miasta).

Z punktu widzenia komercjalizacji przedstawionego
rozwiazania najwiekszym wyzwaniem jest przygotowanie
rozwiazan, ktére umozliwia szacowanie natezenia ruchu
w czasie rzeczywistym. Wiedza o historycznym natezeniu
ruchu drogowego przydaje si¢c w dzialaniach planistycz-
nych oraz analizach, jednak jej wykorzystanie na potrze-
by dzialai operacyjnych jest ograniczone. O ile prezento-
wane modele przystosowane sa do dzialania w czasie
rzeczywistym, o tyle problemem jest dostarczenie do nich
odpowiednich danych. W przeciwiedstwie do relatywnie
tatwo dostepnych danych dotyczacych predkosci czy po-
gody dostep w czasie rzeczywistym do informacji o liczbie
pojazdéw z wlaczonymi systemami GPS jest bardzo
utrudniony. Wyzwaniem jest réwniez powigzanie tych
danych z drogami. Dane z systeméw GPS to wspélrzedne
geograficzne — przyporzadkowanie ich do poszczegdlnych
drég w czasie rzeczywistym jest zadaniem do$¢ zlozonym
obliczeniowo. Najbardziej popularne rozwiazanie (Open
Source Routing Machine) wymaga mocy obliczeniowych,
ktére znaczaco podrazaja koszt calego przedsiewziecia.
Trwaja wicc badania, ktérych celem jest opracowanie
mniej zlozonych obliczeniowo i jednoczes$nie tafiszych
rozwiazan.
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